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Abstrakt: Tato prace se zabyva redukci scénaiu pfi pouziti Monte Carlo metod.
Hlavnim cilem je posoudit, jaké vyhody, ¢i zlepseni ndm muze redukce scénait
poskytnout a zda ndm miize byt v praxi uzitecna. V praci budeme prezentovat
vysledky ziskané pomoci vlastni implementace reduk¢niho algoritmu v jazyku Py-
thon. Pro Gcely posouzeni efektivity redukce scénait byly vybrany dva konkrétni
problémy. Prvnim z nich je odhad konstanty m, ktery je pro tento tcel vhodny
zejména proto, ze je znam presny vysledek. Druhym problém, na ktery se soustie-
dime, je pak vybér optimalniho portfolia z danych akcii, ktery jsme vybrali proto,
ze se jedna o pomérné naroc¢ny a zajimavy problém umoznujici posoudit ¢asovou
efektivitu metody redukce scénéaii. Na zakladé nasich vypocti dochazime k za-
véru, ze redukce scénartt mize byt uzitecnym nastrojem pro slozité tlohy, je vsak
tfeba si davat pozor na vhodnou volbu pouzité metriky.
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Abstract: This work focuses on scenario reduction used in the Monte Carlo me-
thods. Our main objective is to evaluate advantages and improvements that
scenario reduction can provide us and whether it could be useful in practical
applications. The results presented in this work were obtained using our own
implementation of the reduction algorithm written in the Python programming
language. Two specific problems were chosen to determine the efficiency of scena-
rio reduction. The first problem is the estimation of w, which is especially suitable
for our purposes because the exact result is known. The second problem we focus
on is the optimal portfolio selection from given shares, which was chosen because
it is quite demanding and interesting problem which allows us to assess the time
efficiency of scenario reduction. Based on our results we conclude that scenario
reduction could be useful for solving complicated problems, but we need to be
careful about the choice of metrics.
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Uvod

V cetnych stochastickych i deterministickych optimalizacnich tlohach, ale téz
v fadé vypocetnich tloh, lze k TeSeni vyuzit tzv. Monte Carlo metod. Téchto
metod vyuzivame zejména v situacich, kdy nelze vyuzit zadné jiné optimaliza-
¢ni metody, tedy pokud je tloha prilis slozitd nebo naptiklad neni presné znam
analyticky predpis ucelové funkce.

Standardni postup pfi pouziti metod Monte Carlo je zalozen na vygenero-
vani velkého mnozstvi scénait, které ziskavame opakovanim néjakého ndhodného
pokusu. Ziskané vysledky se nasledné vhodné interpretuji ¢i vyuziji k dalsim vy-
poctum.

Ptesnost vysledki do velké miry zavisi na poc¢tu opakovani ndhodného po-
kusu, tedy na poctu vygenerovanych scénditi. S mnozstvim scénaiti vSak také
roste vypocetni a pamétova slozitost problému. Nékdy se proto vyuziva metody
redukce scénari. Jeji princip je velice jednoduchy. 7 velkého mnozstvi danych
¢i vygenerovanych scénaii se vybere mensi mnozstvi téch, které lze v néjakém
smyslu povazovat za reprezentativni. Témto vybranym scénditim mohou byt pii-
déleny vahy, napiiklad v podobé pravdépodobnosti. Vyssi pravdépodobnost pak
znamenad, ze v nejblizsim okoli bylo zredukovano vice scénarii.

Pravé metodou redukce scénaiii se budeme zabyvat v této bakalarské praci.
V prvni kapitole bude zaveden termin scénar a popsana metoda redukce. Ve
druhé kapitole bude ukizana aplikace této metody na nejzndméjsi problém feseny
metodou Monte Carlo - odhad hodnoty ¢isla 7. V posledni kapitole pak bude
ukazana aplikace metody na konkrétni optimaliza¢ni problém. Timto problémem
bude vybér portfolia z akcii sedmi spole¢nosti, se kterymi se obchoduje na prazské
Burze cennych papirt.

U obou vyse uvedenych aplikaci metody redukce scéndii mé budou zajimat
zejména dva faktory:

e zda TeSeni ziskand z n scénait zredukovanych z vétsiho mnozstvi budou
presnéjsi, nez resSeni ziskana z n scénarl bez redukce

e a jaka bude ¢asova naroc¢nost vypoctu.

Skutec¢né Teseni je pritom u prvni tlohy znamo. U druhé tlohy neni v nasich
silach skutecné teseni zjistit a proto budeme porovnavat smérodatnou odchylku
reSeni vzniklych bez redukce a s redukei.



1. Monte Carlo metody a scénare

1.1 Monte Carlo metody

Vznik metody Monte Carlo je datovan do obdobi druhé svétové valky, kdy
John von Neumann a Stanislav Ulam vyuzili ruletu k simulaci chovani neutronii
pii prichodu riznymi latkami, jak je uvedeno v Fabian a Kluiber| (1998)). Ruleta
dala téz podnét k pojmenovani metody po hlavnim mésté Monackého knizectvi,
jez je znamé pro hazardni hry a zejména ruletu. Fabian a Kluiber| (1998) dale
uvadi, ze metoda nasla zdhy uplatnéni pii feSeni problémt ekonomickych, tech-
nickych, problémi z oblasti ¢innosti telefonnich central, rizeni dopravy, hromadné
obsluhy, kontroly stavu zasob a dalsich.

Postupné se objevily aplikace i v matematice samotné. Patrné nejznameéjsi, ni-
rému se budeme blize vénovat ve druhé kapitole a na kterém provérime efektivitu
metody redukce scénairtu. Z dalsich aplikaci 1ze uvést vypocet urcitych integrali,
a to véetné vicerozmérnych, feseni systémi linearnich rovnic, hledani kotfent rov-
nic a vypocet hodnot funkci. Vyuziti nasla metoda Monte Carlo i v optimalizaci,
napiiklad v podobé metody stochastické aproximace ¢i rliznych evolucnich algo-
ritm.

Princip metody Monte Carlo je v|Dupad| (1962) popséan tak, Ze urcity problém
se nefesi a ¢asto ani neformuluje matematicky, nybrz resi se vytvarenim umélych
nahodnych vybért a pocetnimi operacemi, vétSinou velmi jednoduchymi, s témito
vybérovymi hodnotami. Castym modelem uziti, ktery budeme dale vyuzivat i v
této praci, je ten, ktery je popsany pravé v Dupac (1962) a ktery nyni uvedeme
jen v modernéjsim jazyce a znaceni:

~ReSenim daného problému je stiedni hodnota veli¢iny X, kterd mize byt
i vicerozmérna a kterd je zndmou funkei nendhodnych veli¢in (parametri) i na-
hodnych veli¢in: X = f(a,bc,...; X1,X2,X3,...). Hodnoty parametri a,bc, ...
jsou znamy, rovnéz je znamo sdruzené rozdéleni nahodnych veli¢in Xq,X5, X3, ...
Pro libovolné vybérové hodnoty si,52,s3,... ndhodnych veli¢in X;,X5,X3,... 1ze
vypocitat prislusnou hodnotu s nadhodné veli¢iny X; teoreticky vypocet stredni
hodnoty E (X)) je v8ak prakticky neproveditelny. Pfiblizné urceni E (X) se pak

provadi tak, Ze se vytvori vybérové hodnoty s;1,s;2,5;3,... ndhodnych veli¢in
X1,X9,X3,...,(i = 1,...,n), k nim se nasledné vypoéitaji vybérové hodnoty
si = flab,c,...;8:1,8i2,8i3,...) astfedni hodnota E (X) se odhaduje aritmetic-

noosi o«

kym primérem » ;" .

V tomtéz clanku dale ziskdme i orientacni predstavu o pfesnosti metody Monte
Carlo:

,Regeni nalezenid metodou Monte Carlo maji tedy povahu statistickych od-
hadii. Jejich presnost je zpravidla radu n_Tl, tedy pomérné mald. Nazorné to zna-
mena, ze musime stonasobné zvysit rozsahy vybéri, chceme-li vysledky zpresnit o
jedno desetinné misto; pro vypocty s velkymi naroky na presnost se tedy metody
Monte Carlo nehodi.“

Z posledniho uvedeného vyplyva, ze napriklad pro odhad konstanty m metoda
Monte Carlo neni vhodnym nastrojem, protoze dosdhneme jen znac¢né omezené
presnosti. Cilem této bakalarské prace vSak neni fesit jakykoliv problém s vysokou



presnosti, avsak demonstrovat, jaky efekt na presnost mé uziti metody redukce
SCénari.

Hlavni prednosti metody Monte Carlo je, ze jeji pfesnost nebyva ovlivnéna
poctem dimenzi, na rozdil od jinych metod, které c¢asto podléhaji tzv. prokleti di-
menzionality. Napiiklad pri numerickém feseni integrali pfesnost vypoctu viibec
nezavisi na dimenzi, jak je psano ve Fabian a Kluiber (1998), narozdil od kvadra-
turnich formuli, jez jsou nejznaméjsim zptsobem, kterym se integraly numericky
resi.

V dnesni dobé je uziti metody Monte Carlo izce spjato s vyuzitim pocitaci.
Podle |[Fabian a Kluiber| (1998)) zavisi tspéch pouziti poc¢itaci zejména na tfech
faktorech:

1. kvalité generatoru nahodnych, respektive pseudondhodnych cisel
2. vybéru racionalniho algoritmu vypoctu

3. kontrole ptfesnosti ziskaného vysledku

V praci se proto budeme snazit vzdy uvadét, jak jsme postupovali, abychom
zajistili dostatecnou troven vyse zminénych faktorti, zejména budeme podrobné
popisovat zptisob, jakym byla generovana pseudondhodna ¢isla.

1.2 Scénare

Nyni se budeme zabyvat déji, jejichz vyvoj lze zcela popsat pomoci néjakého
redlného nahodného vektoru X : (Q,A4, P) — (R, B¥). Napiiklad v tiloze o
vybéru portfolia se jedna o vektor zmény cen vSech akcii.

Uvedeme nékolik diilezitych definic. Tyto definice jsou volné inspirovany ¢lan-
kem Dupacova a kol.| (2003), av8ak jsou zjednoduSeny na kone¢né problémy, aby
nemusely byt zavadény zbytecné slozité terminy, jako je Kantorovic¢iv funkcional.
Nejprve zadefinujeme klicovy pojem této bakalaiské prace, a sice pojem scénar.

Definice 1 (Scénér). Necht X je ndhodny vektor. Pak scéndrem rozumime libo-
volnou realizaci s = (sy,...,s;)" tohoto ndhodného vektoru.

Scénare muzeme ziskavat rtznymi zptsoby, z nichz mezi nejbéznéjsi patii
realnd pozorovanim daného déje (napiiklad sledovanim skuteéné zmény cen akcif),
vygenerovani pomoci pocitac¢e (pokud znédme nebo umime odhadnout rozdéleni
vektoru X)) nebo expertni odhad (naptiklad scénafe inflace pro nasledujici rok).

Definice 2 (Uplny systém scénédii). Rekneme, Ze scéndre Sy, ..., Sy tvofi dplny

systém scéndru, jestlize je kazZdému scénari s; pritazena vaha p; > 0 tak, Ze
n

> i =1

Definice 3 (Zredukovany podsystém scénaii). Necht S = $q,..., 8y je Uplny

systém scéndri. Necht J C {1, ..., n}. Systém scéndri {s;:j € {1, ..., n}\J}
nazveme zredukovanym podsystémem systému S, jestlize kaZdému scéndri s;,j €
{1, ..., n} \ J je pFitazena viha q; > 0 tak, Ze Zje{lw7n}\.] ¢ =1



Redukujeme-li tedy néjaky systém scénaii, vybereme nékteré scénare, ty ode-
bereme a zménime vahy tak, aby vahy vzniklého systému davaly opét dohromady
1, tedy aby zredukovany systém byl opét Gplny. Vahy lze ovSsem v takovém pii-
padeé volit mnoha riznymi zpisoby. Nasim dalsim cilem bude zjistit, ktery zptisob
zvolit, aby se zredukovany podsystém pokud mozno co nejméné lisil od pivodniho
systému. K tomu potfebujeme néjaky zptsob, jak mérit jejich vzdéalenost.

Definice 4 (Vzdalenost zredukovaného systému). Necht S = s1, ..., sy je uplny
systém scéndii. Necht J C {1,....,n} a R = {s; : 7 € {1,...,n}\ J} je
zredukovanym podsystémem systému S. Necht ¢ : RF x R¥ — [0;00) je metrika.
Pak funkciondl D definovany predpisem

D(J,q) == min{z Z c(8i,85)m5 * Nig = 0, Zm,j = 45,

i=1 je{1,...n\J i=1
Z Nij = Pi, VZ,j}
Je{l, on\J

nazyvame vzdalenosti zredukovaného podsystému.

Uvedeny vzorec pro vzdalenost vypada dosti komplikované, ale ve skute¢nosti
tomu tak neni. Veli¢ina c(s;, s;) udava ,vzdalenost® i-tého a j-tého scénéate a
faktor 7; ; udava ,,mnozstvi hmoty* presunuté z i-tého do j-tého scéndfe, pficemz
mame dano, kolik ,hmoty* je ve kterém scénari na pocatku a kolik ji méa byt na
konci. Dané minimum ve funkci D je tedy vlastné fesenim dopravniho problému.

Nyni néas zajima, jakym zptisobem pro danou mnozinu J zvolit vadhy q tak, aby
vzdalenost D(.J,q) byla minimalni. Na to dava odpovéd Theorem 2 z Dupacova
a kol.| (2003)):

Véta 1 (optimalni vahy). Je-li J ddna, pak

Dy=min{D(J,q) : ¢; >0, q;=1}=> p; min c(8i,8;)
2 icJ

Minima se nabyvd v bodé q spliiugicim: q; = p; + Zier Di, pro kazdé j & J, kde
Ji={ieJ:j=7{)} aji) € argmin;gc(s;,s;), pro kazdé i € J.

Diikaz. Je uveden v |Dupacova a kol.| (2003) ve vétsi obecnosti pro D(J,q) defino-
vanou pomoci Kantorovicova funkcionalu fi.. PouZzijeme-li vSak vyjadfeni fi. pro
kone¢né mnoho scénait uvedené na strané 495, dostaneme piesné funkci D(J,q)
z definice @l

O

Vétull|lze interpretovat tak, Ze nejmensi vzdalenosti dosdhneme tehdy, pokud
vahy scénart, které zlistavaji, nebudeme nikam piesouvat, a pravdépodobnosti
scénaru, které zanikaji, prfesuneme vzdy do nejblizsiho zistavajiciho scénare. Coz
neni nic prekvapivého.

Nyni mame navod, jak prerozdélit vahy, pokud je zadand mnozina J. Zbyva
tedy urcit, jak volit mnozinu J. Pro ucely této bakalarské prace se omezime na
ptipad, kdy vzdy redukujeme pouze jeden scénéf naraz, tedy |J| = 1. V takovém
pripadé:



Dy =D = ; Min c(s;,8;) = p; min ¢(8;,8;
J {i} ;pﬁj(zg) p#i(zg)

Mezi systémy zredukovanymi pravé o jeden scénai nyni hledame ten, ktery
ma nejmensi vzdalenost od ptivodniho systému ve smyslu definice . Resime tedy
ulohu:

min Dy = min  p; minc(s;,S;
ie{l,...N} {1 ie{l,...,N}p i (8i.55)
Najdeme-li scénar s; reSici tuto ulohu, prerozdélime vahy dle nésledujiciho
pravidla:
q; = p; +pil—ny, Vi # 1,

kde [ € argmin;; c(s;,s;) je index vybraného scénaie, do kterého ,pfesunueme®
zredukovany scénar.

1.3 Implementace redukéniho algoritmu

Nyni, kdyz uz vime, jak volit scéndie k redukci a ménit vahy, mizeme zfor-
mulovat algoritmus pro redukci:

1. Najdi ¢ minimalizujici vyraz p; min;; c(s;,s;).

2. Odeber scénar s;.

3. Najdi nejmensi [ takové, ze | € argmin;; c(s;,s;). (K danému scénéii s;
z predchoziho kroku mize existovat vice scénaiu, které jsou od néj stejné
vzdalené ve smyslu metriky c. Aby byl algoritmus deterministicky, vybereme
tedy ten z nich, ktery mé nejnizsi index, a tento index oznacime [.)

4. pri=pi+ pi

5. Pokud je pocet zbyvajicich scénait vyssi, nez cilovy pocet scénait, vrat se
k1.

Jako metriku ¢ jsme v obou pripadech zvolili euklidovskou vzdalenost. Divody
této volby popiseme u jednotlivych problémi.

P1i praktické realizaci jsme zavedli pole, ve kterém si pamatujeme ke ka-
zdému scénéri jeho nejblizsi scénar, vzdalenost k nému a téz hodnotu vyrazu
p; min;; ¢(s;,8;), kterou jsme nazvali dilezitosti. Diky tomu pii hledan{ scénafe,
ktery budeme odebirat, staci projit jedno pole délky n a neni jiz tfeba nic poci-
tat. Po odebrani scénare je sice vzdy potieba prislusna pole aktualizovat, pritom
vSak stac¢i prepocitat pouze nejblizsi scénare ke scénarim, jejichz dosavadnim
nejbliz§im scénarfem byl ten odebrany. Premysleli jsme i 0 udrzovani matice vzda-
lenosti mezi vSemi scénéfi, avSak takova matice by pro vétsi (a tedy zajimavé)
mnozstvi scénaii byla prilis velka a nevesla by se do operac¢ni paméti pouziva-
ného pocitace. Vlastni redukce pak je rozdélena do dvou procedur - jedna vytvaii
vyse uvedend pomocnd pole a druhé provadi vlastni redukci. Zdrojové kédy obou
procedur i dalsich pomocnych procedur lze nalézt v ptiloze.

Musime podotknout, ze takto implementovana redukce v jazyce Python je
bohuzel pomala. Je to proto, ze obsahuje vyrazné mnozstvi cykli. Pro srovnani
uvedeme, ze v Mathematice byly vypocty jesté zhruba pétkrat delsi, avsak pri



pouziti jazyku Pascal jsme dosahli vysledkl vyrazné lepsich. Stejné mnozstvi scé-
narta, konkrétné 4000, proslo na tomtéz pocitaci procedurou ,InicializujScenare®
v jazyce Python za 84 s a v jazyku Pascal za necelé 2 s. Jazyk Python byl zvo-
len z toho diivodu, 7e se v ném lépe pracuje s velkymi poli a ze balicek NumPy
poskytuje velké mnozstvi predprogramovanych funkci zejména pro optimalizaci.
Lze ovsem predpokladat, ze pokud by byl zvolen kompilovany jazyk, rychlost
programu by mohla byt vyrazné vyssi.



2. Odhad céisla 7

V této kapitole uvedeme, jak dopadl nas pokus pouzit metodu redukce scénéii
pri FeSeni klasického Monte Carlo problému, tedy odhadu ¢isla 7. Jak jsme jiz
konstatovali v sekci metoda Monte Carlo neni pro tento tcel ptilis vhodna,
jelikoz ke zvyseni pfesnosti o jedno desetinné misto je tfeba stokrat zvysit rozsah
vybéru. Nasim cilem je vSak prokazat, zda metoda redukce scéndit muze zvysit
presnost vypoctu, nikoliv odhadnout 7 naprosto presné.

V této kapitole abstrahujeme i od casové naroc¢nosti vypoctu. Zpracovani dat
pii odhadu ¢isla 7 je velice jednoduché, mnohem jednodussi, nez proces redukce
scénaru. Je tedy vyrazné efektivnéjsi vyuzit vétsi rozsah vybéru piimo k vypoctu,
nez aplikovat metodu redukce scénar.

Proc¢ se timto problémem tedy viibec zabyvame, kdyZ neziskdme jeho presné
feSeni ani ho nedokazeme spocitat rychle? Nabizi nam totiz pro demonstraci
funkénosti redukce scénaiti dvé vyhody. Zaprvé je znamé jeho feSeni, a tedy je
snadné porovnat, ktery z vysledkl je presnéjsi. Zadruhé vygenerované scénaie
se vyuzivaji velice jednoduchym a ¢itelnym zptsobem a pripadné rozdily by se
proto mohly dobfe projevit.

Odhad konstanty 7 bez redukce scéndii provadime tak, Ze generujeme dvo-
jice nezavislych nadhodnych velicin X;,Y; s rovhomérnym rozdélenim na inter-
valu [0;1], tedy body ve Etverci [0;1]2. Dale zavedeme nidhodnou veli¢inu Z; =
[x24y2<q), tedy indikator, zda vygenerovany bod lezi ve ¢vrtkruhu se stredem v
bodé [0;0] a polomérem 1. Pak Z; ~ Alt(p), kde p = 7 je pomér obsahu ¢tvrt-
kruhu a obsahu celého &tverce. Silny zakon velkych &sel (SZVC) nam pak k4,
ve 2, = %2?:1 Z; LE Zy = p = 7. Za odhad ¢isla m pouzijeme tedy hodnotu
Ton =47,
liciny Z; maji k sobé totiz navic vahy p; = ", kde n; je pocet scénari, které
jsou po redukci reprezentovany i-tym scénarem. Pocty n;, a tedy i vahy p;, jsou
vSak zavislé na hodnotach vSech ndhodnych veli¢in X;,Y;,j € {1,...,n}, a tedy
jsou samy nahodnymi veli¢inami. Za odhad potom pouzivime 7, = 43" | p;Z;.
Néhodné veli¢iny p; nejsou nezavislé (jejich soucet je roven jedné), takze na né
nemizeme pouzit a neni jasné, jestli 7, Ly 1. Pokud viak scénate po
redukei dobie reprezentuji pivodni scénéfe (coZ bychom v této praci pomoci ex-
perimenti radi ukézali), pak: 7, = 23" 0,7, ~ 20 Z, D AE 7, = dp =,
Praktickou implementaci 1ze najit v ptiloze.

Pro tcely této bakalarské prace byly provedeny dvé sady po deseti experimen-
tech. V prvnich deseti byl odhad 7 vypocten na zékladé 2500 vygenerovanych scé-
nart. Ve druhych deseti pokusech bylo vzdy vygenerovano 25000 scénéit, které
byly nasledné zredukovany na 2500, jez se pouzily pro odhad.

Veliciny X;,Y; byly generovany pomoci procedury ,random.rand®, ktera dle
dokumentace ke generovani pouziva Mersenne Twister. Ten je v soucasnosti jed-
nim z nejpouzivanéjsich generatori nadhodnych ¢isel. Autori o ném v ¢lanku [Mat-
sumoto a Nishimural (1998)) uvadi, Ze jeho perioda je 21937 — 1 a spliuje néko-
lik statistickych testi ndhodnosti véetné diehard testu. Povazujeme ho tudiz za
vhodny i pro nase tcely.

Seminko pro generovani bylo vzdy generovano ndhodné pomoci internetového



generatoru ndhodnych ¢isel dostupného na http://www.itnetwork.cz/javascript-
online-generator-nahodnych-random-cisel-se-zvolitelnym-rozsahem.

Pro redukci byla zvolena jako metrika ¢ euklidovskd vzdalenost v R?. Tuto
volbu povazujeme za nejptirozenéjsi, jelikoz v tomto ptipadé vygenerované scé-
nare skutecné maji geometricky vyznam a euklidovskd vzdalenost od bodu 0 se
navic objevuje i v samotné metodé pro odhad konstanty 7.

Vysledky pokusti shrnuje tabulka [2.1} Jelikoz Python pracuje ve dvojkové
soustavé a s omezenou presnosti, vysledky, které zobrazuje, jsou v podobé hod-
noty datového typu float, ktera je nejblize k ¢islu, které je uvedené v tabulce.
Cislo z tabulky je piitom spravnou hodnotou, jelikoz poc¢ateéni vahy scénait jsou
0,0004, pii 2500 pocatecnich scénarich, respektive 0,00004, pti 25000 pocatecnich
scénarich, a ziskany odhad 7 musi byt nasobkem téchto vah.

Tabulka 2.1: Odhady konstanty 7

Pokus 1 2 3 4 5
Bez redukce | 3,152 3,1504 3,152 3,0944  3,1392
S redukei 3,14368 3,13168 3,14944 3,14704 3,1536
Pokus 6 7 8 9 10
Bez redukce | 3,1456 3,16 3,1488  3,1536  3,1664
S redukei 3,14464 3,14112 3,13328 3,12608 3,15008

Pro lepsi predstavu uvadime nékolik zakladnich statistik, které nam pomo-
hou porovnat kvalitu obou odhadi. Pro vypocet absolutni odchylky jsme pouzili
hodnotu ¢isla m zaokrouhlenou na pét desetinnych mist, tedy 7 = 3,14159. Pro
vybérovy pramér je pouZit vzorec X, = %Zf:l X;, pro smérodatnou odchylku
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je pouzit vzorec S, = \/ﬁ S (X — X)), ktery povazujeme za nejtradiénéjsi
a muzeme jej pouzit nasledné i u vybéru portfolia, a pro primérnou absolutni
odchylku od hodnoty m vzorec MAD = £ 3™ | X, — |, ktery povazujeme v této
situaci za nejnazornéjsi zpusob, jak vyjadrit chybu odhadu.

Tabulka 2.2: Vybrané statistiky odhadi 7

\ Bez redukce S redukci
Vybérovy praumeér 3,14624 3,142064
Vybérova smérodatna odchylka 0,019657 0,008988
Primérnda absolutni odchylka 0,014566 0,007314

Tabulka ukazuje, ze s metodou redukce scénart skuteéné dosahujeme le-
psich vysledkii. Vybérova smérodatna odchylka i priimérnda absolutni odchylka od
skutec¢né hodnoty 7 klesly zhruba na polovinu. Jak jsme konstatovali v sekci
presnost metody Monte Carlo je zpravidla fadu n_%, pii desetinasobném zvétseni
rozsahu vybéru bez redukce tedy lze ocekavat zhruba trikrat presnéjsi vysledek.
Vidime tedy, Ze redukei dojde k néjaké ztraté informace, avSak vyznamna ¢ast se
ji zachova.



3. Vybér portfolia

V posledni kapitole ilustruji uziti metody redukce scénaii na problém vybéru
portfolia z akcii sedmi vyznamnych spole¢nosti, které jsou obchodovany na praz-
ské Burze cennych papirt. Konkrétné se bude jednat o akcie spole¢nosti CEZ,
Erste group bank (EGBI), Fortuna (ET]), Komeréni banka (KBI), Phillip Morris
(PM)), Pegas Nonwovens (PNJ) a Unipetrol (UP]). Tyto spole¢nosti byly vybrany z
divodu, Ze jejich akcie jsou na trhu jiz del$i dobu (vSechny alespoti od roku 2012)
a jsou obchodovany v objemu, ktery lze v CR povazovat za vyznamny. Po tvaze
nakonec nebyly pouzity akcie spolecnosti O2, jelikoz tato spole¢nost v pribéhu
obdobi, z néhoz bylo odhadovano rozdéleni ristu akcii, prosla rozpadem na dvé
spolecnosti, coz mélo na rist jejich akcii zasadni vliv.

3.1 Formulace problému

Investor chce vybrat vhodné portfolio z akcii vyse uvedenych spole¢nosti. M4a
dany pozadavek, aby stfedni hodnota vynosu dosahovala alesponn hodnoty m, a
chce vybrat takové portfolio, které mu pfinasi nejnizsi mozné riziko, které zde
budeme reprezentovat mirou CVaR. Definici této rizikové miry piebirdme z pre-
zentace k prednasce analyza investic, dostupné na strankach pani profesorky Du-
pacové (http://www. karlin.mff.cuni.cz/ dupacova/downloads/rizika.pdf):

Definice 5 (CVaR). Necht T' je dany budouci casovy horizont, o € (0,1] je
zvolend hladina a X reprezentuje ndhodnou ztrdtu s distribucni funkci G(x) uva-
Zovaného portfolia. Pak CVaR,(X) je primérnd ztrata ze 100(1—a)% nejhorsich
pripadu ztrat portfolia.

Oznaéme z = (z1,...,27)| mno7stvi finan¢nich prostiedkt investovanych do

akcii jednotlivych spolecnosti. Celkové mnozstvi investovanych financénich pro-
stiedkil ozna¢me Wjy. Dale oznaéme R = (Ry, ..., R;)" nédhodny vektor zmény
cen jednotlivych akcii. Veliciny R; udavaji podil cen akcii po uplynuti investi¢niho
obdobi a na jeho poc¢atku. Tedy napriklad hodnota 1,05 by znamenala, 7e cena
dané akcie za investi¢ni obdobi vzrostla na svij 1,05-nasobek, neboli vzrostla o
5%. Pak Fesime nésledujici optimaliza¢ni lohu:

min CVaR,(z'(1; — R))

s.t. z Z 07
ZT17 = WO
E[z"R] > m.
Zde (i v dalsim textu) 1,, = (1,...,1)" znaéi sloupcovy vektor jednicek délky
n, 0, = (1,...,1)7 je nulovy vektor délky n a znafeni © > y znamend, 7e

Rizikovou miru CVaR lze, jak je dokdzano v Rockafellar a Uryasev| (2000),
spocist dle nasledujiciho vzorce:

1
— mi L gt
CVaR,(X) = rfelﬂg{a + T E[X —a]"}
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Danou optimaliza¢ni tlohu mizeme tedy pfepsat nasledujicim zptsobem:

min {a + ﬁ Elz"(1;— R) — ]}

st. a€eR,z>0y
ZT17 = WO
E[z'R] > m.

3.2 Model

Abychom mohli tlohu fesit, musime pfedpokladat néco o rozdéleni vektoru
R. Nékteré z téchto predpokladi nejsou tplné realné a proto vysledky této prace
nelze brat jako investi¢ni doporuceni. Cilem téchto predpokladii je vytvorit reSi-
telnou matematickou tuilohu, na které bude mozné otestovat metodu redukce scé-
nara.

Dtive nez zformulujeme predpoklady naseho modelu, potifebujeme zavést né-
kolik definic dilezitych rozdéleni. Prvni dvé z nich, definujici normélni rozdéleni,
prejimame z knihy |Andéll (2011), tieti, definujici mnohorozmérné log-normalni
rozdéleni, je pfejata z knihy [Mardia a kol.| (1979).

Definice 6 (Normalni rozdéleni). Nahodnd velicina X md normdlni rozdéleni s
parametry p € R a 0 > 0, piseme X ~ N(u,0?), je-li jeji hustota rovna:

Rozdéleni N(0,1) pak nazgvame normovangm normdlnim rozdélenim.

Definice 7 (Mnohorozmérné normélni rozdéleni). Méjme ndhodny vektor X =
(X1,...,Xx)". Necht p = (pa,...,un)" je dany vektor a ¥ = (0y;) symetrickd
pozitivné semidefinitni matice typu k x k. Rekneme, Ze X md k-rozmérné nor-
mdlni rozdéleni s parametry (u,X), jestlize pro libovolnsj vektor ¢ € R¥ plati:
"X ~ Nic"p,e"Se).

Definice 8 (Mnohorozmérné log-normélni rozdéleni). Rekneme, Ze ndhodny vek-
tor X = (Xy,...,Xg)" md mnohorozmérné log-normdlni rozdéleni s parametry
poa X, piseme X ~ LN(p,X), jestlize plati X = exp(Y), kde Y ~ N(u,X).

V pripadé vektorli pfitom exponencidlni funkci chdpeme po slozkach, tedy

eXp((ab s 7ak)—r) = (eXp(a1)7 s 7eXp(ak))T‘
Nyni v8echny predpoklady zformulujeme:

1. Budouci vynosy maji stejné rozdéleni jako minulé vynosy.

2. Vyplata dividendy neovliviiuje vyraznym zptisobem cenu akcie a dividenda
se nezapocitava do vynosu.

3. Vektor R méa log-normalni rozdéleni a jeho parametry lze odhadnout z
historickych dat.
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4. Do vSech akcii muzeme investovat libovolnou ¢astku, nejsme omezeni tim,
ze bychom museli investovat nasobky cen jednotlivych akcii.

5. Investujeme tak malé ¢astky, Ze nemiizeme ovlivnit cenu akcie.

Prvni a tfeti predpoklad jsou dilezité proto, abychom viitbec mohli ilohu néja-
kym zplisobem fesit, proto jsou tyto predpoklady ve finan¢nich modelech obecné
celkem bézné, ackoliv je znamo, ze nejsou zcela redlné. Druhy predpoklad ¢inime
kvili zjednoduseni odhadu parametri z historickych dat. Jsme si védomi toho, ze
tento predpoklad ma vliv na optimalni vybér portfolia, protoze napriklad akcie
spole¢nosti CEZ si lidé ¢asto kupuji zejména kviili dividenddm. Nicméné nové
vznikla tloha je pro demonstraci efektivity metody redukce scénait stejné dobra,
jako uloha puvodni. Samoziejmé zmény cen akcii v dobé kolem vyplaty divi-
dendy nemaji stejné rozdéleni jako v ostatni dny, ale zanedbanim tohoto faktoru
se jiz nedopoustime vyrazné vétsi chyby, nez samotnym predpokladem shodnosti
minulych a budoucich vynost. Ctvrty predpoklad nam zaruéi, Ze se nebudeme
optimalizace necelociselna.

V ramci modelu si jesté stanovme, ze budeme pracovat s investi¢cnim obdobim
jednoho tydne a hladinou spolehlivosti o = 0,95.

3.3 Reseni metodou Monte Carlo

Problém fesime metodou Monte Carlo. Scénare jsou v tomto pripadé realizace
ndhodné veliciny R. Zpisob jejich generovani a odhad parametri rozdéleni vek-
toru R je popsan v nasledujicim oddile. Scénére oznacujeme sq, ..., S,, pricemz
jednotlivé scénare maji slozky s; = (s;1,...,8.7)", a pravdépodobnosti téchto
scénaft oznaéme p = (p1,...,p,). Dale ozna¢me d; ; = 1 — s, ; ztraty z jednotli-
vych akcii pti jednotlivych scénafich a d; = 17 —s;. Pomoci scénaii mizeme nyni
z TeSené stochastické optimalizacni tlohy vytvorit Glohu linedrniho programovani,
kterd ma néasledujici tvar:

1 n

min {a 1_a;p }

st. a€eR,z>0,,b>0,
djz—a<b,i=1,....n

ZT17 = WO

n 7
E P E 8ij%j = M.
i=1 1

Tuto tlohu jsme jiz schopni vytesit pomoci simplexu, v Pythonu jsme pou-
zili preddefinovanou funkci ,linprog®. Tato funkce Tesi dle dokumentace ulohy
linedrniho programovani tvaru:
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min ¢'x

xr

s.t. Auba: S bub
Az = b,
x € bounds.
Chceme-li tedy prepsat tlohu do takovéhoto tvaru, dostaneme nasledujici vek-

tory a matice:
-
x=(z1,...,27,a,b1,...,b,)

beq = (WO)7

kde D je matice, jejiz fadky jsou vektory d], S je matice, jejiz Fadky jsou
vektory 8] a I, je jednotkovd matice ¥adu n. Hranice jsou pro viechny proménné
[0;0), s vyjimkou proménné a, kterd ma hranice neomezené. Implementaci v
jazyce Python lze najit v ptilohach.

Pro redukci scénari jsme jako metriku ¢ zvolili opét klasickou euklidovskou
vzdalenost. To povazujeme za nejvhodnéjsi, jelikoz vektor R reprezentuje rela-
tivni zménu ceny, a vektor z reprezentuje primo castku, kterou do dané akcie
investujeme a nikoliv mnoistvi akeii, které kupujeme Nemusime se tedy zabyvat

vvvvvv

Vahy7 jelikoz vSechny maji stejné méritko.

3.4 Odhady parametrt a generovani scénaiu

Nyni popiSeme zpiisob, jakym byly odhadnuty parametry rozdéleni vektoru
R, a jak byly generovany scénaie s timto rozdélenim. Predpokldddme, ze R ma
log-normalni rozdéleni. Parametry tohoto rozdéleni odhadujeme z historickych
dat z obdobi od 3.12.2012 do 28.11.2016, kterd jsme ziskali na strankach Burzy
cennych papiri Praha (https://www.pse.cz/). Pouzité idaje 1ze najit v p¥ilohéch.
Jelikoz pracujeme s investicnim obdobim délky jednoho tydne, pouzivame vzdy
pomeéry dvou po sobé jdoucich pondélnich zavérec¢nych kurzi. Pokud na nékteré
pondéli pripadl statni svatek a burza byla zaviena, idaj z predchoziho tydne
na tento tyden i z tohoto tydne na tyden nasledujici vynechavame. Celkem tak
mame k dispozici 189 udaji, ze kterych odhadujeme hodnoty parametri p a
3. Ziskané tdaje nejprve zlogaritmujeme. Tim ziskdme 189 realizaci (scénéai)
q1,- - -,q1s9 ndhodného vektoru s rozdélenim N(pu,X). Z téchto dat pak ziskame
nésledujici odhady hledanych parametrii: /i; = §; = 155 > i1 Gijsj = 1,...,7 a

ik = 159 LS (g, — G;)(@ik —TQ), J,k =1,...,7. Vyslo ndm tedy (zaokrouhleno
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na 5 desetinnych mist nebo jednu platnou ¢islici, presnéjsi idaje se nachéazeji v
piiloze):
it = (—0,00299; —0,00062; 0,00020; 0,00092; 0,00277; 0,00092; —0,00004) "
> =

0,00130 0,00059 0,00020  0,00049  0,000140 0,00007  0,00006
0,00059 0,00245 0,00008  0,00053 0,00020 0,00010  0,00026
0,00020 0,00008 0,00156 —0,00002 —0,00003  0,00005  0,00020
0,00049 0,00053 —0,00002 0,00118 0,00018 0,00013  0,00005
0,000140 0,00020 —0,00003 0,00018 0,00050  —0,000004 0,00002

0,00007 0,00010 0,00005 0,00013 —0,000004 0,00033  0,00005
0,00006 0,00026 0,00020  0,00005  0,00002  0,00005  0,00064

Pfi generovani veli¢iny s mnohorozmérnym log-normalnim rozdélenim generu-
jeme veli¢inu s norméalnim rozdélenim s danymi parametry a pak ji prevedeme dle
definice [8| Pro generovani mnohorozmeérné normalni rozdéleni uzijeme nasledujici
vétu prevzatou z |[Andél (2011):

Véta 2. Necht nahodne veliciny X1, ..., X, jsou nezavislé a kaZdd z nich ma roz-
deéleni N(0,1). Oznacme X = (X1,...,X,)". NechtY = (Y1,...,Y,)T ~ N(u,X),
h(X) = r > 1. Budif By, takovd matice hodnosti v, ¢ ¥ = BB'. Pak
p+ BX ~ Np,X).

Dikaz. Viz Lemma 4.9 na strané 65 knihy Andél (2011)).
O

Jeliko matice & je symetrickd a positivné semidefinitni, matici B ziskdme
jako Choleského rozklad matice 3. Jeji tvar lze najit v ptilohéch.

Pti znalosti matice B a véty [2]staci vygenerovat k nezavislych veli¢in s rozdéle-
nim N(0,1). Pomoci procedury ,random.rand“, kterou jsem uzivali i pfi odhadu ,
vygenerujeme nadhodné veli¢iny s rovnomérnym rozdélenim na [0; 1] (nAhodné se-
minko opét generujeme pomoci téhoz internetového generatoru nahodnych isel).
Tyto pak prevedeme na veli¢iny s normovanym normalnim rozdélenim pomoci
polarni metody, popsané v knize Ross (2006). Algoritmus je nasledujici:

1. Vygeneruj nédhodnaé ¢isla Uy a Uy s rovnomérnym rozdélenim na [0; 1].
2. Poloz V; =2U; — 1, V2=2U, -1, S = V? + V7.

3. Pokud S > 1, vrat se ke kroku 1

4. Vrat nezavislé normované normalni nahodné veli¢iny:

—2log(95)
S

—2log(S)

X:
S

Vi, Y= Va

Implementaci polarni metody v jazyce Python lze najit v ptiloze.
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3.5 Vysledky

Nyni zbyva jiz jen prezentovat dosazené vysledky. Danou optimalizacni tlohu
jsme Tesili nejprve desetkrat bez redukce uzitim 10000 scénait. Nasledné jsme
desetkrat generovali 30000 scénait, které jsme zredukovali na 10000, a ty jsme
pouzili k feSeni optimalizac¢ni tlohy.

Pro teseni tlohy jsme zvolili, ze chceme investovat 10000 K¢. Jako rozumny
pozadavek konzervativniho investora jsme vyhodnotili zisk po jednom tydnu
10 K¢, tedy 0,1% tydné, coz po roce vychézi na zisk priblizné 533 K¢, tedy mirné
pies 5%.

Ziskané vysledky lze najit v tabulkich (vysledky bez redukce) a (vy-
sledky s redukei). Hodnoty uvedené v obou tabulkach jsou hodnoty proménnych
21, ..., 27, tedy mnozstvi finan¢nich prostiedkt v korunach investovanych do jed-
notlivych akcii. V poslednim sloupci pak uvadime hodnotu tcelové funkce, tedy
rizikové miry CVaR. Tyto vysledky, véetné ndhodnych seminek pouzitych pro
ziskani jednotlivych vysledki, 1ze najit i v prilohach.

Tabulka 3.1: Vysledky optimalizace bez redukce scénai

Pokus | CEZ CVaR
1 175 0 662 316 3068 4333 1445 241
2 188 0 643 349 3159 4157 1504 243
3 191 0 764 228 3234 4183 1400 238
4 177 0 661 184 3116 4282 1580 234
5 250 0 739 207 3209 3896 1699 237
6 171 0 765 263 3195 3980 1625 235
7 149 0 779 283 3278 3920 1591 237
8 142 0 666 261 3100 4213 1618 236
9 210 0 670 342 3171 4065 1542 241
10 120 0 706 142 3331 4278 1423 235

Tabulka 3.2: Vysledky optimalizace s redukeci scénait

Pokus | CEZ [EGB [T KB PM [PN [P CVaR
1 214 0 594 149 3085 4529 1429 235
2 38 0 586 215 3261 4318 1583 227
3 136 0 565 239 3260 4183 1617 @ 227
4 211 0 570 85 3333 4252 1549 234
5) 135 0 674 240 3109 4230 1612 231
6 108 0 675 196 3159 4243 1619 230
7 73 0 633 200 3207 4381 1505 229
8 73 0 754 294 3212 4249 1418 228
9 120 0 704 183 3273 4223 1497 229
10 214 0 633 216 3132 4282 1522 227

V tabulce pak uvadime porovnani primérnych mnozstvi finan¢nich pro-
sttedkl investovanych do jednotlivych akcii dle vzorce X, = %Z?:l X;, vybéro-
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vych smérodatnych odchylek spo¢tenych dle vzorce S, = ﬁ Yo (X — X))

Tabulka 3.3: Porovnani vybranych statistik vysledkt optimalizace

Red. | CEZ [EGB KBl [PM] PN] [UP] CVaR

X, Ne 177,3 0 705,5 257,5 3186,1 4130,7 1542,7 237,7
Ano | 1322 0 638,8 201,7 3203,1 4289 1535,1 229,7
S, Ne 36,56 0 51,73 68,14 81,36 157,13 97,94 3,02
Ano | 63,45 0 62,46 56,31 80,45 100,62 74,27 2,87

Narozdil od tlohy s odhadem 7 zde bohuzel nezname skutec¢né feSeni této
optimaliza¢ni dlohy. Jako skutec¢né feSeni nelze ani vzit feseni s velkym mnoz-
stvim scénart, jelikoz velikost matice A, roste kvadraticky s poctem scénaru a
byt je z velké ¢asti jednotkovou matici, zabird v paméti prilis velké misto a proto
na dostupnych pocitacich s pouzitym programatorskym reSenim tulohu nelze vy-
resit pro vice nez 20000 scénari, coz nemiizeme povazovat za vyznamné presnéjsi
feseni nez pokusna tfeSeni. Nicméné stale miizeme porovnat smérodatné odchylky
nasich odhadt, které o presnosti vysledkil také mnohé vypovidaji. V prikladu
s odhadem 7 navic klesala stfedni absolutni odchylka od skuteéné hodnoty pii-
blizné stejné rychle jako smérodatna odchylka, takze lze predpokladat, Ze mezi
témito veli¢inami existuje silna zavislost.

Pomineme-li do niz naSe vypocty nikdy nedoporucily investovat, pak
u dvou spole¢nosti vysla smérodatna odchylka nizsi bez pouziti redukce (CEZ
a [['T)), u jedné spole¢nosti jsou odchylky takika totozné (PM) a u zbylych tii
spolecnosti je smérodatna odchylka nizsi v pripadé, ze redukci pouzijeme. Pri
feSeni optimaliza¢ni Glohy je pro nas dilezitd zejména stabilita tcelové funkce,
v tomto pripadé rizikové miry CVaR, a i ta ma smérodatnou odchylku nizsi,
pokud redukci pouzijeme. Tedy vysledky s redukci se zdaji byt opét lepsi, nez
bez redukce. Rozdil zde neni tak markantni, jako u tulohy s odhadem m, coz je
rozdil v po¢tu scénait neni tak velky.

Bohuzel vypocet redukce napriklad z 50000 scénait na 10000 by byl jiz velmi
casové naroc¢ny. Rozhodli jsme se vSak provést jesté jednu sadu experimenti k
ovétreni, zda vysledky s redukei jsou opravdu presnéjsi nez bez ni. Tentokrat jsme
desetkrat spocetli tutéz tlohu jako vyse s 1000 scénafi a nasledné s 10000 scénaii
zredukovanymi na 1000. To uz je dostatecné velky rozdil na to, aby se chovani
redukce projevilo, ackoliv Feseni zalozena na tak malém mnozstvi scénafii jsou
samoziejmé velice nepresnd. Neuvadime zde jiz kompletni vysledky, ty lze najit
v prilohach, uvadime pouze vybérové priméry a smérodatné odchylky (tabulka
5.1).

Ve druhé sadé experimentii tedy vysly pifi vypoctech s redukei jiz vSechny
smérodatné odchylky nizs§i (mnohdy velmi vyrazné) nez ve vypoctech bez redukce.
Mizeme tedy Ttici, ze redukce scénari vysledek stabilizovala. Nicméné budeme-li
povazovat priimérné hodnoty z tabulky (tedy ty spoc¢tené z 10000 pouZzitych
scénaii) za priblizné spravné, vidime, Ze hodnoty spo¢tené piimo z tisice scé-
nafi bez redukce jsou témto vysledkim (s vyjimkou blize nez vysledky
spoc¢tené pomoci redukce. Regeni s redukei maji obecné tendenci investovat vice
penéz do akcii se silnym potencidlem k riistu a méné diverzifikovat portfolio (coz
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Tabulka 3.4: Vysledky optimalizace s 1000 pouZzitymi scénaii

Red. | CEZ [EGBI KBl [PM [PNI [UP] CVaR

2525 36,8 5445 1994 3256 4078,2 1632,2 2325
Ano | 55,3 0 539.6 7.3 3383,2 4762,8 1251,9 196,2

S Ne |2454 765 2205 1422 3931 4485 3338 6.5
Ano | 1018 0 1429 155 1938 2900 3314 54

>
3
2
[¢]

vidime v sadé s 1000 i 10000 pouZitymi scénaii). Tyto vysledky jsou tedy zietelné
stabilnéjsi, avSak zda se, ze od optimdlniho portfolia jsou ve skutec¢nosti vzda-
lenéjsi. Rozhodli jsme se to ovérit jesté jednim zptisobem. Vzali jsme vSechna
Ctyri primeérnd feseni z obou sad experimenti a spocetli jejich primérny vynos a
CVaR na 1000000 scénaft (ve vSech piipadech stejnych). Vysledky jsou shrnuty
v tabulce 3.5k

Tabulka 3.5: Vynos a CVaR primérnych feseni na 1000000 scénaii

Pocet scénart Vynos CVaR

10000 10014,8973  238,7396967
30000 zredukovano na 10000 | 10015,17696 238,7575317
1000 10014,48208  239,471065
10000 zredukovano na 1000 | 10016,14485 240,8766223

Vidime, Ze TeSeni s 10000 scénaii a 30000 scénéri zredukovanymi na 10000
jsou si velmi blizk4, nicméné feSeni s redukei mé o trochu vyssi vynos i CVaR.
Porovname-li feSeni s 1000 scénaii a s 10000 scénafi zredukovanymi na 1000,
vidime, Ze opét feSeni s redukci ma vyssi vynos i CVaR, avSak rozdil je tentokrat
vyraznéjsi. Potvrzuje se nam tedy domnénka, Ze prestoze feSeni ziskana pomoci
redukce scéndit jsou stabilnéjsi, k optimalnim feSenim maji ve skutecnosti dale.
Vys$si hodnotu ucelové funkce neni v tomto pripadé mozné nijak kompenzovat
vySSim vynosem.

Redukce ma tedy pravdépodobné tendenci fidit se podle slozek s vysSimi vy-
nosy. Domnivame se, Ze je to zpiisobeno tim, ze slozky s vy$$imi hodnotami vice
ovliviiuji euklidovskou vzdalenost a proto se redukce 1idi vice podle nich. Je tedy
mozné, ze pokud bychom zvolili jinou metriku, kterda by naptiklad pomoci vah
jednotlivych slozek zohlednovala jejich primérné hodnoty, vysledky ziskané po-
moci redukce by byly pfesnéjsi. Nemame tedy divod metodu redukce scénaiii
zavrhovat (mimo jiné i proto, ze pii odhadu 7 fungovala velice dobie), spise se
zamyslet nad jeji lepsi implementaci, zejména pak nad vybérem vhodné metriky.

Podivejme se jesté na ¢asové srovnani vysledki s redukci a bez redukce. Na
pouzivaném pocita¢i nam samotnd optimaliza¢ni tloha s 10000 scénaii zabrala
priblizné 25 minut, redukce z 10000 scénarti na 1000 a naslednd optimalizace
kolem 30 minut a redukce z 30000 scénaitt na 10000 a nasledna optimalizace tr-
vala kolem 5 hodin. Stale se tedy vice vyplati pouzit rovnou 10000 scénait, nez
se zabyvat jejich redukeci na nizsi pocet. Nicméné tento rozdil jiz neni velky a
vime, ze redukci by bylo mozné naprogramovat efektivnéji, zatimco preddefino-
vanou funkci pro simplex jiz pravdépodobné ptilis zefektivnit neptiijde. Tedy pro
tento problém by jiz skutecné redukce scénait mohla byt vhodnym néastrojem a
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pro slozitéjsi optimalizac¢ni tlohy, nez je linedrni programovani, mize piinést vy-
znamnou ¢asovou usporu. Navic jsme sami narazili na to, ze s nasi implementaci
algoritmil neni mozné pouzit vice nez 20000 scénaiti. V takovych piipadech muze
byt redukce scénaiti dokonce jedinou moznosti, jak zuzitkovat velké mnozstvi
scénari.
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7, aveér

V této préaci jsme nejprve predstavili metody Monte Carlo a rozebrali jejich
silné a slabé stranky. Nasledné jsme se zabyvali scénari v téchto metodach a s
pomoci teoretickych vysledki jsme dosli az k tomu, jak by mél vypadat redukéni
algoritmus. Dale jsme popsali nasi implementaci tohoto algoritmu. Domnivame se,
ze by tento algoritmus mohl byt implementovan i 1épe, vyrazné by mohlo pomoci
pouziti kompilovaného programovaciho jazyka, ¢imz by se pravdépodobné zrychlil
priubéh cykli.

Dale jsme se zabyvali jiz konkrétnimi problémy, nejprve to byl odhad kon-
stanty 7. U tohoto problému nam neslo o to, zda se redukce vyplati z ¢asového
hlediska, ale pouze o to, zda pouzitim scénait vzniklych redukeci ziskdme pres-
néjsi vysledky, nez kdybychom pouzili jen scénarfe pfimo vygenerované. A po-
rovhanim smérodatnych odchylek i absolutnich odchylek od skute¢né hodnoty
m nam opravdu vyslo, ze pri redukci z desetindsobného mnozstvi scénart zis-
kame priblizné dvakrat presnéjsi vysledek nez bez redukce. To lze povazovat za
velmi dobry vysledek, jelikoz pfimym pouzitim desetindsobného mnozstvi scénait
bychom ziskali priblizné trikrat presnéjsi vysledek.

Nakonec jsme se vénovali vybéru optimalniho portfolia. Stanovili jsme si pfi-
tom minimalni pozadovany zisk a hledali jsme, jak tohoto zisku dosahnout s co
se museli dopustit nékolika zjednoduseni, kterd vedou k tomu, Ze ziskané vy-
sledky nelze pouzit k vybéru redlného portfolia na burze, nicméné jsme ziskali
optimalizac¢ni tilohu, na které jsme mohli redukci testovat.

Provedli jsme dvé sady po dvaceti pokusech, vzdy deset s redukci a deset bez
redukce. Dosli jsme k zavéru, ze pouziti metody redukce scénaii snizuje smérodat-
nou odchylku a vysledek je tedy stabilnéjsi. Nicméné se zdé, ze vysledky ziskané
metodou redukce scénaitt vedou k investovani vyssich ¢astek do akcii s vyso-
kym vynosem a nizsi diverzifikaci portfolia, nez by bylo optimalni. Domnivame
se vSak, ze se nejedna o chybu metody redukce scénait jako takové, nybrz o ne
zcela vhodnou volbu metriky pouzité pii redukci. Co se tyka ¢asového srovnani,
redukce scénari stale drobné zaostava za primym vypoctem, avsak tento rozdil
jiz neni velky a pii lepsi implementaci bychom pifimy vypocet pravdépodobné
prekonali.

Celkové se tedy domnivame, ze ptfi vhodné implementaci a s volbou vhodné
metriky miize byt metoda redukce scénait uzitecnym nastrojem pii feseni naroc-
néjsich tloh.
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