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Uvod

Tato prace se bude zabyvat porovnavanim rizik zalozenym na vysledcich si-
mulace Monte Carlo. Simulace Monte Carlo je metoda, jenz slouzi k vygenerovani
velkého poctu hodnot zvazované vystupni veli¢iny. Kazdy scénar vlastné pted-
stavuje jednu potencialni situaci, ktera muze v budoucnu nastat. V dnesni dobé
je uplatnéni této metody stale Castéjsi, a to napt. ve financ¢ni sféte.

V praxi se Casto setkavame s potifebou porovnavat rizika, pticemz jedna z moz-
nosti, jak to mizeme uskutecnit, je pravé pomoci metody Monte Carlo. Vystupem
této metody je soubor nasimulovanych dat, ktery predstavuje realizace nahodné
veli¢iny, a na jehoz zékladé se snazime usuzovat o rozdéleni pravdépodobnosti
této ndhodné veliciny. Cilem bakalaiské prace je pak studovat, jakym zpiisobem
a pomoci jakych metod je mozné takovéto soubory dat porovnavat. Vychézet bu-
deme z metod porovnavani ndhodnych veli¢in, u kterych predpokladame znalost
jejich rozdéleni pravdépodobnosti. Nahodné veli¢iny mtzeme napiiklad porovna-
vat podle riznych ciselnych charakteristik. U nasimulovanych dat tyto charakte-
ristiky nejsme schopni zjistit, a tak budeme brat jejich empirické protéjsky, které
reprezentuji bodové odhady téchto charakteristik.

V prvni kapitole zminime analyzu rizika a také predstavime postoj rozhodo-
vatele k riziku. V nasledujici kapitole vymezime samotny pojem simulace Monte
Carlo a také si pripomeneme historii této metody a postup konstrukce. Tteti ka-
pitola je zamérena na samotné metody, kterymi jsou porovnavani podle ¢iselnych
charakteristik, porovnavani podle pravidla stfedni hodnoty a rozptylu, porovna-
vani podle aspiracni tirovné a porovnavani podle stochastické dominance. Tyto
metody popiseme a nazorné ukazeme na dvou rizikovych variantach, pricemz po-

pis konstrukce téchto variant v softwaru MS Excel je také soucasti této kapitoly.



1. Analyza rizika

V této kapitole se budeme zabyvat rizikem a jeho vlivem na vysledek podnika-
telské aktivity. Nejdilezitéjsi cast je pak vénovana postoji rozhodovatele k riziku,
ktery predstavuje esencialni predpoklad pii porovndvdni rizik na zakladé vysledki
stimulace Monte Carlo, jimz je vénovana tfeti kapitola. Nadchazejici text byl se-
psan pomoci literatury [3], [4], [%].

Prevazna vétsina lidskych aktivit, a to zejména podnikatelskych, je dopro-
vazena urCitou mirou nejistoty a rizika. Jako piiklad téchto aktivit si uvedme
planovany projekt ve firmé. Predpokladané budouci vysledky tohoto projektu se
mohou od téch realnych znacné odlisovat. Velikost odchylky od predpokladaného
vysledku pak zavisi na mnoha faktorech jako je naptiklad kvalita pripravy nebo
kvalita realizace projektu, pficemz oba tyto faktory jsme schopni ovlivnit. Co
uz ovlivnit nemiizeme je pravé riziko a nejistota, které bychom méli zahrnout a
integrovat do kazdé pripravy. Nékdy ovSem neni snadné najit vSechny mozné ri-
zikové faktory a odhadnout velikost jejich dopadu na konecny vysledek projektu.
A pravé k tomuto slouzi jiz zminéna analyza rizika.

Nez si tento pojem zavedeme, vymezme nejprve pojem riziko, ktery predsta-

vuje zakladni stavebni kdmen celé analyzy rizika.

Riziko
Intuitivné chapeme riziko jako urcité nebezpeci, které muze vzniknout v sou-
vislosti s realizaci néjaké aktivity. Soustiedime se tedy na negativni stranku rizika.

V tomto ptipadé mluvime o cistém riziku, které chapeme jako:
e moznost vzniku ztraty;

e moznost vyskytu udalosti nebo jevi, které néjakym negativnim zptisobem

ovlivni dosazeni planovanych vysledki;
e nebezpeci vzniku negativnich odchylek od planovanych vysledki.

Riziko vSak mutize mit také stranku pozitivni. Vnimame-li obé tyto stranky



rizika, mluvime o podnikatelském riziku, jehoz pouziti je v hospodaiské praxi

castéjsi a je charakterizovano jako:
e variabilita moznych vysledkd urc¢itych aktivit;
e moznost odchylek (negativnich i pozitivnich) od planovanych vysledk;
e pravdépodobnost realizace jinych hodnot, nez byly hodnoty planované.

Jak uz jsme vyse zminili, kazdad podnikatelska aktivita je zatiZzena rizikem.
Pro firmu je pak dulezité provést kvalitni pripravu a realizaci této aktivity, diky
kterym by bylo dosazeno co nejlepsich vysledki a byly vylouceny takové aktivity,
které by znamenaly ohrozeni financ¢ni stability firmy. K uskutecnéni téchto dvou

bodtl vyzna¢né napomaha analyza rizika, kterou si nyni vymezime.

Analyza rizika

Predstavuje ¢innost slozenou ze dvou fazi:

1. Identifikace rizikovych faktoru;

Cilem této faze je dospét k seznamu vSech moznych rizikovych faktori,
které by mohly jakymkoliv zptisobem ovlivnit vysledek zvolené aktivity a

poté stanovit jejich vyznamnosti.

Ke stanoveni vyznamnosti rizikovych faktord se pouziva:

o Analjza citlivosti
Podstatou této metody je zjistovani citlivosti vysledku projektu na
moznych zménéach hodnot faktori rizika, které vysledek projektu ovliv-
nuji. Jinymi slovy, jakym zptisobem zmény rizikovych faktori piisobi
na vysledky projektu. Rozlisujeme pak jednofaktorovou analyzu citli-
vosti, kdy uvazujeme vliv izolovanych zmén hodnot jednotlivych riziko-
vych faktorti na vysledky projektu a vicefaktorovou analyzu citlivosti,
kdy uvazujeme vliv soucasnych zmén hodnot vice rizikovych faktori

na vysledky projektu.



e FExpertni hodnocent
Pouzivame ke stanoveni vyznamnosti rizikovych faktort, které lze velmi
tézko kvantifikovat, resp. nelze je kvantifikovat viitbec. Provadi se po-
moci matice hodnoceni rizik, ktera je zalozena na hodnoceni rizikovych
faktori experty, majicich potifebné zkuSenosti a znalosti v oblastech,

kam jednotlivé faktory rizika spadaji.

2. Stanoveni velikosti rizika.

Jednd se o urceni velikosti rizika z hlediska dopadt vyskytu rizik na vy-
sledky projektu neboli zvoleného kritéria. Timto kritériem miize byt napfti-
klad zisk firmy pred zdanénim. Jinymi slovy, je to méfeni velikosti rizika,

které muzeme urcit dvéma zptisoby:

e Pomoci ciselnych charakteristik
Tento zptisob méri velikost rizika pomoci ¢iselnych charakteristik va-
riability zvoleného kritéria. Dilezitym predpokladem je kvantitativni
povaha tohoto kritéria, ke kterému se riziko urcuje, a také znalost
jeho rozdéleni pravdépodobnosti. Informace o tomto rozdéleni je pak
klicova pro dalsi postup. Pro stanoveni rozdéleni pravdépodobnosti
kritéria se pouzivaji nastroje analyzy rizika a jednim z nich je praveé
simulace Monte Carlo, které je vénovana dalsi ¢ast této prace.
Mezi ¢iselné charakteristiky rizika patti napriklad:
— statistické charakteristiky variability, jako je rozptyl, sméro-
datna odchylka a varia¢ni koeficient;
— pravdépodobnost nedosaZeni nebo i prekroceni urc¢ité hodnoty
kritéria;
— hodnoty kritéria, které budou ptekroceny (nebo nedosazeny) se

zvolenou pravdépodobnosti.

e Pomoct kvalitativnich (verbdlnich) charakteristik
K tomuto zptsobu se uchylujeme v pripadé, Ze nezname rozdéleni
pravdépodobnosti zvoleného kritéria. Mtize byt vSak pouzito i pii jeho
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znalosti. Pak velikost rizika charakterizujeme slovné. Prikladem ver-

balniho vyjadieni je nasledujici tabulka 1, kterd je prevzata z [3].

Stupen | Slovni charakteristika rizika
velmi malé riziko
malé riziko

stfedni riziko
vysoké riziko
zvlasté vysoké riziko

Y x| W DN =

Tabulka 1: Stupnice kvalitativniho vyjadieni rizika

1.1. Postoj rozhodovatele k riziku

Stanoveni velikosti rizika z minulé podkapitoly predstavuje zasadni informaci
pro posouzeni, zda je riziko spojené s néjakou aktivitou prijatelné ¢i neprijatelné.
Rozhodujeme-li o realizaci n€jaké aktivity, je dilezité si stanovit, jak moc velké
riziko jsme v souvislosti s touto aktivitou ochotni podstoupit. Pricemz, bude-
li riziko vétsi, nez jsme ochotni podstoupit, budeme aktivitu spojenou s timto
rizikem zamitat a naopak.

Zda riziko budeme ochotni pfijmout zalezi jak na velikosti rizika, které bu-
deme tolerovat, tak na nasi rizikové kapacité. Mluvime-li konkrétné o firmé, pak
uvazujeme rizikovou kapacitu podniku, kterou chapeme jako nejvyssi moznou fi-
nancni ztratu, ktera podnik neovlivni natolik, aby byla ohrozena jeho existence.

Velikost prijatelného rizika predstavuje takovou vysi ztraty, kterou je firma
ochotna prijmout v ramci své rizikové kapacity. Konecné rozhodnuti o prijatelné

velikosti rizika pak firma ucini v zavislosti na:

e ocCekavani a pozadavcich stakeholderu, jako jsou akcionéii, véritelé,

financ¢ni instituce, ratingové agentury aj.;

e postoji rozhodovaciho managementu k riziku, ktery mize mit averzi

k riziku nebo naopak sklon k riziku.
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Postoj rozhodovatele k riziku muze byt:

1. s averzi k riziku,

Rozhodovatel dava prednost variantdm méné rizikovym, které s velkou
pravdépodobnosti vedou k dosazeni vysledkti, které jsou pro néj prijatelné.
Naopak variantdm, které mohou se zna¢nym rizikem dosahovat lepSich vy-

sledkii, se vyhyba.

2. se sklonem k riziku,

V tomto ptipadé rozhodovatel voli varianty znacné rizikové, které davaji
Sanci na dosazeni velice dobrych vysledktl, ale zaroven jsou spojeny s prav-
dépodobnosti velkych ztrat. Tyto rizikové varianty jsou uprednostnovany

pred méné rizikovymi.
3. s neutralnim postojem k riziku.

U tohoto rozhodovatele jsou averze k riziku a sklon k riziku ve vzajemné

rovnovaze.

Postoj rozhodovatele k riziku souvisi také s rizikovou kapacitou podniku. Uva-
zujme pripad, kdy rizikova kapacita podniku bude v milionech korun, a my bu-
deme mit averzi k riziku. Budeme-li se rozhodovat nad jistou podnikatelskou ak-
tivitou, ktera bude mit pravdépodobnost dosazeni vysokych ziskti, ale za velkého
rizika urcitych ztrat, pak budou-li tyto ztraty v porovnani s kapacitou podniku

malé, pak tuto aktivitu mizeme pfijmout i pfes nasi averzi k riziku.

Postoj rozhodovatele k riziku budeme uvazovat ve 3. kapitole, kdy budeme
porovnéavat rizikové varianty jako vystupy simulace Monte Carlo a posléze vybirat

vhodnou variantu dle typu rozhodovatele.
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2. Metoda Monte Carlo

V této casti bakalarské prace si zavedeme pojem simulace Monte Carlo s po-
moci literatury [3] a struéné se sezndmime s historii metody Monte Carlo, které je
popséana v literatufe [2]. Nasledné si pfedstavime postup simulace Monte Carlo,
ktery je sepsan s pouzitim literatury [3], [7].

Simulace Monte Carlo je stochastickd metoda zaloZzena na pouzivani nahod-
nych c¢isel. Jeji podstatou je generovani velkého poctu budoucich scénart a pro-
pocet hodnot zvolenych kritérii pro kazdy scénar, diky ¢emuz budeme schopni

stanovit rozdéleni pravdépodobnosti nebo ¢iselné charakteristiky kritérii.

2.1. Historie

Simulace Monte Carlo ma v dnesnim svété velky vyznam a jeji vyuziti je
mozné v oblastech jako je fyzika, matematika, ekonomie a mnoha dalsich. 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 jsou
John von Neumann a Stanislav Ulam. Tito panové zkoumali chovani neutronu a
jeho pronikani rtiznymi latkami. Dosli vsak k zasadnimu problému, jak urcit pro-
cento neutronil z urcitého svazku, které pronikne naptiklad nadrzi vody urcitych
rozmeérd.

V tehdejsich letech se tato tloha zdala netesitelna, a to i za pfedpokladu, ze
znali vSechna dillezita data, jako je primeérna vzdalenost mezi dvéma srazkami
neutronu s atomem vodiku nebo atomem kysliku, pravdépodobnost srazky ne-
utronu s témito atomy a také mnozstvi energie neutronu, ztracené pfti srazce. I
s témito informacemi nebyli schopni pfedvidat budouci chovani neutronu neboli
Hhistorii jeho zivota“.

Nakonec pfisli s myslenkou pouzit techniku kola rulety k predpovédi chovani
neutronu. Odtud pak plyne nazev metody, ktera po tomto pokusu byla trefné po-
jmenovana jako metoda Monte Carlo. Tato metoda umoznila predpovédét historii
zivota neutronu na zakladé znalosti jeho chovani ve vodé. Védeélo se, ze neutron

se pri pronikani vodou srazi s atomem kysliku nebo atomem vodiku, se kterym
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se v jednom pripadé ze sta srazi tak, ze dojde k jeho pohlceni.

Pokus tedy spocival v tom, ze na velkych ruletach o sto poli¢cich se oznacilo
jedno, které predstavovalo srazku neutronu s atomem vodiku a jeho pohlceni.
Nasledné doslo k roztoceni rulety a zaznamenani, zda se ruleta zastavila na ozna-
¢eném policku. Pokud ano, neutron byl pohlcen a ,umftel“. V opa¢ném pripadé
neutron dale ,zil“ a roztocila se druha ruleta, ktera znacila dalsi srazku a dalsi
moznost pohlceni. Toto se opakovalo tak dlouho, dokud neutron nebyl pohlcen,
neztratil dostatecné mnozstvi energie nebo dokud se mu nepodafilo bezpecné
projit celou cestu nadrzi s vodou.

Uskutec¢nime-li velky pocet takovych simulaci, dostaneme pomérné piesnou
informaci o procentu neutront, kterym se podatilo projit nadrzi vody. Bude pfi-
tom platit, Zze ¢im vice simulaci provedeme, tim bude vysledek presné;jsi.

Tento napad byl tehdy genialni, ale bohuzel uz ne tak snadno proveditelny,
nebot takovy svazek neutroni muze obsahovat sto tisic téchto ¢astic a pro tak
velké mnozstvi by byla tato simulace pomoci rulet ¢asové nezvladnutelna. Na-
stésti je doba druhé svétové valky mimo jiné charakteristicka rozvojem prvnich
pocitaci, které tuto simulaci zna¢né zjednodusili a to diky moznosti generovani
nahodnych cisel. V dnesni moderni dobé pak hovorime o pouhé chvilce, ktera
staci k vymodelovani sta tisicii riiznych scénaiti.

Metoda Monte Carlo byla diive pouzivana hlavné 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.

2.2. Postup simulace Monte Carlo

Uvazujme takovou podnikatelskou aktivitu, ze existuje-1i vice rizikovych fak-
tord majicich vliv na vysledky této ¢innosti, pak vzhledem k velkému poc¢tu moz-
nych kombinaci téchto vysledkii nelze pouzit klasické nastroje analyzy rizika.l.

Misto toho pouzijeme metodu Monte Carlo, kterd naAm umozni pomoci pocita-

Inap¥. kvantitativni scénaie, pravdépodobnosti atd.
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¢ového softwaru nasimulovat velky pocet scénait (desetitisice, statisice, miliony)
pro vSechny kombinace rizikovych faktori a nasledné propocitat hodnoty zvolené

kriteridlni veli¢iny (vysledek podnikatelské aktivity) pro kazdy tento scénaf.

Postup simulace Monte Carlo

1. Nejprve si sestavime finanéni model odpovidajici redlné situaci v pod-
niku. Poté stanovime cile a zakladni pilite, na kterych bude model polo-
zen. To znamena, ze nejdrive zvolime kriterialni veliciny neboli vystupy,
a nasledné identifikujeme vSechny faktory rizika, tedy vstupy. Prikladem
takovych vystupt miize byt zisk firmy, cash flow, ¢ista soucasna hodnota,

hospodaisky vysledek a dalsi.

2. Ve druhém kroku vytvorime model matematicky, ktery vznikne preve-
denim finan¢éniho modelu do fe¢i matematiky, a zpracujeme jeho program
(napf. v tabulkovém procesoru). Vlastné se jednd o konstrukci urcitého
matematického vzorce, diky némuz dostaneme hodnoty zvolené kriterialni

velic¢iny.

3. Treti krok je dulezity pro urceni klicovych faktora rizika. Dojde k vy-
béru takovych rizikovych faktort, které vyznamné ovliviiuji nejistotu vy-
stuptt matematického modelu. To znamena, zZe budeme brat ohled na moz-
nou nejistotu téchto faktort. Tyto klicové faktory pak vlastné predstavuji
nahodné veli¢iny, zatimco ostatni neklicové faktory rizika budou brany jako
konstanty v podobé bodovych odhadi. Da se predpokladat, ze mezi klico-
vymi faktory rizika budou zahrnuty takové, na jejichz zmény jsou vystupy
modelu znac¢né citlivé. Je proto vhodné, pouzit ke stanoveni téchto faktori

napiiklad analyzu citlivosti.

4. V dalsim kroku stanovime rozdéleni pravdépodobnosti klicovych fak-

torn rizika. To je zavislé na povaze faktoru rizika, ktera muize byt:

e diskrétni, kdy mizeme rozdéleni pravdépodobnosti stanovit ptimo (vy-

piseme hodnoty a jejich pravdépodobnosti) nebo pomoci teoretickych
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rozdéleni (Binomické, Poissonovo, atd.);
e spojita, kdy vyuzijeme jedno z teoretickych spojitych rozdéleni (Nor-

mélni, Exponencialni, atd.).

Rozhodnuti o rozdéleni pravdépodobnosti rizikovych faktort je mnohdy

znacné narocné a déje se na zakladé vybéru jedné ze dvou moznych variant:

e Statistickd analyza historickych dat;
Existuji-li historické informace nékterého rizikového faktoru, mtizeme
pouzit aproximaci n€jakym teoretickym rozdélenim pravdépodobnosti.
e Ndazory experti.
Mnoho projekti je charakteristickych svoji neopakovatelnosti v case, a
tak v tomto piipadé, kdy nezname chovani rizikového faktoru v minu-
losti, vychazime z nazort a znalosti expertii. Dilezitym predpokladem
je maximalni seznameni a pochopeni daného modelu experty. Nejcas-
téji uzivana rozdéleni pak jsou:
— Rovnomérné rozdélent;
— Trojuhelnikové rozdélent;
— BetaPERT rozdéleni;

— Rozdéleni modifikované uzivatelem.

5. V tomto kroku vysetfime vzajemnou statistickou zavislost rizikovych
faktort. V praxi se stava, ze hodnoty jednoho faktoru reaguji na zmény
hodnot faktoru druhého (typickym piikladem je zavislost poptavky po pro-
duktu na jeho prodejni cené). Pfi simulaci je potfeba respektovat tuto za-

vislost, nebot mize dojit ke zkresleni vysledkti simulace.

Statisticka zavislost faktori rizika mtize mit dvé podoby:

e Pdrovd zavislost;
Jedn4 se o vzdjemnou zavislost dvou rizikovych faktort v jednom caso-
vém obdobi. Prikladem je vyse zminéna zavislost poptavky na prodejni
cené.
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o Casovd zdvislost.
Zde se jedna o zavislost jednoho faktoru rizika na sobé samém, ale
ve dvou casovych obdobich. Prikladem je zavislost objemu prodeje
néjakého vyrobku v urcitém roce na prodeji tohoto vyrobku v roce

predchéazejicim.

6. Posledni krok pfedstavuje samotnou simulaci s pomoci néjakého poci-
tacového softwaru. Prikladem takového softwaru je CrystalBall, @QRISK,

Matlab nebo nejvice znamy MS Excel, se kterym budeme pracovat i my.

Samotna simulace v softwaru je taktéz slozena z nékolika kroktd. V prvé
fadé dochazi k vygenerovani libovolné velkého poc¢tu moznych scénaii, pri-
¢emz jeden scénar predstavuje jednu kombinaci hodnot vstupnich faktort,
které byly ziskany na zakladé nami pouzitych rozdéleni pravdépodobnosti.
7 takto vzniklych scénaia se pak propocte stejny pocet moznych vysledki

vystupni veli¢iny.

Nakonec dostavame statisticky soubor dat, ktery mizeme dale analyzovat.
V prvé fadé muzeme zjistit jeho grafické vyjadieni, kterym je naptiklad
empiricka distribu¢ni funkce nebo histogram. Déle se nabizi moznost vypo-
Citat ciselné charakteristiky této vystupni veli¢iny jako jsou prameér, vybé-
rova smérodatna odchylka, vybérovy rozptyl, pravdépodobnost dosazeni ¢i

nedosazeni urcitych vysledki atd.

V dalsim textu budeme o statistickém souboru dat, ktery je vystupem celé

simulace, hovortit jako o nasimulovanych datech.
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3. Porovnavani rizik zaloZzené na vysledcich si-
mulace Monte Carlo

V této kapitole budeme porovnavat rizika u riznych rizikovych variant na
zékladé ¢tyr hlavnich metod. Predlohou pro tuto c¢ast bakalarské prace mi byly
metody porovnavani nahodnych veli¢in, zalozené na znalosti jejich rozdéleni prav-
dépodobnosti, zpracované v [1]. V nasem pfipadé tyto metody nemtizeme ptimo
uplatnit, nebot zminéné rozdéleni pravdépodobnosti nezndme. Mame vSak nasi-
mulovana data, z nichz lze rozdéleni pravdépodobnosti graficky odhadnout po-
moci histogrami vykreslenych z téchto dat. Histogram chapeme jako empirické
rozdéleni Cetnosti, které se blizi redlnému rozdéleni pravdépodobnosti. K této
kapitole jsem pouzila literaturu [3], [5], [6], [7].

V praxi se mnohdy stava, ze po zvazeni prijatelnosti rizika i rizikové kapacity
podniku zistane vice moznych variant, které jsme jako firma ochotni pfijmout, ale
bohuzel ne je realizovat. Divodem byva omezenost zdroji (pfevazné omezenost
finan¢nich prostfedki, pracovnich sil aj.). K rozhodnuti, které varianty uskutec-
nime, nam pomohou rizné metody, diky nimz budeme moci jednotlivé varianty
srovnavat mezi sebou a nakonec zvolit ty nejvyhodnéjsi. Pti volbé nejlepsi vari-

anty budeme také zohlednovat vySe zminény postoj rozhodovatele k riziku.

3.1. Konstrukce ilustrac¢niho prikladu

V nasledujicich podkapitolach predstavime ¢tyti druhy metod, které nazorné
pouzijeme na dvou rizikovych variantach X a Y, jejichz rizikovost byla modelo-
vana v softwaru MS Excel s pouzitim simulace Monte Carlo. Postup konstrukce

téchto rizikovych variant je potom naplni této casti prace a byl néasledujici:

1. Sestaveni realného finan¢éniho modelu
Mé¢jme investi¢ni projekt, jehoz cilem je vyroba nového produktu, ktery bude
obchodovan na zahranic¢nich trzich. Nasim tkolem je provést analyzu rizika to-

hoto projektu s vyuzitim simulace Monte Carlo.? Sledovanym vystupem neboli

“Motivovala jsem se piikladem v [3] na str. 84.
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kriterialni veli¢inou bude ro¢ni zisk pred zdanénim, ktery je ovlivnén Sesti riziko-
vymi faktory. Tyto rizikové faktory predstavuji vstupy a jsou to: planovany pocet
prodanych kusi za rok, prodejni cena, ménovy kurz CZK/EUR, mérna spotifeba
materidlu, kupni cena materialu a fixni naklady za rok. Pro kazdy z téchto riziko-
vych faktord byly po zvazeni jejich rizika sestaveny tii scénare. Jedna se o scénaie
nejpravdépodobnéjsi neboli realistické, scénéare pesimistické (v pfipadé nepiizni-
vého vyvoje uvazovaného faktoru) a scénare optimistické (v piipadé piiznivého
vyvoje uvazovaného faktoru), které jsou shrnuty v tabulce 2. Jak jiz bylo feceno,
sledovanym vystupem bude rocni zisk pred zdanénim, ktery bude predstavovat
nasi rizikovou variantu X. Rizikova varianta Y bude oproti varianté X odlisna
v tom, Ze nékteré z rizikovych faktori zafixujeme na pevné hodnoté. Rozhodli
jsme se zafixovat kupni cenu materidlu na hodnoté 1,55 EUR/kg. Nasim cilem

pak bude zjistit, zda se nam zafixovani kupni ceny materialu u dodavatele vyplati

¢i nikoli.
Rizikovy faktor Jednotka ____ Scéndfe -
pesimis. \ nejpravde. \ optimis.
1. Pocet prodanych kust tis. ks/rok 75 100 120
2. Prodejni cena euro/ks 135 150 160
3. Ménovy kurz CZK/EUR 24 27 29
4. Mérné spotfeba materidlu kg/ks 62 60 58
5. Kupni cena materidlu Ké/kg 46 40 36
6. Fixni naklady mil. Ké/rok 85 75 70

Tabulka 2: Scénaie hodnot rizikovych faktori

2. Tvorba matematického modelu
Vytvoreni matematického vzorce bude v tomto pripadé jednoduché. Je-li na-
$im vystupem roc¢ni zisk pred zdanénim, pak ho lze vypocitat jako rozdil celkovych
trzeb a nakladi, tj.:
Z =T —N.

Roc¢ni trzby z prodeje nového produktu 7' vypocitame jako:
T=P-c-m,
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kde P predstavuje planovany pocet prodanych kusii za rok, ¢ je prodejni cena a
m je ménovy kurz CZK/EUR.

Obdobné také celkové ro¢ni ndklady N stanovime jako:
N=VN+ FN,

pricemz variabilni ndklady VN pro rizikovou variantu X se vypocitaji jako soucin
planovaného ro¢niho poctu prodanych kusi P, mérné spotfeby materialu s a

kupni ceny za jednotku materidlu v ¢eskych korunach k. Tedy:
VN=P-s-k.

Pro rizikovou variantu Y tyto naklady vypocitame jako soucin planovaného roc-
niho poc¢tu prodanych kust P, mérné spotieby materialu s a kupni ceny za jed-

notku materialu 1,55 EUR vynésobenou ménovym kurzem m. Tedy:
VN=P-s-1,55-m.

Nakonec dostavame upravenou rovnici pro vypocet celkového zisku pred zda-

nénim pro variantu X:
Z=Plc-m—s-k)—FN

a pro variantu Y:

Z =Pm(c—s-1,55) — FN.

3. Stanoveni rozdéleni pravdépodobnosti rizikovych faktoru

Rozdéleni pravdépodobnosti klicovych faktori® stanovujeme na zakladé ex-
pertnich odhadd. V odborné literatufe, napt. [3], [7], se pro tento pfipad doporu-
¢uje pouzit trojuhelnikovée rozdeleni. Jeho hustota ma tvar trojihelnika se tremi
parametry, které jsou definovany jako nejpravdépodobnéjsi (vrcholova) hodnota,
pesimistickd hodnota (dolni mez) a optimistickd hodnota (horni mez). Tyto para-
metry vlastné predstavuji realistické, pesimistické a optimistické odhady hodnot

rizikovych faktort, které jsou zadany v jiz zminéné tabulce 2. Pro nazornost je
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Obrazek 1: Hustota trojthelnikového rozdéleni

na obrazku 1 vykreslena hustota trojuhelnikového rozdéleni pro jeden rizikovy
faktor, konkrétné pro prodejni cenu.
Pro jednoduchost nebudeme predpokladat statistickou zavislost mezi jednot-

livymi faktory rizika.

4. Realizace simulace Monte Carlo v MS Excel

Nakonec provedeme samotnou simulaci. Ta probiha tak, ze MS Excel vygene-
ruje v nasem piipadé deset tisic hodnot pro kazdy vyse popsany rizikovy faktor.
Z téchto vygenerovanych rizikovych faktort nakonec vypocitame deset tisic moz-
nych vysledkt uvazovaného zisku pred zdanénim. A pravé tento vygenerovany
zisk pred zdanénim bude rizikova varianta X. Nasledné provedeme obménu ri-
zikové varianty X se zminénym rozdilem, ze zafixujeme vybrany rizikovy faktor
na zvolené hodnoté. V nasem piipadé jsme zvolili kupni cenu materialu. Jelikoz
tento material dovazime od zahrani¢nich dodavateld, budeme jeho hodnotu fi-
xovat v eurech, avSak nasledné ji prfevedeme na meénu ceskou. Zafixujeme tedy

kupni cenu materialu na hodnoté 1,55 EUR, kterou budeme jesté nasobit jiz ne-

3Piedpokladame, Ze viechny rizikové faktory uvedené v zadani jsou klicové.
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zafixovanym ménovym kurzem CZK/EUR a tim dostaneme rizikovou variantu
Y.

Vysledkem této simulace jsou dva soubory nasimulovanych dat, predstavujici
zisk v milionech korun. Z téchto dat vykreslime histogramy rizikovych variant
znazornéné na obrazku 2 a pro uplnost si tento pojem také zavedeme.

»,Histogram chapeme jako grafické zobrazeni statisticky vyhodnocovaného
jevu tak, ze celkovy rozsah jeho kvantitativnich hodnot je rozdélen na stejno-
mérné intervaly (t¥idy) a jednotlivé hodnoty jsou roztfidény do téchto intervali
a v nich je vyjadfena jejich ¢etnost.” [9]

Cela simulace je provedena v souboru simulace M C.zlsz, ktery nalezneme na
prilozeném CD. V tomto souboru jsou také provedeny veskeré vypocty potiebné

k nasledujicim metodam.
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Obrazek 2: Histogramy rizikovych variant

Pro celou tuto kapitolu budeme ptredpokladat, ze kladné hodnoty rizikovych

variant predstavuji zisk a naopak zaporné hodnoty predstavuji ztratu.
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3.2. Porovnavani podle Ciselnych charakteristik polohy

Nahodné veli¢iny miizeme uspoiadavat podle ¢iselnych charakteristik polohy,
kterymi jsou napt. stredni hodnota, a-kvantily a medidn, jejichz definice mizeme
nalézt napt. v [5]. Nasim tkolem v této praci je obdobné uspofadat nasimulovana
data, jejichz ciselné charakteristiky vypocitame jako bodové odhady zminénych
charakteristik polohy. Témito odhady myslime aritmeticky primer, empiricke
kvantily a medidn, pticemz definice téchto odhadi nalezneme opét v literature
[5]-

S aplikaci téchto odhadt se podle [7] poji jista specifickéd situace, kdy dosta-
neme hodnoty bodovych odhadi ¢iselnych charakteristik velmi podobné. V ta-
kovém pripadé se doporucuje upustit od jejich porovnavani a povazovat je za
priblizné shodné, nebot bereme v ivahu, Ze usporadani takto pribliznych hodnot
by se znovu provedenim simulace v MS Excel mohlo vymeénit.

Porovnavani na zakladé c¢iselnych charakteristik ma nespornou vyhodu v tom,
ze na rozdil od nasledujicich metod je mozné na jejim zakladé porovnat jakékoliv
varianty. Naopak nevyhodou je, ze viibec nezohledniujeme variabilitu porovnéa-
vanych veli¢in. Mtze se tak stat, ze dvé varianty budou mit stejnou hodnotu
uvazované charakteristiky a pritom jejich rozptyly budou znacné odlisné.

Nyni budeme rizikové varianty X a Y postupné usporadavat podle jednotli-

vych charakteristik polohy.

1. Usporadani podle aritmetického priméru

Aritmeticky prumér patii k jedné z nejpouzivanéjsich charakteristik polohy
a také podle [5] se jedné o nejlepsi nestranny bodovy odhad stfedni hodnoty.

Je zfejmé, ze budeme preferovat vétsi primeér pred nizsim.

Znacime ho T a vypocitame jako

kde n je pocet nasimulovanych dat.
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Z obrazku 2 vyplyva, ze vétsiho aritmetického priméru dosahuje rizikova
varianta X, jejiz hodnota je z = 72,62 mil. K¢, oproti aritmetickému pri-
meéru varianty Y, ktery je y = 68,24 mil. K¢. Rozhodovatel bude podle této

metody preferovat rizikovou variantu X.

Tato metoda je vhodna pro rozhodovatele s neutralnim postojem k riziku.

. Usporadani podle kvantilu

Budeme uvazovat empirické kvantily neboli tzv. p-kvantily, které se znaci
jako Z,, kde p € (0, 1). Tyto empirické kvantily jsou opét bodovymi odhady
svych teoretickych protéjski, tedy a-kvantili.

Pro p-kvantil plati, Ze nejméné 100p % ¢isel v souboru dat je mensich nebo
rovno nez p-kvantil a nejméné 100(1 — p) % ¢isel ze souboru dat je vétsich

nebo rovno nez tento p-kvantil. Tyto empirické kvantily lze vypocitat na

vzestupné usporadaném souboru dat, tedy
x(1) Sz < ... < T(n)-
Pak plati: (Symbol [-] znaci funkci ,,celd ¢ast“.)

T(npl+1), 1P # [np],

T, =
Z(np) tT(np+1)

S np = [np).
Vzorec prevzat z [5].

Pro nésledujici text budeme uvazovat kvantily Zg 95 a Zo 75, které se nazyvaji
dolni a horni kvartil a také 5-ti a 95-ti procentni kvantily, znacici se jako
550,05 a 550,95-
Namérené vysledky jsou nasledujici:
e Dolni kvartil: Zgo5 = 53,98 mil. K¢, o 25 = 55,12 mil. K¢. Lepsi je
varianta Y.
e Horni kvartil: Zp75 = 90,26 mil. K¢, 3975 = 80,95 mil. K¢. Vyssich
hodnot nabyva naopak X.
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e 5-ti procentni kvantil: Zo g5 = 30,31 mil. K¢, 905 = 38,95 mil. K¢.
V tomto ptipadé vychazi lépe opét varianta Y.
e 95-ti procentni kvantil: Zg 95 = 115, 78 mil. K¢, 95 = 99, 14 mil. K¢.

Zde je lepsi varianta X.

Vidime, Ze vysledek naseho rozhodnuti znac¢né zavisi na volbé p, nebot po-
kud bychom se rozhodovali podle 5-procentniho kvantilu a dolniho kvartilu
pak by vyhrala varianta Y. Naopak kdybychom se rozhodovali podle 95-ti
procentniho kvantilu a horniho kvartilu, vétsich hodnot by dosahovala va-
rianta X. Z hlediska postoje k riziku by platilo, ze rozhodovatel s averzi
k riziku by se tidil spiSe nizsim, tj. 5-ti a 25-ti procentnim kvantilem. Na
druhou stranu, rozhodovatel se sklonem k riziku by volil kvantily vyssi, tedy

75-t1 a 95-ti procentni.

3. Usporadani podle medianu

Median je specialni pripad p-kvantilu, kde p = 0,5 a ktery budeme znacit
jako Zo 5. Jednd se o kvantil, ktery rozdeli nasimulovany soubor dat na dvé
stejné pocdetné ¢asti, nebot plati, ze 50 % uspofaddanych hodnot v souboru
dat je mensich nebo rovno nez medidn a zaroven 50 % hodnot je vétsich
nebo rovno tomuto ¢islu. Reprezentuje jakysi stied celého souboru.

Na nasich dvou variantach jsme dostali tyto vysledky: Zo5 = 72, 53 mil. K¢,
Yo,5 = 67,79 mil. K¢. Hodnota medianu u varianty X je vyssi neZz u variant

Y, takze podle medianu budeme preferovat variantu X.

Metoda je vhodna pro rozhodovatele s neutralnim postojem k riziku.

3.3. Porovnavani podle pravidla stfedni hodnoty a roz-
ptylu

Tato metoda je zalozena na porovnavani dvojic rizikovych variant podle stfedni
hodnoty a rozptylu a miizeme ji nalézt napi. v [3]. Zakladem tohoto pravidla je
predpoklad, ze rozhodovatel si vice ceni varianty s vyssi stfedni hodnotou a nizsim

rozptylem (rizikem). U této metody se predpokladé averze k riziku.
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Rozhodovatel bude preferovat rizikovou variantu X pred rizikovou variantou

Y v pripadé, kdy:

e varianta X ma obé veli¢iny lepsi (vétsi stiedni hodnotu a mensi rozptyl)

nez varianta Y

e varianta X ma jednu veli¢inu zna¢né lepsi (stfedni hodnotu nebo rozptyl)

a druhou ma shodnou nebo priblizné stejnou jako varianta Y.

V situaci, kdy varianta X ma lepsi jen jednu charakteristiku a druhou ma
lepsi varianta Y, pak na zakladé tohoto pravidla nelze rozhodnout.

Diilezitym pfedpokladem uplatnéni tohoto pravidla je alespon ptiblizné sou-
mérné rozdéleni pravdépodobnosti obou porovnavanych variant, v opa¢ném pii-
padé by rozptyl nebyl vhodnou mirou rizikovosti. Dalsi podminkou je pozadavek
na soubor rizikovych variant, aby neobsahoval varianty, které se od ostatnich
zna¢né odliguji svoji stiedni hodnotou*. Pak bychom museli nahradit rozptyl va-
riacnim koeficientem V., ktery ziskame jako podil smérodatné odchylky a stfedni
hodnoty. Néasledné bychom rozhodovali na zakladé obdobného pravidla stredni
hodnoty a variacniho koeficientu. Tyto nutné predpoklady jsou uvedeny v [3].

Jak vidime, metoda stfedni hodnoty a rozptylu nemusi zvladnout porovnat
vsechny dvojice rizikovych variant. V takovém piipadé dostaneme tzv. nedomino-
van€ varianty, tedy takové, které nedokazeme na zakladé této metody porovnat.
Soubor slozeny z nedominovanych variant se nazyva efektivni soubor.

Vratme se nyni k nasim nasimulovanym rizikovym variantam. Misto stfedni
hodnoty a rozptylu budeme uvazovat jejich odhady, tedy aritmeticky prameér z

a vijbérovy rozptyl s2, ktery vypocitdme na souboru o n datech jako:

1
n—1

2 _
Sy =

Tento vzorec je prevzat z [5].

4Qdlisnost stfedni hodnoty mfize byt zptisobena napf. odlisnym rozsahem nebo odlisnou
ekonomickou efektivnosti téchto variant.
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Aritmetické pruméry téchto variant se vyznamné neodlisuji, takze nebude

nutné pouzit variacni koeficient. Porovnavani je pak nasledujici:

Rizikova varianta X vs. rizikova varianta Y.

Aritmeticky pramér u varianty X je vétsi neZ u varianty Y, nebot z = 72,62
mil. K¢ a y = 68,24 mil. K¢é. Naopak vybérovy rozptyl je u varianty X horsi
nez u varianty Y, tedy: s2 = 681,243, zatimco s; = 337,218. Dostdvame piipad,
kdy u obou variant je jedna veli¢ina lepsi a druha horsi, takze na zakladé tohoto

pravidla nelze rozhodnout a dostaneme nedominované varianty.

3.4. Porovnavani podle aspirac¢ni trovné

Néasledujici metoda porovnava varianty podle pravdépodobnosti prekroceni
libovolné zvoleného ¢isla a, které oznacujeme jako aspiracni droven. Zvolena as-
piracni troven bude v podstaté predstavovat minimalni hodnotu zisku, které
chceme dosdhnout, a diky této metodé zjistime, ktera z variant bude mit nejveétsi
Sanci na jeji realizaci. Z vySe uvedeného vyplyva, ze budeme preferovat vétsi
pravdépodobnost prekroceni aspirac¢ni irovné pred nizsi. Tato ¢ast je zpracovana
pomoci [1], [3].

Jak jiz bylo feceno, mizeme uvazovat libovolné cislo a, podle toho, ktera
hodnota zisku nas bude zajimat. Naptiklad mtizeme chtit znat pravdépodobnost,
s jakou nedosdhneme zaporného zisku, tj. ztraty. V takovém ptipadé volime a = 0.
Je jasné, ze rozhodovatele s averzi k riziku bude zajimat pravé tato pravdépo-
dobnost mozné ztraty nebo pravdépodobnost, s jakou dosdhneme minimalniho
zisku. Naopak rozhodovatel se sklonem k riziku bude cilit k vysokym aspira¢nim
urovnim, které budou reprezentovat pravdépodobnosti dosazeni vysokych ziski.

Zaméfme se opét na nase nasimulovana data. Pravdépodobnost piekroceni
zvoleného cisla a dostaneme tak, Ze ze souboru deseti tisic nasimulovanych dat
zjistime pocet hodnot, které jsou vétsi nebo rovny ¢islu a. Tento pocet pak vy-
délime celkovym poctem dat, tedy deseti tisici, a dostaneme odhad pozadované
pravdépodobnosti.

Z obrazku 2 vidime, ze zisk se pohybuje pfiblizné mezi —20 az 160 mil. K¢ a
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miizeme z néj zkusit odhadnout, k jakym vysledkiim se dobereme, jestlize zvolime
aspiracni trovné a= 2,20, 60, 100 a 130 mil. K¢. Vysledky pak budou néasledujici:
e pro a = 2 mil. K¢
Vétsi pravdépodobnosti nabyva varianta Y, nebot P(X > 2) = 0,9979 a
PY >2)=1.
e pro a = 20 mil. K¢:
Lepsich vysledkt dosahuje stéle varianta Y, tj. P(X > 2) = 0,9826 a
P(Y >2)=0,9994.
e pro a = 60 mil. K¢:
Zacind prevladat varianta X, kdy P(X > 2) = 0,6781 a P(Y > 2) =
0, 6607.
e pro a = 100 mil. K¢:
Vétsi pravdépodobnosti dosahuje varianta X, jelikoz plati: P(X > 2) =
0,1495 a P(Y > 2) = 0,0455.
e pro a = 130 mil. K¢.
Nejvyssi pravdépodobnosti prekroceni stale dosahuje varianta X a varianta

Y je skoro nulova, tj. P(X > 2) =0,0157, P(Y > 2) = 0,002.

Jako rozhodovatele s averzi k riziku by nas zajimaly aspirac¢ni arovné a = 2,
20 popt. 60 mil. K¢. V takovém ptipadé bychom zvolili spise variantu Y. Pro
rozhodovatele se skolen k riziku by byly zasadni hlavné trovné a = 130, 100

popt. 60 mil. K¢. V této situaci bychom zvolili variantu X.

3.5. Porovnavani podle stochastické dominance

V podkapitole o pravidle stiedni hodnoty a rozptylu jsme uvedli, ze tuto
metodu je vhodné pouzit v pripadé, kdy rozdéleni pravdépodobnosti rizikovych

variant je priblizné symetrické. V situaci, kdy rozdéleni pravdépodobnosti bude
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nesymetrické, pak se nabizi pouzit dalsi metodu nazvanou jako metoda stochas-
tickeé dominance, jejiz pouziti je zaloZeno na znalosti celého rozdéleni pravdépo-
dobnosti rizikovych variant. Stochastickda dominance existuje prvniho, druhého a
vyssiho rfadu, pricemz stifedem naseho zajmu bude pouze stochastickd dominance
prvniho a druhého Fadu, ktera je popsana v [1], [3], [0]. Zabyvat se budeme také
druhym pravidlem stochastické dominance, sepsanym diky [!], [3]. Tato metoda

slouzi k porovnavana dvojic rizikovych variant.

3.5.1. Porovnavani podle stochastické dominance prvniho fadu

Jednd se o nejjednodussi a zaroven nejvice striktni pravidlo z kategorie sto-
chastické dominance, nebot dileZitou podminkou pro jeho pouziti je, ze distri-
bucni funkce rizikovych variant se nesmi protnout.

,Distribuéni funkci Fx(x) ndhodné veli¢iny X rozumime funkci, kterd kaz-
dému realnému ¢islu x priradi pravdépodobnost, ze ndhodna veli¢ina X nabude
hodnoty mensi nebo rovné ¢islu x.“[10]

V praxi se jen ziidka setkame se situaci, kdy se distribu¢ni funkce neprotnou,
a tak je vice vyuzivana stochasticka dominance druhého radu nebo druhé pravidlo
stochastické dominance.

Tato metoda je vhodna pro vSechny typy rozhodovatelii, nebot bez ohledu na
jejich postoj je preferovano dosazeni vyssiho zisku pred nizsim.

Podle stochastické dominance prvniho radu budeme preferovat rizikovou vari-
antu X pred rizikovou variantou Y (tj. varianta X dominuje varianté V'), jestlize
pro kazdé z € R plati:

Fx(z) < Fy(x),

kde Fx(z) a Fy(y) jsou distribuéni funkce rizikovych variant X a Y. Tento vztah
nam vlastné ika, Zze pro vSechna x € R plati P(X < z) < P(Y < z). Jinymi
slovy, pravdépodobnost toho, Ze se budou varianty X a Y realizovat v hodnotach
mensich nebo rovnych x je vetsi u varianty Y. Je-li tento vztah splnén, pak graf
distribu¢ni funkce rizikové varianty X lezi napravo od distribuc¢ni funkce rizikové

varianty Y .

29



Pouzijme nyni toto pravidlo na nasimulovanych datech. V nase pfipadé bu-
deme porovnavat empirické distribucni funkce, vykreslené na obrazku 3. Pro upl-
nost si tuto empirickou distribu¢ni funkci nadefinujme.

Empirickou distribuéni funkei podle [11] definujeme na souboru o rozsahu n

nasledovné

Fufa) = M=),

kde vyraz v citateli znac¢i pocet prvkt nahodného vybéru, jejichz hodnota je mensi
nebo rovna x. Tato funkce udava pro hodnotu znaku x pocet vSech pozorovani,
ktera maji hodnotu x; mensi nebo rovnu x, déleny celkovym rozsahem souboru

n. Je to neklesajici funkce s hodnotami mezi 0 a 1.

Obrazek 3: Emprirické distribuc¢ni funkce rizikovych variant X a Y

Z obrazku jasné vyplyva, zZe neni splnéna podminka pro pouziti této metody,
nebof empirické distribucni funkce se protinaji. Na zakladé tohoto pravidla tedy
nemiizeme rozhodnout.

Tento zavér mizeme také pocetné ovéfit pomoci postupu uvedeném v [0].

Podle néj nejprve predpokladejme, ze pocet hodnot rizikové varianty X je n a
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pocet hodnot rizikové varianty Y je m. Pak zavedeme nové proménné

(21, 29, «-Zntm) = (T1, T2, ooy Ty Y1, Y2, ooy Yim)
a ty usporadame:
z21) < 2@2) < - < Z(ngm)-

Nésledné si oznadime

Di(2) = Fx(2) — Fy(2),

kde F'x(z) a Fy(z) jsou empirické distribu¢ni funkce pro rizikové varianty X a Y.

Pro jejich vypocet pak pouzijeme nésledujici vzorce:

Pe() = 5 21w < 2) )
Fr(z)= -3 1y < 2) ©)

i=1
kde 1 oznacuje indikator, ktery je roven 1, je-li splnéna podminka za nim uvedena,
tj. je-li (x; < z) resp. (y; < z), v opa¢ném piipadé bude roven 0. Tvar téchto
funkei vychézi z empirickych distribué¢nich funkei Fx(z), Fy (z).

Potom jestlize

Di(z) <0, proi=1,2,...,n+m,

pak budeme preferovat rizikovou variantu X pred variantou Y.

Tento vypocet je opét proveden v prilozeném souboru simulaceMC'.xlsx, ve
kterém jsme distribu¢ni funkce Fx(z), Fy(z) vypocitali pomoci pfedpisu v mate-
matickém softwaru Matlab, pricemz tento predpis SDI1.m je také prilozen k této
praci. Zjistili jsme, Ze nerovnost Dj(z;) < 0 neni splnéna pro vSechna i, takze
tyto varianty nejsou podle stochastické dominance prvniho fadu porovnatelné.

Na zakladé této metody nebudeme preferovat ani jednu z variant.

3.5.2. Porovnavani podle stochastické dominance druhého fadu

Jak jsme si mohli vS§imnout, ne vSechny varianty lze porovnat podle stochas-

tické dominance prvniho fadu. To bylo divodem k zavedeni stochastické domi-
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nance druhého fadu. Bohuzel ani tato metoda nezarucuje moznost porovnani
vSech rizikovych variant.
Rekneme, Ze preferujeme rizikovou variantu X pred rizikovou variantou Y,

jestlize pro libovolné t € R plati:

/_too Fx(z)dx < /_too Fy (z)dz, (3)

kde Fx(x) a Fy(x) jsou opét distribu¢ni funkce rizikovych variant X a Y.

Jinak feceno, variantu X budeme preferovat pred variantou Y, kdyz pro libo-
volnou realizaci vystupni veli¢iny bude plocha pod distribu¢ni funkci varianty X
od jejiho pocatku az po zvolenou hodnotu této veli¢iny mensi nez plocha obdobné
vypocitana pro distribuc¢ni funkci varianty Y.

V nasem piipadé misto skutecnych distribuc¢nich funkci uvazujeme funkce
empirické. Zminény integral (3) pak vypocitdme pomoci metody uvedené v [0] a
to podle nasledujiciho postupu.

Oznacéme

1

zj:z—:vl ;iz—yl < z), (4)

3

kde 1 znaci opét indikator, jehoz vyznam jsme popsali vySe u stochastické do-
minance prvniho fadu. Nasledné budeme preferovat rizikovou variantu X pired

rizikovou variantou Y, jestlize nerovnost

kde (z1, 22, .--Zntm) = (1, T2y ooy Ty Y1, Y2, -y Ymm) bude splnéna pro vSechna i =
1,....n+m.

Pro naSe nasimulovand data jsme funkci Ds(z) vypocitali opét pomoci soft-
waru Matlab. Pfedpis této funkce nalezneme na prilozeném souboru pod nazvem
SD2.m, ve kterém jsme si vzorec (4) rozdélili na dvé ¢asti. Symbol Dy(x;) pred-
stavuje prvni ¢ast vzorce, od které odecteme jeho druhou ¢ast oznacenou jako
Ds(y;). Po provedeni vypocti zjistime, Ze pozadovand nerovnost (5) neni splnéna

pro vSechna 7. Podle této metody tedy nebudeme preferovat ani jednu z variant.
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3.5.3. Porovnavani podle druhého pravidla stochastické dominance

Posledni metodou, kterou se budeme v této praci zabyvat, je druhé pravidlo
stochastické dominance, zpracované pomoci [3]. Mizeme ho pouzit v situaci, kdy
selhava stochastickd dominance prvniho i druhého fadu. Toto pravidlo je zalozeno
na porovnavani ploch vymezenych distribuénimi funkcemi rizikovych variant a
dilezitym predpokladem jeho pouziti je averze rozhodovatele k riziku.

Rizikova varianta X dominuje rizikové varianté Y podle druhého pravidla

stochastické dominance, jestlize plati:
/ max{0, Fx(z) — Fy(z)}dzx < / max{0, Fy(z) — Fx(z)}dx. (6)

Nejjednodussi pripad nastava, kdyz se grafy distribuc¢nich funkci protinaji
pouze v jednom bodé. V takové situaci budeme preferovat rizikovou variantu X
pred rizikovou variantou Y, jestlize plocha mezi obéma distribu¢nimi funkcemi,
kdy distribu¢ni funkce varianty X lezi napravo od distribu¢ni funkce varianty Y,
je vétsi nez plocha mezi témito funkcemi, kdy distribu¢ni funkce varianty Y lezi
napravo od distribu¢ni funkce varianty X.

Jelikoz stale pracujeme pouze s empirickymi distribu¢nimi funkcemi, tak po-
zadovany integral (6) budeme pocitat obdobnou metodou jako v pfipadé sto-
chastické dominance prvniho fadu, zpracovanou podle [6]. Uvazujeme stejné pro-
ménné

(21, 225 - Znam) = (T1, T2y ooy Ty Y1, Y2y ooy Ym)

které usporadame

zZ1) < 22) < o < Zngm)-
Dale uvazujme vyse zavedenou funkci

Di(z;) = Fx(z) — Fy (%), proi=1,2,....n+ m,

kde Fx(z;), Fy(z;) jsou distribu¢ni funkce, které vypoc¢itdme pomoci vzorct (1),
(2). Potom jestlize soudet

n+m—1

> (zis1— 2) - Di(z)

i=1
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je kladny, pak preferujeme rizikovou variantu Y pred rizikovou variantou X
a naopak je-li zaporny, preferujeme rizikovou variantu X. Uvazovany soucet
interpretujeme jako integral vypocitany z funkce D;(z;), pfi¢emz pravé podle
znaménka zjistime, ktera z variant dominuje. Vyjde-li soucet kladny, pak je plo-
cha spocitand mezi empirickymi distribu¢nimi funkcemi, kdy dominuje rizikova
varianta Y vétsi nez plocha obdobné spocitana v pripadé, ze dominuje rizikova
varianta X a obracené.

Tento postup byl zkonstruovan nejprve v Matlabu diky pfedpisu pro funkce
Fx(z;) a Fy(z;), ktery nalezneme v pfilozeném souboru D_SD.m Posléze jsme
vypocet dokoncili v MS Excel a zjistili jsme, ze pozadovany soucet je zaporny.

Podle této metody preferujeme rizikovou variantu X pred rizikovou variantou Y.

3.5.4. Uskali pii pouZiti metod stochastické dominance

Vyse popsana pravidla stochastické dominance, uplatnéna na empirické distri-
bucni funkce, bohuzel nejsou dokonalymi metodami, které s jistotou rozhodnout
o preferenci variant. Ukazme si to na nasledujicim prikladé, ktery je popsan v li-
teratute [6].

Uvazujme ndhodné veli¢iny X a Y z normalniho rozdéleni, pro které plati, ze:
X ~ N(0,1;1),

Y ~ N(0; 1).

Tyto nahodné veli¢iny jsou pak porovnatelné podle stochastické dominance
prvniho a druhého fadu a podle druhého pravidla stochastické dominance. Do-
konce plati, ze ndhodnou veli¢cinu X budeme podle vsech tii metod preferovat
pred nahodnou veli¢inou Y. Distribuc¢ni funkce této preferované veli¢iny bude le-
zet po celou dobu o maly kousek napravo od distribu¢ni funkce nahodné veli¢iny
Y a nikdy se neprotnou.

V momenté, kdy bychom si chtéli nasimulovat data téchto nahodnych velic¢in
z jejich pocatecniho rozdéleni a néasledné na né uplatnit metody pouzité v této

praci, potom bychom zjistili, ze ve vétsiné pripad by se empirické distribuc¢ni
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funkce protinaly. Podle stochastické dominance prvniho fadu by pak byly tyto
varianty neporovnatelné.

Tento pripad si zkusime sami ovérit v softwaru Matlab, kde budeme simulo-
vat pro kazdou z ndhodnych veli¢in deset tisic hodnot z prislusného normalniho
rozdéleni. Dostaneme opét dva soubory nasimulovanych dat, které budeme po-
rovnavat podle tfech metod stochastické dominance stejnym zptisobem jako jsme
to ucinili v podkapitole 3.5. Tyto vypocty jsou provedené opét v prilozeném sou-
boru a po jejich dokonceni jsme zjistili, ze podle stochastické dominance prvniho i
druhého fadu nebudeme preferovat ani jednu z variant. Pouze nahodou pak vyslo,
ze podle druhého pravidla stochastické dominance budeme preferovat rizikovou
variantu X pred rizikovou variantou Y.

Tento priklad nas do jisté miry varuje, ze pokud empirické distribuc¢ni funkce
porovnavanych veli¢in lezi velmi blizko u sebe, pak neni nejvhodnéjsi pouzit na

jejich srovnavani metody stochastické dominance.
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ZAavér

V ramci bakalarské prace jsme se seznamili s pojmem riziko a jeho definici, na
coz jsme navazali pojmem analyza rizika, ktery jsme rozdélili na ¢innost slozenou
ze dvou fazi. Nasledné jsme se vénovali vyznamnému tématu postoje rozhodova-
tele k riziku, jehoz tii ptistupy jsme zohlednili ve tfeti casti této prace.

Druhou kapitolu jsme vénovali simulaci Monte Carlo, kde jsme se seznamili
s jeho historii a postupem, podle kterého se tato simulace pouziva. Tento postup
jsme uplatnili k nasimulovani vlastnich dat, na nichz jsme nazorné aplikovali
metody porovnavani rizikovych variant v ramci nasledujici kapitoly.

Ve treti a také posledni kapitole jsme se zamérili na samotné téma této prace.
Nejprve jsme popsali jakym zptisobem, jsme v softwaru MS Excel vytvotili dveé
rizikové varianty, které jsme pozdéji porovnavali podle ¢tyt metod, jejichz presny
popis a pouziti bylo hlavnim obsahem této kapitoly. Podle prvni metody jsme
usporadali rizikové varianty pomoci ¢iselnych charakteristik, kterymi byly arit-
meticky primér, median a p-kvantily. Zjistili jsme, Ze preferovana varianta se
s rtiznymi charakteristikami méni. Druhou metodou bylo porovnéavani podle pra-
vidla stfedni hodnoty a rozptylu, které bylo vhodné pro rozhodovatele s averzi
k riziku. TTeti metoda se tykala usporadani podle aspirac¢ni Grovné, piicemz jsme
se dozvédéli, ze preferované varianty se méni s uvazovanou turovni prekroceni.
Posledni metoda se zabyvala uplatnénim stochastické dominance, kterou jsme
rozdélili na stochastickou dominanci prvniho fadu, druhého fadu a druhé pravi-
dlo stochastické dominance. Zjistili jsme, Ze podle stochastické dominance prv-
niho i druhého fadu nebudeme preferovat ani jednu z variant. Podle druhého
pravidla vybereme prvni variantu. Zavérem kapitoly jsme zminili mozné tskali
pri pouzivani metod stochastické dominance.

Tato prace prohloubila mé znalosti se softwarem MS Excel a typografickym
systémem TEX. Také jsem si procvicila praci v Matlabu a zopakovala zakladni
pojmy z teorie pravdépodobnosti a statistiky. Nakonec jsem se seznamila s ana-
Iyzou rizika a simulaci Monte Carlo, jejichz znalosti mi budou pfinosem pro mé

dalsi studium.
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