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Abstrakt: Predlozend prace se zabyva vybérem optimalniho portfolia pomoci
y,mean-risk“ modelt, kde zkoumané miry rizika zahrnuji rozptyl, VaR a CVaR .
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Kapitola 1

Uvod

Podstata obchodovani na financnich a kapitdlovych trzich je stejna jako v
piipadé kazdého jiného podnikani - je potfeba prijmout jistou miru rizika, bez
niz nemuze byt dosazen zisk. Rizika je ovSem nutné tidit tak, aby nebyla ohrozena
existence samotné firmy. Toto je obzvlasté dileZité u bank a pojistoven, jejichz
kolaps by mohl ohrozit velké mnozstvi lidi i firem a destabilizovat tak platebni
systém i celou ekonomiku.

Mezi znama rizika, se kterymi je potfeba pocitat, muzeme tadit naptiklad ri-
ziko kreditni (vyplyva z neschopnosti ¢i neochoty splacet zdvazky), riziko opera¢ni
(ztrdty v dusledku provoznich nedostatki a chyb), ¢i riziko likvidity (schop-
nost firmy dostat v kazdém okamziku svym splatnym zdvazkam). Pfes nesporny
vyznam vysSe uvedenych rizik se pro potieby nasi prace budeme zabyvat pouze
rizikem trznim, které vyplyva ze zmén trznich cen a jejich dopadu na zisk firmy.

Jednou ze zakladnich metod, jak snizit trzni riziko z ndhodného vyvoje ceny
jednotlivych akcii, je diverzifikace portfolia. Tu ndm umozinuje vyuziti takzvanych
~Mean-Risk modeli,“ které ndm zajistuji v urc¢itém smyslu optimalni volbu port-
folia z hlediska zisku a rizika. Dalsi casto vyuzivana metoda je stochasticka do-
minance, kterou se zde ovSem zabyvat nebudeme.

Od doby, kdy Harry Markowitz (1952) polozil zaklady teorie volby portfolia,
bylo predstaveno mnoho moznosti volby miry rizika. V nasi préaci si ukdzeme
casto pouzivanou miru VaR a po diskusi jejich vyhod a nevyhod pfejdeme k
mife CVaR , kterda ma lepsi matematické vlastnosti. Taktéz budeme pracovat s
technikou generovani scénaiu s ruznou pravdépodobnosti jejich realizace. Tyto
scénafe poté muzeme uvazovat jako diskrétni rozdéleni a muzeme urcit hodnotu
miry rizika, ocekavané vynosy a ztraty a taktéz fesit ilohu optimalizace portfolia.

Nasledujici kapitola 2 zavadi Mean-Risk modely a ruzné miry rizika véetné je-
jich vlastnosti, kapitola 3 se zabyva definovanim nasi hlavni optimaliza¢ni tlohy a
seznamuje s numerickymi metodami jejiho fesSeni, kterymi jsou Monte Carlo a jeji
vylepsend verze Importance Sampling. V kapitole 4 se jiz zabyvame konkrétnimi
vysledky, které ziskame nejdiive z dvourozmérného normalniho rozdéleni a které
nasledné vyuzijeme pro slozitéjsi ilohu optimalizace portfolia deseti akcii, u nichz
predpokladame log-normélni rozdéleni. V posledni kapitole 5 je prace shrnuta.



Kapitola 2

Mean-risk modely

Hlavni myslenkou Mean-risk modelu je charakterizace neznamého vynosu R
(z anglického Reward) pomoci dvou veli¢in: stfedni hodnoty zisku E[R] a rizika
(miry rozptylu) D[R], které méii nejistotu vynosu. To, jaké vlastnosti by méla
mit vhodnd mira rizika budeme zkoumat v kapitolach a 2.4l Tyto vlastnosti
poté budeme ovérovat pro nékolik ruznych kandidatu, kterymi jsou rozptyl, VaR

¢l CVaR.

2.1 Klasicky Markowitztiv model

Uvazujme portfolio M akcii, jehoz slozeni je charakterizovano vektorem vah
w = (wi,...,wp)", kde Zﬁlwi = 1. Déale méjme pro kazdou akcii ndhodnou
velicinu uddvajici jeji vimos, tedy vektor R = (Ry,...,Ry)". Zisk z celého port-
folia poté spocteme jako:

M
R(w) = Z%‘Ri =w'R.
i=1

Pro nase potfeby budeme dale uvazovat trh, ve kterém neni mozny takzvany
short sale neboli prodej akcii, které nevlastnime, tj. Vi € {1,..., M} : w; > 0. Déle
pro zjednoduseni ozna¢me nésledujici funkciondly: u,, := E[R(w)], 7, = D[R(w)].
Oznacme navic u, jako minimélni ocekdvany zisk investora a r. jako maximalni
riziko. Nynf si jiz muzeme zadefinovat eficientni portfolio.

Definice 1. Portfolio dangch M akcii s vahamiw je (mean-risk) eficientni, pokud
. s/F s 7/ 7/ * ~ -/ 7/ M * 7/ v

neexistuji jiné vahy w* spliugici Y .~ w! =1 zdrovern s u, < Upx a Ty > Ty, kde

by alespon jedna z nerovnosti byla ostrd.

Eficientni portfolio je tedy fesenim naptiklad nasledujici optimalizacni tlohy:

min 7,
w
za podminek wu, > u,,
M
E Wi = 17
i=1

w; € R1=1,...,M.



Vyse uvedend optimaliza¢ni tloha se snazi minimalizovat riziko za ptredpo-
kladu minimalniho o¢ekavaného zisku u.. To ovSsem neni jediny mozny pfistup.
Podobné se muzeme snazit maximalizovat ocekdvany zisk za predpokladu ma-
ximalniho rizika r.. Kombinaci téchto dvou pfistupu se muzeme snazit maxima-
lizovat vyraz Au, — (1 — )1y, kde A € [0,1] a zdroven muzeme mit omezeni na
minimalni o¢ekavany zisk a maximalni riziko tj. u, > u. a r, < re.

Ulohy s minimalnim ocekdvanym ziskem ¢i maximalnim ocekdvanym rizi-
kem nemusi mit ovSem zadné pripustné feSeni, a proto v nasi praci budeme
uvazovat kombinovany pfistup, ovSem bez omezeni minimalniho zisku ¢i ma-
ximalniho rizika. Tato omezeni navic ¢astecné muze nahradit vhodna volba kon-
stanty \. Ziskame tak z mnoziny vSech pfipustnych feseni to, které je eficientni.
Protoze se snazime najit vhodné rozlozeni nasi investice, jsou pro nas vSechna
eficietni portfolia stejné dobré a nalezeni jednoho feseni nam tedy postaci. Tento
pristup ma mnohé vyhody mezi néz patii naptiklad moznost formulace problému
jako problém parametrické optimalizace a taktéz napomaha analyze vztahu mezi
stfednim ziskem a rizikem.

2.2 Miry rizika

Zamérme se na moznosti volby miry rizika. Vynos jsme definovali jako R,
a proto muzeme nyni zavést ztratu z drzeni portfolia jako L = —R (z ang-
lického Loss). Zakladni mirou rizika, kterou pouzil jiz [Markowitz (1952) ve svém
prulomovém ¢lanku o optimalizaci portfolia, je bezesporu rozptyl. Na otazku jak
ale definovat obecné vhodnou miru rizika nam piinesli odpovéd Artzner a kol. ve
svém clanku (Artzner a koll, [1999), kde zadefinovali tii dulezité vlastnosti, bez
kterych mira rizika nedava dost dobry smysl.

Definice 2. UvaZujme mnoZinu V' redlnych ndhodnijch velicin predstavujicich
ztratu. Funkci p : V — R nazveme mirou rizika, pokud splnuje:

e Normalita p(0) = 0. (Riziko prdzdné mnoziny akcii je nulové.)

e Monotonie: X,Y € VY (w) < X(w)Vw € Q = p(Y) < p(X), (pokud md
portfolio X wve vsech scéndrich vetsi ztratu neZ Y, poté by risk portfolia X
mel byt vétsi nez risk portfolia Y.

o Translacéni ekvivariance: X € V, ddle necht A je deterministické portfolio s
garantovanym ziskem a = p(X + A) = p(X) — a. (Portfolia A nam pouze
priddvd volné financnd prostredky do naseho portfolia.)

Rozptyl ovsem spliuje pouze normalitu. Jisté nespliuje translaéni ekvivarianci
nebot: var(R + A) = var(R) # var(R) — a, pokud a # 0. Navic nespliuje ani
monotonii, nebot dominance jedné ndhodné veli¢iny nad druhou neimplikuje nic
o vztahu rozptylu téchto dvou nahodnych velicin. Proto se v devadesatych letech
dvacédtého stoleti zacal postupné ujimat Value at Risk (dédle jen VaR) neboli
hodnota v riziku.



2.3 Value at Risk

Definice 3. Méjme a € (0,1) zvolenou miru spolehlivosti a ndhodnou velic¢inu L
reprezentujici ztratu uvazZovaného portfolia. Poté definujme VaR, (L) ndsledovné:

VaRo(L) = inf{l € R,P(L > 1) < 1 — a}.

Muzeme tedy fict, ze VaR, (L) je maximalni mozna ztrata portfolia za dané
obdobi pfi zvolené mife spolehlivosti. VaR muzeme také interpretovat tak, ze
ndhodnd ztrata vétsi nez VaR, (L) nastane jen s malou pravdépodobnosti 1 —«a a
ztraty mensi nez VaR, (L) nastanou s pravdépodobnosti a blizké 1. Déle budeme
vzdy uvazovat 95% kvantily, tedy a = 0,95.

VaR je sice jiz mirou rizika, ale pro pouziti v praxi se koncept miry rizika
neukdzal jako dostatecné silny, a proto opét v ¢lanku |Artzner a kol. (1999)
muzeme nalézt definici koherentni miry rizika.

2.4 Koherentni miry rizika

Definice 4. UvaZujme mnoZinu V redlnych ndhodnijch velicin predstavujicich
ztratu. Funkci p : V' — R nazveme koherentni mirou rizika, pokud je mirou rizika
a zdroven splnuje ndsledujici podminky:

e Positivni homogenita: X € V,c > 0= p(cX) = cp(X).
o Sub-aditivita: XY, X +Y €V = p(X +Y) < p(Y) + p(X).

Podminka Sub-aditivity je velice dulezita a presné vystihuje princip diver-
zifikace: Riziko ze dvou portfolii dohromady nemuze byt vétsi, nez soucet rizik
kazdého portfolia zvlast. Navic spolu s podminkou pozitivni homogenity ndm
zarucuje konvexitu, nebot plati:

p(Az + (1 = Ny) < p(Az) + p((1 = A)y) = Ap(x) + (1 = A)p(y).

2.5 Vlastnosti Value at Risk
Vyhody:

e VaR je univerzalni mira (lze ji aplikovat na vsechny druhy rizika, muzeme
scitat ruzna rizika do jednoho ¢isla).

e VaR je globalné pouzivana mira.
e VaR je vyjadiena v jednotce ,ztrata penéz.“

e VaR je intuitivni s jasnou interpretaci: Kolik muzeme ztratit s ur¢itou mirou
spolehlivosti.

Nevyhody:
e VaR nepostihuje to, jak velka ztrata muze nastat pii prekroceni VaR.

e VaR dobfe nerozliSuje mezi tvary rozdéleni.



e VaR neni koherentni mira rizika a tedy ani neni konvexni, nespliuje pred-
poklady sub-aditivity.

Prvni a druhy bod zminény v nevyhodéch VaR tzce souvisi s rozdélenimi
s tézkymi a lehkymi chvosty. Jejich rozdilnost nejlépe charakterizuje existence
takového a—kvantilu, ze rozdéleni s tézkym chvosty bude mit oproti lehkym
chvostum posunuté S—kvantily vice doprava (pro 5 > «) a tim padem pravdeé-
podobnost extrémnich ztrat bude vyrazné vyssi. Jestlize budou mit obé rozdéleni
stejny a—kvantil, tak poté rozdéleni s tézkym chvosty bude mit pro > «
oproti lehkym chvostum posunuté S—kvantily vice doprava (tedy jsou vyssi) a
tim padem i pravdépodobnost extrémnich ztrat bude vyrazné vyssi.

Konvexita by nam zajistila, ze lokalni minima jsou zaroven globalnimi mi-
nimy. V ¢lanku [Sergey a kol! (2008) bylo ale ukdzéno, ze VaRq(+ Zjvzl w'Rj)
jako funkce jednotlivych vah w; vibec nemusi byt konvexni a mize mit mnoho
lokalnich extrému, coz nam znacné znesnadnuje optimalizaci.

Sub-aditivita VaR se da snadno vyvratit nasledujicim piikladem: Uvazujme
dluhopisy v hodnoté 1000 Ké, které ndm zarucuji vynos 3% p.a. Pravdépo-
dobnost, ze emitent dany rok zbankrotuje a nebude tak schopny dostat svym
zavazkum a dluhopis tak bude bezcenny je 0,001. Téchto dluhopisu jsme nakou-
pili 100 ks, ptricemz uvazujeme, ze ztraty jsou nezavislé stejné rozdélené veli¢iny.
Poté hodnota VaR,, pro ztratu z jednotlivych kust dluhopisu bude rovna —30 K¢.
Zaporna ztrata je zisk a dluhopisy tak vypadaji jako bezrizikové, celkovy soucet
tedy bude —3000. Ovsem pro dluhopisy jako celek je pravdépodobnost, ze zadny
emitent nezbankrotuje rovna: 0,999'% = 0,905 a tedy VaR > —30 - 99 + 1000 =
—1970. Predpoklad subaditivity tedy neni splnén.

VaR je sice na rozdil od rozptylu mirou rizika, ma ale zaroven hned nékolik
negativ, které ho mohou ¢init suboptimalnim nastrojem pro urceni rizika. Proto
byl koncept VaR zna¢né vylepsen a ¢im dal tim vice se zac¢ina pouzivat Condi-
tional Value at Risk neboli CVaR, v anglicky psané literatute znacen téz jako
Average Value at Risk (AVaR), expected tail loss (ETL) nebo expected shortfall
(ES).

2.6 Conditional Value at Risk

Definice 5. Méjme o € (0,1) zvolenou miru spolehlivosti a ndhodnou veli¢inu L
reprezentugici ztrdtu uvaZovaného portfolia s distribucni funkci G(x). Definujme
CVaR, (L) jako:

CVaR, (L) := E{L|L > VaR,(L)}.

Jinymi slovy je CVaR, (L) definované jako stfedni hodnota a-chvostu rozde-
leni L. V tomto pripadé toto rozdéleni definujeme jako

l-a 7

G(@)—a xr > VaRa L ’
Go(x, VaR, (L)) := { 0. < VaR EL;

Predpoklddejme nyni, ze E| X | < co a definujme funkei

1
Fo(Lu) :=u+ 1 E[L — u]",

—



kterd je konvexni a spojita vzhledem k proménné wu. Rockafellar a Uryasevi (2002)
ukazali, ze plati:

1
— i — i o
CVaR, (L) = min F,,(Lu) = IJIGIIE{U + = QE[L ul "}

u€R

2.7 Vlastnosti Conditional Value at Risk
Vyhody:

e CVaR je stéle jesté intuitivné pochopitelné: Uvazujme ztratu L, poté pru-
mér (1 — «)% nejvétsich ztrat neprekroéi hodnotu CVaR,,(L).

e CVaR je koherentni mirou rizika.
e CVaR, je spojita vzhledem k a.

e Optimalizace CVaR miuze byt zredukovana na tlohu konvexni optimalizace,
v nékterych piipadech dokonce na tilohu linearni optimalizace, napiiklad pro
diskrétni rozdéleni.

Nevyhody:

e Piesnost CVaR odhadu je silné ovlivnénd presnosti modelovani chvostu, pti
absenci dobrého modelu pravdépodobnostniho rozdéleni pro chvost je proto
lepsi zvolit jinou miru rizika.

Protoze je CVaR stfedni hodnotou a-chvostu rozdéleni L, bude nasi snahou
mit dostatek scénait z chvostu, abychom mohli CVaR dobte odhadnout.



Kapitola 3

Optimalizace portfolia

Po kratkém uvodu k Mean-risk modelum a volbé vhodné miry rizika se nyni
pokusime vyftesit prvni optimaliza¢ni tlohy.

3.1 Optimalizace uzitkové funkce

Definice 6. Méjme o € (0,1) zvolenou miru spolehlivosti a nahodnou velic¢inu L
reprezentugici ztratu uvaiovaného portfolia. Ddle uwvazZujme (1—X) € [0,1] jako in-
vestorovu averzi vuci riziku. Poté muzeme definovat investorovu uzitkovou funkci,
kterou se snazi mazximalizovat jako:

U*(L) = —AE[L] — (1 — A) CVaR,[L].

Pro nase potteby muzeme preznacit U(L) = —U*(L) a nasi tlohou tak bude
minimalizovat néasledujici funkci:

U(L) = AE[L] + (1 — A) CVaR4[L].

Velice casto ovSsem neumime analyticky zjistit nékteré vlastnosti nahodné
veliciny L, a proto se nabizi tuto ulohu feSit numericky. Predpokladejme, ze
mame nezavislé nahodné rozdélené realizace nahodné veli¢iny L. V nasem piipadé
budeme mit k dispozici historicka data, o kterych toto budeme ptredpokladat.
Analyzou téchto dat zjistime vlastnosti jejich rozdéleni a za ptredpokladu, ze
budouci realizace maji stejné rozdéleni jako realizace minulé, se je pokusime
odhadnout. Tento predpoklad je samoziejmé velice silny a v praxi jen tézko
muzeme odhadovat budouci vyvoj pouze na zakladé vyvoje minulého. My se
ovSsem pro potieby nasi bakalarské prace tohoto zjednoduseni dopustime. Této
metodé, kdy pomoci ndhodnych realizaci jistého rozdéleni urcujeme vlastnosti
tohoto rozdéleni, fikame metoda Monte Carlo.

3.2 Metoda Monte Carlo

Definice 7. Necht {Li,Ls,...,Ly} jsou nezdvislymi ndhodnijmi realizacemi nd-
hodné wveliciny L. Jejich usporddany vijbér oznacme {Ly,Ly, ..., Liny}. Poté
pomoci metody Monte Carlo dostaneme ndsledugici:

U(L) ~ U(L(l), - ,L(N)) = )\E[L(l), - ,L(N)] + (1 — )\) CVaRa[L(l), - ,L(N)] =

8



1 — 1 al
= )‘N ZL(z‘) +(1- )\)m Z L.
i=1 i=aN
Posledni uvedend rovnost plati ovsem pouze za predpokladu, ze (1 — a)N a
aN jsou celd ¢isla. V opacném piripadé bychom byli nuceni délit atomy pravde-
podobnosti, ale vzhledem k relativné velkému statistickému vzorku a pevnému «
nam tato verze postaci.

3.3 Rychlost konvergence

Otéazkou nyni ovsem je, jestli by nebylo lepsi misto metody Monte Carlo
uvazovat aproximaci Riemannovou sumou. Uvazujme napiiklad interval [0,1] a
funkci 1, jejiz stfedni hodnotu se na tomto intervalu snazime zjistit. Metoda
Monte Carlo ndm vygeneruje nezavislé stejné rozdélené realizace Xy, ..., Xy rov-
nomérného rozdéleni na intervalu [0,1] a stfedni hodnotu p tak muzeme aproxi-
movat nasledovné:

1 1 N
pim / oo e = e = 5 D00,

V ptipadé Riemannovy sumy s volbou rovnomérného rozdéleni intervali, tj.
z; € [(j—1)/N,j/N],j =1,...,N a volbou stiedu intervalu [(j — 1)/N,j/N],
j=1,...,N, tj. z; = (25 — 1)/(2N) dostavame nasledujici:

1 1 N
/ Y(x)do ~ pps = Y (x;).
0 Nj:1

Pokud je funkce 1 Lipschitzovskd na intervalu [0,1], poté na zakladé knihy
Shapiro a kol. (2009) je chyba Riemannovy sumy iddu O(N 1), zatimco chyba
metody Monte Carlo je iddu O(N~Y/2). Zdivodnéni je relativné ziejmé, realizace
pomoci Monte Carlo maji tendenci se shlukovat v nékterych mistech a tim padem
ponechavaji ostatni mista nedostatecné pokryta. Proto nemé cenu vyuzivat me-
todu Monte Carlo pro jednorozmérna data. Tato situace se ale rychle zméni v
pripadé, ze budeme zvysovat dimenzi d. Uvazujme tedy jednotkovou d-rozmérnou
krychli 74 = [0,1]* a nasim cilem bude spocitat integral [,,¢(z), kde ¢ : I* = R
je métitelnou funkei. Poté kazdou dimenzi muzeme rozdélit do M stejné dlouhych
interval a tedy rozdélime 7¢ na N = M¢ subintervali a pouzijeme stejnou aproxi-
maci stfedni hodnoty prs. Chyba této aproximace je fadu O(M~') = O(N—V/4).
Pro d = 2 je tedy tato metoda srovnatelnd s metodou Monte Carlo, ale pro vétsi
d tato aproximace zacne rychle byt nepouzitelna.

3.4 Importance Sampling

Metoda Monte Carlo ma ovsem své nevyhody. Predpoklddejme, ze N = 1 000.
Poté pro hladinu spolehlivosti a = 0,95 budeme CVaR odhadovat pravé z padesati
pozorovani, zatimco stfedni hodnotu z tisice. Proto by bylo vhodné upravit pomeér
hodnot vétsich nez VaR tak, abychom jich méli nékolikanasobné vice. Tim padem
bychom mohli za cenu malé ztraty presnosti ve vypoctu stiedni hodnoty ziskat
nékolikanasobné presnéjsi odhad CVaR .



Definice 8. Méjme ndahodnou velicinu X se zndmou hustotou rozdélent f a necht
Q(X) je funkci X s nezndmou konecnou stredni hodnotou p = Ef[Q(X)]. Poté

nutné plati
/Q z)dx z/Mg(w)dx,

kde f(x) > 0 < g(x) > 0. Toto poté vede k obvyklému odhadu pomoci metody
Importance Sampling
N
- L Z Q(Xi) f(X;)
N i1 9(Xi) 7

kde X; ~ g proi=1,...,N.

Uvazujme tedy, ze pred kazdym generovanim jedné ndhodné veliciny X si
hodime vychylenou minci s pravdépodobnostmi 0,7 a 0,3. V prvnim piipadé
vygenerujeme hodnotu mensi nez VaR,(X), ve druhém naopak hodnotu vetsi.
(Naptiklad generujeme tak dlouho z puvodniho rozdéleni dokud neptekrocime
hranici VaR,(X).) Puvodni funkciondl nyni ovSem musime pfizpusobit nasi poz-
meénéné distribuéni funkei, na zakladé které generujeme. Pokud tedy puvodni
hustota byla f a nova g, musime v puvodnim funkcionalu zohlednit tuto vahu
jako i V ptipadé nadmi zvolené hladiny spolehlivosti @ = 0,05 proto budeme

20

mit v nasem piikladu vahu o5 - = = % u hodnot vyssich nez VaR,(X) a vahu

20 6
19 2 19
=1 U hodnot mensich.

3.4.1 Importance sampling s normalizaci vah

Problém tohoto pristupu jsou bezesporu vahy kterymi upravujeme dulezitost

jednotlivych pozorovani. Zavedme si vdhovou funkci W (z) := %. Poté pro

priimér empirickych vah W plati W := & 3" W (X;). Tento priimér ma stiedni
hodnotu rovnou 1, ale nikoli nulovy rozptyl. Toto souvisi i s rozptylem uvazo-
vaného funkcionalu, do kterého tyto vahy vstupuji. Velice snadno si muzeme
pomoci normalizaci a to tak, ze misto vahy W (z) uvazujeme normalizovanou
vahu W (x)/W. Na zdkladé ¢lanku [Hesterberg (1995) se ndm poté snizi i rozptyl
odhadu pomoci Importance Samplingu.

3.5 Optimalizaéni tlohy

Jiz na zacatku kapitoly jsme si zadefinovali optimalizac¢ni 1lohu, kterou se
budeme snazit fesit. V dalsi ¢asti budeme uvazovat investorovu averzi vuéi riziku
rovnou (1—\) = % Podivejme se nyni blize na nahodnou veli¢inu L, reprezentujici
ztratu portfolia. Méjme M akcii, ze kterych se nase portfolio skldada, a ztratu z
jejich drzeni oznacme L = (L',... LM). Ddle uvazujme vdhy w = (wy, ... ,wu)
spliujici Zf\il w; = 1. Ztratu z drzeni naseho portfolia poté muzeme spocitat jako

M
L, = ZwiLi —w'L
=1

Na zékladeé ¢lanku (Rockafellar a Uryasev, 2002) muzeme navic psat

CVaR,(L,) = CVaR,(w'L) = mi}g{u - ﬁE[WTL —u]t}
ue -
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3.5.1 Monte Carlo optimalizace

Predpokladejme nyni, ze mame k dispozici N nahodnych realizaci vyvoje
techto akcif, tj. N M-tic {(L1,...,LY), ... (LY, ...,.LA)}. Definujme navic L; =
Yo wi L; Poté jiz muzeme puvodni ulohu ze sekce prepsat jako ulohu
linearniho programovani v nasledujicim tvaru:

N
min g Li+lu+ g [L; —u]*
ueR ]_ — Oz N
wi€RY i=1,....M ] 1 j=1
M
za podminek E w; = 1.
i=1
Vyse uvedend uloha linearntho programovani vyuziva klasické Monte Carlo
generovani.

3.5.2 Importance Sampling optimalizace

Definice 9. Predpokldadejme nyni, Ze misto puvodni hustoty rozdéleni f ndhodné
veliciny L, definujeme novou hustotu g ndsledujicim zpusobem.:

TP | < VaR, (L),
g(l) = f(l)'(l—p)’ > VaRa(Lw),

kde p € (0,1).

Novy tvar tlohy ma poté nésledujici tvar:

- LRV iU DY SN SR V[0 [
L {N;g<Lj>LJ+< TN 2 i) ]>}

wi€RY i=1,...,

M
za podminek Z w; = 1.

i=1

3.5.3 Importance Sampling s normalizaci vah

Posledni co ndm zbyva je implementace normalizace vah, kterd byla zave-
dena v sekci B.4.1l Pro snizeni rozptylu se tedy pokusime nahradit N ~1 vyrazem
(WN)~'. Optimaliza¢ni tiloha mé& poté tvar:

, S f(L WN)~ L
wp{ o S e (o S )

wi€RY i=1,...M

za podminek Z w; = 1.
i=1
Problémem poslednich dvou optimalizacnich tloh je ovSem jiz samotné gene-
rovani nové distribuce g. V naprosté vétsiné nezname VaR, (L, ), optimélni vahy
ani volbu vhodné pravdépodobnosti p s jakou chceme generovat hodnoty mensi

nez VaR,(L,).
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Kapitola 4

Prakticka implementace

V praktické implementaci stojime hned pted nékolika problémy, které se po-
kusime vyfesit. V prvni fadé nevime, s jak velkou pravdépodobnosti (1 — p)
chceme generovat krajni hodnoty vétsi nez VaR, (L), a proto se pokusime tuto
pravdépodobnost empiricky uréit. Budeme postupné generovat sady scénaiu s
ruznymi pravdépodobnostmi a na zdkladé smérodatné odchylky od analytického
feSeni vybereme nejvhodnéjsi pravdépodobnost.

Druhy problém spoc¢iva v tom, ze v redlnych aplikacich nemame zadné ana-
lytické feseni a tak nezndme ani napiiklad hodnotu VaR,(L,), kterou pii ge-
nerovani pomoci Importance Samplingu pouzivame. Proto musime tento cisté
prakticky problém vyftesit iterativné. Prvni mensi ¢ast nasich scénaiu generovand
metodou Monte Carlo proto bude uréena k ptibliznému urceni hodnoty VaR, (L, ),
na zakladé které bude druha c¢ast jiz generovana metodou Importance Samplingu.
Nasim cilem je ovSem opét urcit tento pomeér, kde se na jedné strané chceme
vyvarovat malému mnozstvi scénaifu v prvni Casti, aby nam nepfesny odhad
VaR, (L) nevychylil celé generovéni v druhé ¢asti, ale zaroven se chceme vyhnout
prilis velkému mmnozstvi, jehoz presnost by se poté jiz prilis blizila obycejnému
Monte Carlu. Ve tieti ¢asti se zaméfime na normalizaci vah a porovname rozptyly
normalnich a znormovanych funkcionala.

Vsechny tyto vypocty provadime pro dvourozmérné normalni rozdéleni s vek-

torem strednich hodnot ; a varianc¢ni matici <_0 5 _2’5

Posledni ¢ést se jiz bude vénovat teseni praktického problému volby idedlniho
portfolia akcii. Jako data nam poslouzi 10 Akcii a jejich historicky vyvoj na
Prazské burze v tydennich intervalech z let 2007-2012. Témito akciemi jsou:
AAA (AAA Auto), CETV(Medidlni mezinarodni korporace vlastnici napiiklad
TV Nova nebo Markiza), CEZ, ERSTE (Bankovni skupina, majitel napi. Ceské
spofitelny), KOMB (Komeréni banka), ORCO (developerska spolecnost), PE-
GAS (netkané textilie), PHILL (Philip Morris - vyrobce cigaret), TELE (Te-
lefénica), UNI (Unipetrol). Na zékladé knihy Hald (1952) muze byt byt lo-
gnormalni rozdéleni pro malé hodnoty poméru smérodatné odchylky a stredni
hodnoty (v nasem piipadé se tyto hodnoty pohybuji mezi 0,03 a 0,1) uvazovéno
jako blizké normalnimu a proto vyuzijeme predem napocitané koeficienty pro
normalni rozdéleni a aplikujeme je na nas prakticky problém pro nalezeni op-
timalniho portfolia.
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4.1 Algoritmy reSeni optimalizac¢nich tloh

V nasledujich algoritmech budeme pouzivat toto znaceni:

P Pravdépodobnost generovani hodnot mensich nez VaR,(Ly,,,,)-
Wopt Optimélni vahy minimalizujici funkci U definovanou v definici

N Pocet generovanych scénaiu.

B Pocet béhu generovani.

Ztrata v pripadé volby idealnich vah.
7y Pomér generovani mezi Monte Carlo a Importance Samplingem u ite-

rované metody.

4.1.1 Monte Carlo vs Importance sampling

Nasi prvni tlohou je porovnat rozptyl funkcionalu, které jsme ziskali jed-
nak klasickou metodou generovani Monte Carlo a jednak jeji vylepsenou verzi
za pouziti Importance Samplingu. Protoze ovSsem nezname pravdépodobnost p,
zvolime postupné hodnoty {%,i—é, e ,% a pro kazdou poté uré¢ime hodnotu roz-
ptylu jednotlivych feseni. Pravdépodobnosti mensi nez 1/2 zde uvedeny nejsou,
nebot u nich s rostoucim po¢tem hodnot vétsich nez VaR,,(L,,) jiz vyrazné klesala
presnost odhadu stiedni hodnoty a rozptyly tak jiz byly vyrazné vyssi nez u nami
uvazovanych pravdépodobnosti.

Algoritmus 1. Pro nalezeni vhodné pravdépodobnosti p pouZijeme ndasledugjici
algoritmus:

1. Analyticky spocitej hodnotu optimdlnich vah wep a hodnotu VaR,(Le,,,)-
2. Postupné pocitej pro uwvaZované hodnoty p N-krdt nasledujici:

(a) Vygeneruj nahodné éislo r z intervalu [0,1]. Pokud plati r > p, generuj
z chvostu, jinak ze zbytku rozdélentd.

(b) Pokud generujeme z chvostu, generuj tak dlouho z naseho rozdéleni f
definovaného v Definici [ ndhodné realizace LY}, dokud nebude pla-

tit w LYY > VaRy (L, ), uloZ ggﬁﬁ; = %. Pokud generujeme ze
zbytku, generuj dokud neplati wl, LUy < VaRy(Lu,,,), uloZ gggi; =

a

2.
(Vyse uvedené body (a) a (b) nahrazugi generovdni z rozdéleni g.)
3. Vyres Importance Sampling optimalizacni ilohu uvedenou v sekcil3.5.2.

4. Cely vyse uvedeny postup zopakuj B-krdt, spocti prumeér kvadratickych od-
chylek B hodnot funkce U(LW L LIN}Y) od L, . pro vsechny uvazo-
vané hodnoty p. Urci takové p, pro které je tato hodnota nejmensi.

Monte Carlo optimaliza¢ni tlohu v sekci B.51] pro porovnani vysledku ne-
musime specialné implementovat, protoze je specidlnim piipadem nami zvolené
Importance Sampling optimalizacni tlohy pro p = «, v nasem pripadé tedy pro
p = 0,95.
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V tabulce [4.1] vidime, Ze nejmensich hodnot kvadratické odchylky dosahujeme
pro hodnotu p = 0,75, kterd ndm vychézi o cca 45% mensi nez hodnota pro Monte
Carlo generovani neboli pro p = 0.95. V dalsich vypoctech tedy zafixujeme tuto
hodnotu a budeme ftesit volbu dalsich konstant.

V tabulce jsou vysledky pro nasledujici hodnoty konstant:

N Pocet generovanych scénaitu 500,
B Pocet béhu generovani. 1200,
) ., 20 21 39
D Pravdépodobnosti generovani {40,40, 10 }.
Pravdépodobnost p Kvadraticka odchylka
0,5 0,00295795
0,525 0,00264168
0,55 0,00263197
0,575 0,00261869
0,6 0,00254945
0,625 0,00244706
0,65 0,00229571
0,675 0,00208542
0,7 0,00211544
0,725 0,00199569
0,75 0,00186395
0,775 0,00200686
0,8 0,00189807
0,825 0,00213351
0,85 0,00214330
0,875 0,00229708
0,9 0,00247693
0,925 0,00281714
0,95 0,00341571
0,975 0,00555653

Tabulka 4.1: Zavislost kvadratické odchylky od optimalniho funkcionalu na prav-
dépodobnosti p.

4.1.2 Importance sampling s normalizaci vah

Pro nami empiricky ziskanou pravdépodobnost p = 0,75 feSme paralelné op-
timalizacni ilohy v sekcich alB.5.3na stejnych datech. Prvni dva kroky jsou
stejné jako v Algoritmu [II, zbylé se jen drobné lisi v tom, ze tentokrat pocitame
pouze s jednou hodnotou p a neporovnavame kvadratické odchylky pro jednotliva
p, nybrz pro dvé ruzné optimalizacni tlohy.
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Algoritmus 2. Cfilem je porovndni kvadratickych odchylek pro dvé rizné opti-
malizacni dlohy predstavené v sekcich[3.5.2 (oznacme uZitkovou funkci, kterou se
zde snazime minimalizovat Urs) a (zde ji oznacme Urgy ). PouZijeme tedy
ndsledugjici algoritmus.

1. Analyticky spocitej hodnotu optimdlnich vah wey a hodnotu VaRa(Lwom).

2. Postupné pocitej pro p = 0,75 N-krat ndsledujici:

(a) Vygeneruj nahodné éislo r z intervalu [0,1]. Pokud plati r > p, generuj

z chvostu, jinak ze zbytku rozdélend.

(b) Pokud generujeme z chvostu, generuj tak dlouho z naseho rozdéleni f

definovaného v Definici[d ndhodné realizace LU} dokud nebude pla-
tit Wy, L1} > VaR, (L AT

—;‘. Pokud generujeme ze
zbytku, generuj dokud neplati wOTptL{j} < VaR.(L,,,), uloz

wopt)» UlOZ

g(LTY) T 1=
fLhy
Wopt g(L{j}) T

a

o
(Vyse uvedené body (a) a (b) nahrazuji generovdni z rozdélend g.)

3. Vyres Importance Sampling optimalizacni ulohu wvedenou v sekci [3.5.2 a
Importance Sampling optimalizacni ulohu s normalizaci dat uvedenou v
sekci[3.5.3.

4. Cely vyse uvedeny postup zopakuj B-krdt, spocti prumeér kvadratickych od-
chylek B hodnot funkci Ups (L1 LY LINY) o Upgn (LU, L2 LIV
od Ly, pro vsechny uvaZované hodnoty N.. Pro kazdé N wurci tu ilohu, pro
kterou je tato hodnota nejmensi.

V tabulce jsou vysledky pro nasledujici hodnoty konstant:

N Pocet generovanych scénaru {500,1 000,2 000},
B Pocet béhu generovani. 1200,
3
P Pravdépodobnosti generovani T
Typ dlohy Pocet scénaia N Kvadraticka odchylka
IS 500 0,00188386
ISN 0,00131301
IS 1000 0,00107230
ISN 0,00074539
IS 2000 0,00043215
ISN 0,00029488

Pozn: 1S: Klasicky Importance Sampling, ISN: Importance Sampling s normalizaci vah.

Tabulka 4.2: Porovnani kvadratickych odchylek od optimalniho funkcionalu pro
Importance Sampling a Importance Sampling s normalizaci vah.
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V Tabulce [£.2] vidime, Ze pro vSechny tii hodnoty poctu generovanych scénaiu
N se kvadraticka odchylka sniz cca o 30%, coz muzeme povazovat za opravdu
velky rozdil vzhledem k tomu, Ze jsme nikterak nezvysili cas potiebny k vyfeSeni
optimaliza¢ni tlohy. Vysledné uspory jsme dosahli pouze mirnou dpravou opti-
malizacni 1ilohy.

0.0055 -
0.0050
0.0045 -
0.0040

0.0035 -

Kvadraticka odchylka

0.0030

0.0025 -

0.0020 -

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Pravdépodobnost p

Obrazek 4.1: Zavislost kvadratické odchylky od optimalniho funkcionalu na prav-
dépodobnosti p.

4.1.3 Iterovany Importance sampling s normalizaci vah

Oba dosud zminéné algoritmy maji vzdy stejny prvni krok, kterym je analy-
tické urceni optimdlnich vah a hodnoty optimalniho funkcionalu. Toto muzeme
provést, pokud se pouze snazime ovérit vhodnost Importance Sampling gene-
rovani namisto klasického Monte Carlo. Pro praktické pouziti je to ovSsem na-
prosto nevhodné, nebot bychom ptredpoklddali, e jiz zndme FeSeni tilohy, kterou
se snazime vyftesSit. Proto se budeme snazit implementovat metodu iterovaného
Importance Samplingu.

Algoritmus 3. Nds posledni algoritmus se lisi od predchozich pouze zpusobem
urceni optimalnich vah a funkciondlu. Na zdkladé téchto zmeén se poté samozrejmé
zménd findlni optimalizacni uloha kterou se budeme snazit vyresit. Algoritmus
ndsleduje:

1. Postupné pocitej pro uvazZované hodnoty v nasledugici:

2. Prvnich YN scéndru generuj pomoci metody Monte Carlo a vyres optima-
lizacni ilohu ze sekce[3.5.1l. Vysledné vihy oznac wey a vyslednou hodnotu
VaR oznac VaRq (L, )-

3. Pro zbylyjch (1 — v)N scéndri pocitej ndsledujici:

(a) Vygeneruj nahodné éislo r z intervalu [0,1]. Pokud platir > p, generuj
z chvostu, jinak ze zbytku rozdélend.
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(b) Pokud generujeme z chvostu, generuj tak dlouho z naseho rozdéleni f
definovaného v Definici [ ndhodné realizace LY}, dokud nebude pla-

tit wOTptL{j} > VaRq (L, ), uloZ ggﬁjg = ﬁ. Pokud generujeme ze
zbytku, generuj dokud neplati wOTptL{j} < VaRq(Ly,,, ), uloZ ﬁﬁﬁ; =
;.
4. Vyres Iterovanou Importance Sampling optimalizacni ulohu:
L (L)
mi%&l (’YN)_lzLj+(WN(1—’Y))_1 Z LJ Li+u
w,eRou,z‘G:1 ..... M j=1 j=yN+1 9(L;)
1 &
[Lj —u]"
(1 —a)yN ]Zl /
WN(1—9)" < f(L
( ( 7)) Z f( ])[Lj — ]t

za podminek Zwi =1,

i=1
5. Cely vyse wvedeny postup zopakuj B-krdt, spocti a porovnej kvadratické od-

chylky B hodnot funkce U od Ly, pro vsechny uvaZované hodnoty . Uréi
takové v , pro které je tato hodnota nejmensi.

V tabulce jsou vysledky pro néasledujici hodnoty konstant:

N Pocet generovanych scénaru 5000,
B Pocet béhu generovani. 200,
2 9
y Pomér generovani MC vs IS {E,E, e ,E}
~y Kvadraticka odchylka
0,1 0,00233218
0,2 0,00132770
0,3 0,00100958
0,4 0,00078418
0,5 0,00069756
0,6 0,00066033
0,7 0,00051771
0,8 0,00036371
0,9 0,00037584

Tabulka 4.3: Zavislost kvadratické odchylky od optimalniho funkcionalu na volbé
iterovaného poméru .
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V tabulce E3]si mizeme viimnout jistého paradoxu: Cim vice scénéit nagene-
rujeme klasickou metodou Monte Carlo, tim mensi kvadratické odchylky dosahne-
me. To samé plati bohuzel nejen pro 5000 generovanych scénait, ale i pro 20 000
a 100000. Vidime tedy, ze dochazime k jistému sporu s predchozimi vysledky,
kdy nam vychazelo generovani pomoci Importance Samplingu vyrazné lépe. Zna-
mend to tedy, ze suboptimélni hodnoty vah a funkciondlu ziskané v prvni ¢asti
algoritmu nejsou dostatecné presné a kazdy scénai vygenerovany metodou Monte
Carlo napomtuze vice k mensi kvadratické odchylce nez scénar vygenerovany po-
moci Importance Samplingu. Toto souvisi tzce s nevyhodou Importance Sam-
plingu - nemame dostatecné presny pravdépodobnostni model chvostu a proto
nam metoda selhava.

Nastésti nas pii investovani nezajima jen stabilita feseni ale i vykonnost feSeni.
V piipadé kvadratické odchylky funkce U(Ly,...,Lyy) od L,,, pouzivime
nagenerované scénare k urc¢eni hodnoty funkce U, misto toho se ale muzeme
podivat na skuteé¢nou vykonnost optimdlnich vah. Na zakladé diplomové prace
(Kozmik, 2010) vime, ze pro normélni rozdéleni ztrat jednotlivych akcii se stfedni
hodnotou p a variancni matici V' muzeme uzitkovou funkci U z definice [6] prepsat
nasledovneé:

-2

T L en{)
U(L):)\w u—l—(l—)\) W M—Fm w!'Vw

Pokusme se tedy spocitat kvadratickou odchylku funkce L, jejiz hodnotu ziskdme
na zakladé predchozi rovnice:

V nasledujici tabulce jsou vysledky pro nasledujici hodnoty konstant:

N Pocet generovanych scénaru 5000,
B Pocet béhu generovani. 100,
1 2 9
Pomé ani M I —,—, ..., —}
~y omeér generovani MC vs IS 10°10° ,10}
~y Kvadraticka odchylka
0.1 0,003262910
0.2 0,000698757
0.3 0,000348945
0.4 0,000321501
0.5 0,000287170
0.6 0,000265431
0.7 0,000339936
0.8 0,000321461
0.9 0,000564392

Tabulka 4.4: Zavislost kvadratické odchylky od optimalniho funkcionalu na volbé
iterovaného pomeéru .
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V tabulce [4.4] se nam naskyta jiz vyrazné lepsi pohled. Vidime, Ze nejlepsi
vykonnosti dosahujeme pro volbu v = 0,6. Timto jsme uzavteli velkou cast ¢tvrté
kapitoly a zbyva nam uz pouze nase vysledky aplikovat na ndmi uvazované port-
folio deseti akcii.

4.2 Portfolio deseti akcii

Zaverecnou ulohou nasi prace je aplikovat ziskané poznatky o Importance
Samplingu na tulohu s redlnymi daty. Nase data kterd mame k dispozici jsou
tydenni vyvoje akcii. Udaj 1,0591 tedy naptiklad znamena, ze akcie méla na
konci tydne 105,91% hodnoty z konce minulého tydne. Predpokladdame, ze tyto
zmény maji lognormalni rozdéleni, odhadnutd stfedni hodnota u a korela¢ni ma-
tice corr(L) maji nasledujici hodnoty:

= (1,0043 1,0123 1,0015 1,0049 0,9997 1,0148 1,0013 0,9972 0,9999 1,0027) ",

corr(L) =

1 0505 0,416 0478 0,41 0442 0,348 0,304 0,294 0,394
0,505 1 0,664 0,624 0,558 0,616 0,414 0,226 0,387 0,624
0416 0664 1 0547 0,545 0,478 0,444 0261 0,501 0,626
0,478 0,624 0547 1 0,661 0,476 0,389 0,35 0,404 0,542
041 0,558 0,545 0,661 1 0,358 0,405 0,338 0,453 0,494
0,442 0,616 0478 0,476 0358 1 048 0,265 0,42 0,493
0,348 0414 0444 0389 0,405 048 1 0413 05 0497
0,304 0226 0261 0,35 0,338 0,265 0413 1 0371 0251
0,204 0,387 0,501 0,404 0453 042 05 0371 1 0473
0,304 0,624 0,626 0,542 0,494 0,493 0,497 0251 0473 1

Vzhledem k vypocetni narocnosti tlohy jiz hodnoty pravdépodobnosti p a
vahy v empiricky neovérujeme, ale volime optimalni hodnoty z minulych tloh.
Namisto analytického feseni, které v ptripadé lognorméalniho rozdéleni nezname,
budeme za optimalni feseni uvazovat feseni Monte Carlo optimalizaéni tlohy se
100 000 scénéri.

Samotnou vykonnost budeme testovat na vzorku 500 000 Monte Carlo scénér,
jejichz pocet je jiz dostatecné velky, abychom ziskali potifebnou pfesnost. Protoze
je nasim cilem minimalizovat, nizsi vykonnost je tudiz lepsi.

7 tabulek a tedy vidime, ze Importance Sampling dosahuje i u vice-
rozmeérného rozdéleni priblizné o 25% lepsich vysledku jak v pripadé kvadratické
odchylky, tak v ptipadé samotné vykonnosti. V posledni tabulce [4.7] si muzeme
vSimnout, ze dokonce pro kazdou vahu dostavame pro Importance sampling lepsi
vysledek nez pro Monte Carlo.

Na zavér nasi praktické implementace si nemuzeme odpustit vyhodnoceni
naseho investi¢niho snazeni a vzhledem k tomu, Ze mame k dispozici data k
27.7.2015, muzeme spocitat nas pripadny zisk ¢i ztratu za predpokladu, ze bychom
investovali podle naseho modelu dne 30.3.2012. Akcie CEZ ztratili za tuto dobu
26,2%, akcie PHILL ztratili 7,5% a akcie TELE, na které jsme nejvice spoléhali
ztratili 64%. Celkové bychom tedy ztratili 43,9% nasi investice. Sami jsme si tak
overili, ze se jednd hlavné o matematicky model a predpoklad na stejné rozdéleni
budoucich a minulych vynosu je v praxi nepouzitelny.
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V tabulce jsou vysledky pro néasledujici hodnoty konstant:

N Pocet generovanych scénaru 2000,
B Pocet béhu generovani. 50.
Typ tdlohy Vykonnost
MC 2000 1,025007
ISN 2000 1,024981
MC 100000 1,024920

Pozn: MC: Monte Carlo, ISN: Importance Sampling s normalizaci vah.

Tabulka 4.5: Skute¢na vykonnost jednotlivych metod.

Typ tlohy Kvadraticka odchylka
MC 2000 11,31300-107°
ISN 2000 8,11567-107°

Pozn: MC: Monte Carlo, ISN: Importance Sampling s normalizaci vah.

Tabulka 4.6: Kvadratické odchylky skutecné vykonnosti od optimalniho funk-
cionalu.

Akcie MC 2000 ISN 2000 MC 100000
AAA 0,000352 0 0
CETV 0 0 0
CEZ 0,045437 0,046195 0,057673
ERSTE 0 0 0
KOMB 0,000389 0 0
ORCO 0 0 0
PEGAS 0,008499 0,002621 0
PHILL 0,306982 0,322125 0,317751
TELE 0,638047 0,629015 0,624575
UNI 0,000293 0,000043 0

Pozn: MC: Monte Carlo, ISN: Importance Sampling s normalizaci vah.

Tabulka 4.7: Vysledné vahy pro jednotlivé metody.
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Kapitola 5
Zaveér

Tato prace se zabyvala hledanim optimalniho portfolia, které by maximali-

zovalo spotfebitelovu uzitkovou funkci, kterda je konvexni kombinaci stiedniho
vynosu a hodnoty CVaR. Zavedli jsme si koherentni miry rizika a postupné ptes
rozptyl a VaR jsme se propracovali az k finalni volbé miry rizika jako CVaR , které
se osvédcilo svymi dobrymi vlastnostmi. Ne vzdy je ovSem nejlep$im zpusobem
feseni 1lohy hleddni optimalniho portfolia analytické feseni. Bud ho viibec ne-
musime znat nebo je pro nas prilis vypocetné naroéné. Proto jsme se tuto lohu
pokusili vytesit numericky pomoci metody Monte Carlo. Tento piistup se ale
ukdzal jako nepostacujici, nebot negeneruje dostatetné mnozstvi scénait, které
bychom mohli pouzit k odhadnuti hodnoty CVaR . Implementovali jsme proto
metodu Importance Samplingu a empiricky zvolili nejvhodnéjsi pravdépodobnost
generovani scénaiu z chvostu. Nasledné jsme urcili i pomér generovani Monte
Carlo scénaru potiebnych k uréeni suboptimélnich vah a hodnoty a—kvantilu.
Tyto poté vyuzivame pii generovani pomoci metody Importance Sampling. Cela
prace je zakoncena praktickou aplikaci na realnych datech deseti akcii, u kterych
jsme si ovérili, ze nam Importance Sampling za cenu mirnych zvyseni ¢asovych
naroku dava o vice jak 25% lepsi vysledky ve smyslu stability feSeni ale i jejich
vykonnosti nez Monte Carlo.
NaSe prace by se dala v mnoha ohledech rozsitit. Jiz napiiklad v samotné volbé
portfolia muzeme uvazovat bezrizikové cenné papiry nebo pripadné zaporné vahy.
Co se dale tyce volby investorovy averze vuci riziku, velice zajimava je jiz jen
otézka jak velkou ji zvolit, nebot v ptipadé portfolif se stiedni hodnotou ztraty ko-
lem nuly muze byt o¢ekavana hodnota ztraty vyrazné mensi nez hodnota CVaR .
My jsme ale uvazovali jen jednu pevnou volbu investorovy averze vuci riziku a
bylo by jisté zajimavé navic i sledovat zavislost volby pravdépodobnosti gene-
rovani scénaru z chvostu na investorové averzi vuci riziku. Dalsi moznosti pro
rozsiteni je diskuse nad dobou vypoctu Teseni jednotlivych optimaliza¢nich tloh.
Stézejnim mistem nasi prace byla feseni optimalizac¢nich tloh ale tuto tlohu jsme
kompletné prenechali vypocetnimu softwaru. Proto bychom se mohli vyrazné vice
zaobirat otazkou volby algoritmu pro feSeni optimaliza¢nich tloh a rychlostmi
konvergence pro ruzné typy rozdéleni.
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