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ABSTRAKT

KUNERT, Lukas: Modelovanie finaénijch trhov a risku metédou Monte Carlo.
[Bakalarska praca]. Univerzita Komenského v Bratislave. Fakulta matematiky,
fyziky a informatiky; Katedra aplikovanej matematiky Statistiky. Veduaci prace:
doc. RNDr. Julius Vanko, PhD. Stupent odbornej kvalifikicie: Bakalar v

Studijnom programe Ekonomicka a finanéna matematika. Bratislava 2011, 43 s.

Cielom tejto bakalarskej prace je predstavit metédu Monte Carlo, ktora
vznikla v prvej polovici dvadsiateho storocia a ktora je zalozena na generoveni
velkého mnozstva ndhodnych &sel a ich naslednom $tatistickom spracovani a
interpretovani vysledkov a ukazat jej moZnosti vyuZitia pri modelovani
spréivania sa finanénych trhov a ich subjektov. Jadro mojej prace tvoria
simuléacie moZnych investi¢nych stratégii investorov pri konkrétnych

hypotetickych situdciach.

Klacové slova: ocakivany vynos, investor, investi¢na stratégia, investicia.



ABSTRACT

KUNERT, Lukas: Financial market and risk modelling with Monte Carlo
method. [Bachelor’s thesis|. Comenius University in Bratislava. Faculty of
Mathematics, Physics and Informatics; Department, of Applied Mathematics
and Statistics . Tutor: doc. RNDr. Jualius Vanko, PhD. Degree of qualification:
Bachelor in study programme Economic and financial Math. Bratislava 2011,

43 p.

The aim of this bachelor’s thesis is to present Monte Carlo method, which
arose in first half of twentieth century and which is based on generate a lots of
random numbers and it’s consecutive statistical elaboration and explanation of
results and show it’s opportunities to employ in modelling financial market
behavior and it’s subjects. A substantial part of my thesis construct simulation

of possible investment strategy of investors in concrete hypotetical situations.

Key words: expected earnings, investor, investment, strategy, investment.
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Kapitola 1

1 Charakterizacia met6dy Monte Carlo

1.1 Uvod

Metoda Monte Carlo je stochastickd metdda pouzivand na analyzu javov a pro-
cesov pomocou podéitadovych algoritmov, presnejsie povedané, pomocou gen-
erovania ndhodnych ¢isel. Metoda bola jednym z prvych vyuziti vtedy vynaj-
denych digitélnych poéitacov. Dalo by sa povedat, Ze sa narodila a vyvijala spolu
s podita¢mi. Metdda je pouZivand najmé tam, kde analytické rieSenie je velmi
naro¢né napr. vypocet zlozitych viacrozmernych integralov a podobne. Pre niek-
toré typy uloh, rieSené v minulosti MC met6dou, boli sice medzi¢asom vyvinuté
ucinnejsie postupy, aviak v mnohych oblastiach je nenahraditelna (statistickd
fyzika, astrondmia, meteoroldgia a v neposlednom rade finanénd matematika a
modelovanie risku ) a s rasticou vykonnostou poécitatov nachadza Coraz SirSie
uplatnenie a v sucasnosti je rozdirenejsia ako kedykolvek predtym. [1]

Cielom mojej préce je ukdzaf Siroké moznosti vyuzitia MC metddy v mod-
elovani spravania sa investorov a trhu. Pracu som rozdelil na 3 kapitoly. V
prvej kapitole sa pokisim na jednoduchych prikladoch predstavit metédu MC.
V druhej kapitole sa budem snazif modelovat spravanie sa investorov a ich
moznosti investovania podla ich miery averznosti k riziku. V tretej zaverecnej
kapitole ukizem rieSenie Monty Hall problému s vyuzitim MC met6dy v ktorom
je treba spravne odhadnut mieru rizika a tak maximalizovat svoje Sance na

vyhru.



1.2 Vznik metédy MC

Velmi znamy problém, ktory je spajany s metédou MC riegil uz v 18. storodi
Franctzsky prirodovedec Comte de Buffon (1707 - 1788). Ten bol nazvany "Buf-
fonova ihla": Uvazujme ihlu dizky L a rovinu, v ktorej lezia rovnobezky, vizdy
vo vzajomnej vzdialenosti d, d > L. Tuto ihlu budeme nahodne na tato rov-
inu hadzat a ulohou je zistit pravdepodobnost s akou ihla pretne jednu z &iar.
Pomocou Téorie pravdepodobnosti mozno odvodit vztah :

2L

P = ] (1)

Tato tloha moze byt pouzita pri odhade ¢isla 7 . Predstavme si, Ze tento pokus

zopakujeme vela krat (nasimulujeme ho pomocou pocitaca), potom relativna

pocetnost javu, Ze ihla pretne jednu z &ar sa bude podla zdkona velkych Cisel

blizit k skuto¢nej pravdepodobnosti a potom mézme podla vztahu (1) odhadnit
hodnotu 7 . [1]

Prvy krat bolo pomenovanie Monte Carlo, ako ndzov nasej metdédy pouzité

v 40. rokoch minulého storocia vedcami, ktor{ pracovali na vyvoji nukledrnych

zbrani v Los Alamos, nazov zrejme poukazuje na stochasticky charakter tejto

metody ( V Monte Carlo je jedno z najzndmejsich kasin na svete).S rozvojom

metody st spajané nasledovné mené : Von Neumann, Fermi, Ulam a Metropolis.

[2][3]
1.3 Aplikidcia met6édy na konkrétne jednoduché problémy

Riesenie tlohy metédou MC mozno rozdelit do troch krokov:

1. Rozbor tilohy a vytvorenie modelu:

7 hladiska rieSenia ulohy ide o najdolezitejsi krok. Aj ked je metoda MC
pouzitelné takmer vo vietkych tlohach a jej formulacia sa nezda byt ob-
tiaZnou, treba tomuto kroku venovat néleziti pozornost, lebo nesprévne

postaveny model nemdZze vhodne aproximovat nagu tlohu.
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2. Generovanie ndhodngch veli¢in a ich transformdcia na veli¢iny s poZadovangm

Statistickym rozdelenim:

Tento krok byva opakovany dovtedy, kym nedosiahneme nami pozadovani
presnost. Rychlost konvergencie chyby vysledku metody MC k nule sa
priblizne rovné prevratenej hodnote odmocniny z ¢isla n, kde n je pocet

vykonanych pokusov.

3. Statistické spracovanie vysledkov:

Hladany odhad ziskany pomocou metédy MC je dany niektorym z mo-

mentov Statistickych veli¢in, najcastejsie strednou hodnotou. [4][5][6]

1.3.1 Odhad é&isla 7 metédou MC

Uvazujme 3tvorec dizky 2, do ktoré¢ho je vpisana kruznica o polomere 1 ako
na obrazku (1).Ak by sme ndhodne zvolili n bodov vo vnutri §tvorca, pricom
kazdy bod s rovnakou pravdepodobnostou (body by pochddzali z dvojrozmerného
rovnomerného rozdelenia) a pocet bodov v kruhu by sme oznaéili m, potom pre
odhad ¢isla m mozno podla zakona o velkych ¢islach pisat :

4m

= lim — (2)

n—,oo M

Obr. 1: n = 50 bodov ; 7 = 3,36
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Tabul'ka odhadnutych hodnét 7 v zavislosti od podtu simulacii:

n 100 | 10 000 | 1 000 000
7 | 31416 | 3,1416 | 3,1416
# 34 312 | 3,1431

|A=7| | 0,0823 | 0,0069 | 0,0004

& —m| | 0,2584 | 0,0216 | 0,0015

Tabulka 1: Vysledky simulécii

n — pocet vygenerovanych bodov
7 — odhad ziskany metédou MC
|Z=Z| — relativna chyba odhadu

| — w| — absolatna chyba odhadu

7 — hodnota ¢isla 7 s presnostou na 4 desatinné miesta

Zdrojovy kod pre funkciu "picounter"” ktora odhadne &islo 7 na zaklade n simula-

cii a vypotita relativnu chybu odhadu moéze vyzerat v Matlabe nasledovne:

function picounter(n)

in=0;
for i=1:n

x(i)=2%rand-1;
y(i)=2*rand-1;
if sqrt((x(i))~2+(y(i))~2)<=1

in=in+1;
end
end
pivalue=(4*in)/n

chyba=abs ((pivalue-pi) /pi)

Treba mat ovSem na paméti, ze nakolko odhad metédou MC je zalozeny

na nahodnych simulaciach tak 2 odhady pre hoci rovnakeé

12
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nat(nerovnaju sa s vysokou pravdepodobnostou).Rychlost konvergencie, ako mozme

vyCitat z tabulky splnila nage teoretické oc¢akivania.

1.3.2 Odhad jednorozmerného urcitého integralu

Ak cheeme urobit odhad I metédou Monte Carlo pre :

b
I= / f(z)dx (3)

Potom stadi postupovat podobne ako v predchadzajucej tlohe. Namiesto Stvorca
teraz uzavrieme integrovant funkciu do obdiznika, ktory dostaneme nasledovnym

sposobom :

e ohrani¢ime integrovanii funkciu zhora aj zdola na intervale (a,b) ¢islami

d pre dolné ohranicenie a h pre horné ohranicenie

e teraz vetky funkéné hodnoty funkcie f(x) budu lezaf v obdlzniku vymedzenom

priamkami:
—xr=a
—xz=b
—y=c
—y=d

Budeme generovat ¢&isla z 2-rozmerného rovnomerného rozdelenia na tomto ob-
dlzniku. Matlab nam poniika rovnomerné rozdelenie na intervale (0,1), teda
interval (a,b) dostaneme ako a + (b — a){0, 1).Rovnomerné rozdelenie na {(d, h)
dostaneme obdobnym spésobom.Potom pre odhad I jednorozmerného urcitého

integralu bude platit nasledovné :

(b—a)(h—d)M

~>
Il
—
e~
st
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n — pocet vygenerovanych bodov
I — odhad uréitého integralu
M — M = M, — My

My, — pocet vygenerovanych bodov takych, Ze lezia pod grafom f(z) a nad

priamkou y =0

M, — pocet vygenerovanych bodov takych, 7e lezia nad grafom f(x) a pod

priamkou y = 0

Na obrazku (2) mézme vidiet konkrétny priklad, body leZiace pod grafom
funkcie a nad priamkou y = 0 st znézornené modrou a body leziace nad grafom

funkcie a pod priamkou y = 0 st zndzornené ¢ervenou farbou.

gg
=
¥
* f
¥
*
*
*
*
By
%
w@*%

H
x ok p * ko
***’;}# * 4
woox

*
kg * % * Hopk ¥ g
* . * % % **ﬁ&k * ¥ .

Obr. 2: n = 500 bodov ; I = [*, sin(3z)dz = 0 ; [ = 0,056

Zelenou je znazornena funkcia f(x) = sin(3z). Hlavnou myslienkou je, Ze
podla zékona o velkych ¢islach sa pre velky poéet vygnerovanych bodov musi
rovnat pomeru rozdielu po¢tu modrych a Gervenych bodov a poétu vsetkych

bodov (¢iernych,modrijch a cervengch dohromady).
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n 10 1000 100000
I= f_ll sin(3z)dz | 0 0 0

I 0,4 | —0,0280 | 0,0014

Tabul'ka 2: Odhady

Zdrojovy kéd k nasemu prikladu v Matlabe :

inh=0;
ind=0;
for i=1:100000
x(i)=2*rand-1;
y(i)=2#*rand-1;
if y(i)<=sin(3*x(i)) & y(i)>=0;
inh=inh+1;
elseif y(i)>=sin(3*x(i)) & y(i)<=0;
ind=ind+1;
else ((y(i)<=sin(3*x(1))) & (y(i)<=0))|((y(i)>=sin(3*x(1))) & (y(i)>=0));
end
end
I=((inh-ind) *2%2) /100000

15



Kapitola 2

2 Investi¢né stratégie

2.1 Zakladné pojmy
Aktivum — Investi¢ny néstroj, ktory mozno predédvat a kupovat
Xo — Hodnota aktiva na zaciatku periédy

X1 — Hodnota aktiva na konci periody (alebo aj vyplata aktiva) = je to

zvyCajne ndhodné premenné

Totalny vynos aktiva — podiel hodnoty aktiva na konci periédy a hodnoty

aktiva na zaciatku periédy ... R = %

Vynos aktiva — r = )QX;OX“ =R-1

Investor — ten, kto obchoduje aktiva

Finanény trh — miesto obchodovania aktiv

risk — mierou risku je pravdepodobnost zdpornych vynosov z aktiv, ktora

vyplyva z obchodovania aktiv
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2.1.1 Rozdelenie investorov

Kazdy investor sa znaZi ¢o najlepsie zhodnotit svoje peniaze, teda chce mat,
¢o mozno najvyssi vynos zo svojho aktiva. Otazkou ale zostava, aké riziko je
ochotny pritom podstipit. Podla postoja investorov k riziku ich mozno rozdelit

na:
e rizikovo averznych
e rizikovo neutralnych
e riziko oblubujtcich

Zmysel tychto skupin mozno pekne ilustrovat na nasledujicom priklade.[7] Pred-
pokladajme, Ze mame moznost si zakupit aktivum, ktoré s pravdepodobnostou
1 vypléca $100 a s pravdepodobnofou 1 vyplaca $0.

Rizikovo neutralny investor je ochotny zaplatit za toto aktivum najviac
E(X1) = 3.$100 + 1.0 = $50, €o je stredna hodnota vyplaty nasho aktiva.
Da sa povedat, 7e si neviima riziko, nakol'ko je ochotny vymenit istych $50 za
strednt hodnotu vyplaty $50. Takyto investor by z dlhodobého hladiska ne-

mal ani stratit, ale ani ziskat. Jeho o¢akavany vynos z dlhodobého hladiska je

E(X1)—Xo __ $50)—$50
X, — 7 $50 30.

T =

Riziko oblubujtci investor by bol ochotny zaplatif za toto aktivum aj sumu
prevysujicu stredntt hodnotu vyplaty, pretoze stale existuje moznost, Ze jeho
vyplata bude $100. Je ochotny vymenit svojich istych viac ako $50 za strednu
hodnotu vyplaty iba $50.Takyto investor riziko doslova ignoruje. K tomuto typu
investorov by sme mohli zaradit hazardnych hracov.Tento typ investora z dl-

hodobého hladiska stréca, ma zaporné vynosy.

E(X1)—Xo (
Xo

Jeho ocakavany vynos ... 7, = pricom predpokladame

Xo > E(X1),kedze zaplatil sumu X viac ako $50) a teda aj :
T, <0

Véagsina investorov je z pochopitelnych dévodov rizikovo averznych. Ti nie

st ochotni zaplatit ani stredni hodnotu vyplaty a teda zaplatili by menej ako

17



$50. Uprednostnia sice mengiu sumu penazi ako je stredni hodnota vyplaty,
ale istu. Z dlhodobého hladiska je takyto investor ziskovy pretoze ma kladné
vynosy. Jeho o¢akavany vynos ... 7, = E(X)Qi)ofx“ Ked7ze u rizikovo averzného
investora sme predpokladali, Ze je ochotny zaplatit za aktivum sumu Xy menej

ako je E(X1) , potom je logicky 7, kladné.

2.2 Ocakavany vynos z dlhodobého hladiska

Uvazujme aktiva podobného druhu, ako v predchadzajicom priklade, to zna-
mend, Ze na zafiatku periddy zaplatime za aktivum jeho hodnotu ... Xy a na
konci periédy obdrzime jeho hodnotu na konci periédy ... X7, ktora je ndhodnou

premennou. Vyplatnou funkciou budeme rozumiet :
X1(pi) = X1,

kde X;; je vyplata resp. hodnota aktiva na konci periédy za predpokladu, Ze sa

realizovala udalost i s pravdepodobnostou p; ;i =1,...,n.

Potom aj vynos z aktiva definovany ako :

o X1 — Xo )
Xo
je ndhodnou premennou.
Strednou hodnotou vynosu z aktiva mozno potom definovat o€akavany
vynos z aktiva z dlhodobého hl'adiska :

By =7 = 2E= ©)

Tvrdenie : Nech 7,, 7, T, st v poradi oakdvané vynosy z dlhodobého
hladiska u rizikovo averzného, rizikovo neutrilneho a riziko oblubujiceho in-
vestora. Potom plati :

To >0

T =20

18



7o <0

Dokaz : Dokaz vyplyva priamo z definicii rizikovo averznych, neutralnych
respektive riziko oblubujucich investorov a definicie ocakédvaného vynosu z dl-

hodobého hladiska.

Ak je rizikovo averzny investor ochotny zaplatit za aktivum :

Ak je rizikovo neutralny investor ochotny zaplatit za aktivum :

E(X1) — Xo

Xo=FKE(Xy) = 7, =
0 (1) T X,

=0

Ak je riziko obTubujtci investor ochotny zaplatit za aktivum :

E(X1)— X
Xo > E(Xy) :>Fo=$<0
0

Ocakavany vynos z aktiva z dlhodobého hladiska by sa teda dal chapat aj ako
miera rizikového sprivania sa investorov. Ak by sme poznali vyplatné funkcie
vietkych obchodovanych aktiv uvazovaného druhu (poznali by sme pravdepodob-
nosti, s akymi sa realizuji jednotlivé viplaty kaZdého aktiva), potom by bolo
moZné urdit strednt hodnotu vyplaty ... E(X1) a teda aj T kaZdého aktiva.
Po priradeni hodnoty 7 ku kazdému aktivu, podla toho, ¢ je investor ochotny
dané aktivum kupovat, moZzno ho charakterizovat ako rizikovo averzného, neu-
tralneho resp. oblubujuceho. Cim viac nalavo/napravo od nuly sa nachadza 7
daného aktiva resp. investora, tym rizikovajsie/menej rizikové je dané aktivum

resp. investor.
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2.3 Stratégie investovania riziko obl'ubujticeho investora

V predoglych ¢astiach bolo ukazané, Ze pre riziko oblubujtceho investora a teda

aj pre aktiva, ktoré je ochotny nakupovat plati :
To <0

Pokiisim sa modelovat, ¢i by takyto investor mohol vhodnou stratégiou nakupo-
vania daného typu aktiv ovplyvnit z kratkodobého hladiska svoj ocakavany
vynos. Uvazujme aktivum.ktoré s pravdepodobnostou p4 = % vyplaca 2 - na-
sobok poévodnej hodnoty X a s pravdepodobnostou pg = % vypléca 0. Ocaka-

vany vynos z dlhodobého hladiska pre uvazované aktivum je :

E(Xl) — Xo _ pa*x2Xo+pp*x0— Xy
Xo B Xo

7o = 0,027

Jedna sa teda o rizikové aktivum, lebo jeho o¢akavany vynos z dlhodobého
hl'adiska je zdporny a nakupovat ho je ochotny len riziko oblubujici investor.
Predstavme si, ze takyto investor zvoli §pecidlnu stratégiu nakupovania takéhoto
aktiva napr. na zafiatku kupi jedno aktivum tohto druhu (pre jednoduchost
wvaZujme cenu aktiva rovnd 1) ak na konci periédy 1 nastane udalost A, ktora

sa realizovala s pravdepodobnostou p4 tak je investor v zisku. Jeho vynos z

X1—Xo _ 2-1
X, 1

aktiva je rovny ... = 1. Ak by nastala udalost B, tak investor
by kupil na konci prvej resp. na zaiatku druhej periédy uz 2 jednotky aktiva.
V pripade Ze na konci 2. periddy nastane udalost A, tak celkovo méa investor
Cisty zisk 1 a jeho vynos je %, ak by nastala znova udalost B, tak investor by
znovu zdvojnasobil pocet nakupenych aktiv. Keby mal riziko oblubujuci investor
neobmedzené mnozstvo kapitalu tak by takouto postupnostou ndkupov aktiv si
mohol zabezpecit isty zisk 1, lebo pravdepodobnost nastatia n po sebe idacich
udalosti B sa so zvi¢Sujicim n blizi k nule. NavySe ak by poc¢ty nakipenych
aktiv nie zdvojnasoboval ale napr. ztrojnasoboval,tak sty zisk po n periédach

(v poslednej dojde k priaznivej udalosti A) by nebol konstantny ale s rastticim n

by réstol. Prirodzene Ziaden investor nemé k dispozicii neobmedzené mnozstvo
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kapitélu, z éoho vyplyva pre investora, pouzivajiceho zmienent stratégiu riziko,
7e nastane takd dlha séria nepriaznivych udalosti B, Ze po n-tej udalosti B
nebude schpony zo svojich zdrojov nakupit dvoj resp. troj-nasobné mnoZstvo
aktiv.Dizkou série nazvem ¢islo tej periédy v ktorej nastala prvy krat udalost A.
V nasledujucich tabulkach uvediem zavislost ¢istého zisku, vynosu z aktiva od
dlzky série, podla toho, ¢i investor zdvoj resp. ztrojnasoboval pocet naktpenych

aktiv, ako aj pravdepodobnost dizky takejto série.

d p Z | r
10485 | 1] 1
202498 [ 1| 3
3001283 |1 1
4100659 [ 1|
5000338 | 1] 3
600174 | 1| &

Tabul'ka 3: Zdvojnasobovanie poc¢tu aktiv

d p z r

104865 | 1 1 =1,0000
210,2498 | 2 2 = 10,5000
3101283 | 5 | % =0,3846
40,0659 | 14 | 1 =0,3500
50,0338 | 41 | ;5 =0,3389
6 | 0,0174 | 122 | 122 =0,3352

Tabulka 4: Ztrojnasobovanie poctu aktiv
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d — dlzka série

p — pravdepodobnost s akou tato dizka série nastane
z — Cisty zisk na konci série

r — vynos z aktiva

Z tabulky (3) mozno vidiet, Ze v pripade zdvojnasobobania po¢tu nakipenych
aktiv Cisty zisk nezévisi od dlzky série, kym vynos z aktiva s rastacou dlzkou
série klesa. Naopak v tabulke (4) mozme vidiet rychly rast ( podiel dvoch nasle-
dujtcich ziskov sa zvidsuje ) &stého zisku s narastajiucou dizkou série a len
pozvolny pokles vynosu z aktiva. Pravdepodobnost dizky série d je v oboch
pripadoch dané :

P(X =d)=pa(l—pa)*"

Naprogramujem v Matlabe funkciu investorl, ktora ma na vstupe nasledovné

parametre :
n — pocet period, v ktorych je ochotny investor investovat

kapital — poc¢iato¢ny kapital investora, ktory je ochotny obetovat na investiciu

(zndsa riziko, Ze tento moZe cely stratit)

nasobok — vyjadruje stratégiu investora pri nakupovani aktiv (& nakupuje stdle
rovnaky pocet aktiv, alebo v pripade nastatia udalosti B tento pocet znd-

sobuge)

Touto funkciou budem modelovat priebeh investicii rizikovo averzného in-
vestora, ktory nakupuje aktiva vySSie popisaného druhu, pri¢om si na zaci-
atku sam zvoli velkost svojho po€iato¢ného kapitalu (mazimdlnu sumu, ktori je
ochotnyj riskovat) ako aj poCet period v ktorych bude nakupovat aktiva, kedze
sa snazim modelovat vynos z aktiva z kratkodobého hladiska. Taktiez voli aj
svoju stratégiu, teda ¢ bude znasobovat po¢ty naktupenych aktiv v zavislosti od

svojich vyplat.
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Tato funkcia mé%e v Matlabe vyzerat nasledovne :

function [r] = investorl(m,kapital,nasobok)
k=kapital; % poliatocny kapital investora
v=1; % pocet kipenjch aktiv v prvej peridde
perioda=0;
vklad(1)=1;
for i=1:n
if k==0
break
end
if k<=v
v=k;
end
f=rand;
if £<=18/37
a=1;
else
a=0;
end
if a==1
k=k+v;
v=1;
else k=k-v;
v=nasobok*v; J znasobime polet naklipenjch aktiv
end
perioda=perioda+1;
acko(perioda)=a;
vklad(perioda+1)=v;
end
k;
vklad(perioda+1)=[];
perioda;
[r]1=((k-kapital) /sum(vklad)); % &istj zisk lomeno suma vkladu
vklad; Y% vektor vkladov
acko; % vektor udalosti

Pre jednoduchost uvaZujem, 7e investor na zatiatku celej investicie kupi iba
jedno aktivum, ktorého cena je jednotkova taktiez ak znasobuje pocet naktupenych
aktiv tak po pripadnej priaznivej udalosti A (V tejto peridde mu bude vy-
platend nenulovd vijplata) sa vrati na zaiatok série, to znamena k jednotkovému
mnozstvu aktiva. V pripade, Ze pride o cely poc¢iato¢ny kapital prestava investo-

vat. Taktiez prestane investovat ak uplynie pocet peridd, ktoré si na zaciatku
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stanovil bezohladu na to v akej faze investovania sa nachadza (bezohlaodu na

svoju posledni vgplatu, teda & nastala udalost A alebo B v poslednej preridde).

Pomocou funkcie opakovac :

clear rko;
for j=1:100
for p=1:4
rko(j,p)=investor1(10,200,p);
end
end
rko

zavolam sto krat funkciu investorl pre konkrétnu kombinéaciu parametrov a
ziskané nasimulované vynosy z aktiv investora budem analyzovat v

Statistickom softwari EViews.

2.3.1 Analyza vysledkov simulacii

Na obrazku (3) mo6zme vidiet histogramy pocetnosti vynosov z aktiv, ktoré
pochadzaji zo sto simulécii investovania investora, ktory si zvolil nasledovnii

investi¢ni stratégiu :
n—10 — investor bude nakupovat aktiva pocas desiatich period

kapital=200 — investor m4 pociato¢ny kapital s ktorym by bol schopny naraz

kapit 200 aktiv

nasobok — parameter nisobok budem menitf a v zavislosti od zmien tohto
parametra analyzovat kratkodoby dopad konkrétnej stratégie na vySku

vynosu z aktiva

Na vystupe z programu EViews - obrazok(3) st histogramy reprezentujuce
vynosy z aktiv §tyroch riziko obl'ubujucich investorov, ktori ale pouzivaju rézne

stratégie nakupovania aktiv. Prvy az stvrty obrazok v poradi (ek ideme zlava
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doprava po riadkoch) zodpoveda v poradi investorovi, ktory nemeni mnozstvo

naktpenych aktiv, zdvojnasobuje, ztronasobuje a zostvornasobuje pocet naktpenych

aktiv v pripade udalosti B. Velmi zaujimavym udajom z vystupu EViews je

hodnota Jarque-Berra testovacej Statistiky, ktora sa vypocita ako :

2
n (s (k—3)
JB=— (8% "L
6 4
28 20
0 1 Series: SERIESO1 Series: SERIES02
2% Sample 1100 Sample 1100
Observations 100 16 Observations 100
20
Mean -0.058000 Mean 0.145654
1 M Median 0.000000 12 Median 0.166667
Maximum ~0.600000 Maximum ~ 0.818182
1 Minimum -0.800000 Minimum -0.882353
Std. Dev. 0.276040 8 Std. Dev. 0.297431
8 Skewness  -0.048218 Skewness  -1.299861
Kurtosis 2.706628 . Kurtosis 5978672
4 Jarque-Bera  0.397363 m Jarque-Bera  65.12932
075 050 -025 000 025 050 -05 00 05
% 50
N Series: SERIES03 Series: SERIES04
2 Sample 1100 Sample 1100
Observations 100 40 . Observations 100
16 . Mean 0.296963 Mean 0.350811
Median 0.375000 30 Median 0521739
12 Maximum ~ 0.800000 Maximum 0750000
Minimum -0.914913 Minimum -0.829787
Std. Dev. 0.359995 20 Std. Dev. 0.395349
8 Skewness  -2.253352 Skewness  -1.858909
Kurtosis 7.785134 0 Kurtosis 5.319313
4
Jarque-Bera  180.0329 Jarque-Bera  80.00575
o‘m‘ HHHH Pobeblly 000000 L N = S A A AR AR Poleblly 000600
05 0.0 05 075 050 -025 000 025 050 075

Obr. 3: Histogramy vynosov z aktiv,100 simulacii

kde S je viberovy koeficient sikmosti (skewness) a k je vyberovy koeficient

Spicatosti (kurtosis) a ktord ma za platnosti nulovej hypotézy rozdelenie :

JB ~ X2(2)
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Pomocou tejto statistiky sa da robit Jarque-Berra test normality, ktory je za-
lozeny na porovnéavani vyberového koeficientu $picatosti so $picatostou normaél-
neho rozdelenia a vyberovym koeficientom Sikmosti a Sikmostou normélneho

rozdelenia. Hypotézy maja nasledovny tvar :

Hy : normalita dat vs H, : data nie st z normélneho rozdelenia

Hypotézu Hy zamietame na hladine vyznamnosti 5%, ak hodnota testovacej
Statistiky JB je vicsia ako 5% - na kritickd hodnota chi-kvadrat rozdelenia s
dvomi stupfiami volnosti, alebo ak prislusna p-hodnota (v EViews probability)
je mensia ako 5%. Normalitu vynosov z aktiv na ziklade Jarque-Berra testu
nezamietam len v pripade investora, ktory neznasobuje po¢ty naktupenych aktiv,
teda toho, ktorého reprezentuje prvy histogram.

7 histogramov by sa na prvy pohlad dalo usudzovat, ze ¢im vicgie zna-
sobovanie po¢tu nakipenych aktiv investor pouZziva, tym vicsi vynos z aktiva
dosahuje (hodnota mean vo viystupe, r1 = —0,058 , ro = 0,1457 , r3 = 0,297,
ry = 0,3508). Rozdielne hodnoty oproti obrazkom st sposobené zaokrihlenim
na 4 desatinné miesta. Dalej by sme si mohli v§imnut, Ze vyberovy median je
vo v8etkych Styroch pripadoch vicsi ako aritmeticky priemer, ktory je odhadom
strednej hodnoty a teda v naSom pripade aj vynosu z aktiva. Skuto¢nost, Ze
median je vac¢si ako priemer by sa dala interpretovat tak, ze viac neZ polovica
nasimulovanych vynosov z aktiv je viicSia ako priemer. Taktiez velkost standard-
nej odchylky ma vzostupny charakter, ¢o by sa dalo vysvetlit tym, Ze ¢im va¢8im
¢islom znésobuje investor po¢ty nakipenych aktiv v pripade udalosti B tym viac
st hodnoty jednotlivych vynosov z aktiv rozptylené okolo priemeru. Hodnota
priemerného vynosu z aktiva zo sto simuldcii je rovné priblizne ¢islu —0, 058 ¢o
je relativne blizko teoretickej hodnoty —0,027. Podozrivymi st mi ale hodnoty
priemerného vynosu z aktiva pre investora pouzivajuceho zdvoj,ztroj respektive
z8tvornasobovaciu stratégiu. Tieto hodnoty sa mi zdaju az prili§ velké. Preto

urobim v&ES{ pocet simulécii, tym napodobnim dlhodobejsi horizont a hodnoty
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priemernych vynosov by mali klesnit bliz§ie smerom k ocakivanému vynosu

z dlhodobého hladiska, teda k hodnote 0,027. Na obrazku (4) moézme vidiet

histogrami vynosov z aktiv investorov pouZzivajtcich rovnaki stratégiu ako na

obrazku (3) s tym Ze som zvysil pocet simulacii desat-nasobne na tisic.

280 240
Series: SERIESO1 Series: SERIES02
240 ] Sample 11000 0. Sample 11000
Observations 1000 Observations 1000
200 M
Mean -0.028400 | 160 Mean 0.150660
1604 Median 0.000000 Median 0.181818
Maximum 0800000 | {op | Maximum ~ 1.000000
120 Minimum ~-1.000000 Minimum ~-0.954198
Std. Dev.  0.305298 Std. Dev. 0313391
%l Skewness  -0.026883 | 80+ Skewness  -1.296704
Kurtosis 2727481 Kurtosis 5477147
40 404
Jarque-Bera  3.214887 Jarque-Bera 5359176
0 Probability ~0.200399 0 Probability ~0.000000
T LA o

1.0 05 0.0

200 300
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160 Observations 1000 Observations 1000
Mean 0.279803 200 Mean 0276419
120 Median 0.381963 Median 0511628
Maximum 0833333 | 40 | Maximum 0846154
Minimum ~-0.920635 Minimum ~-0.868132
80+ Sid.Dev.  0.353614 Std.Dev. 0430119
Skewness 1645776 1001 Skewness  -1.162682
Kurtosis 5.065723 Kurtosis 2985796
404 50,
Jarque-Bera  629.2303 Jarque-Bera  225.3135
Probability 0.000000 IL Probability 0.000000
Ry ke S 04R +
0.5 0.0

Obr. 4: Histogramy vynosov z aktiv,1000 simulacii

Ak porovname vystupy z EViews na obrazkoch (3) a (4) tak mozZno povedat,

7e priemerna hodnota vynosu z aktiva (—0,0284) u investora nepouZivajiceho

znasobovanie po¢tu nakupenych aktiv sa so zvySenim poctu simulécii vyrazne

priblizila teoretickej hodnote (—0,027), kym ostatné priemerné hodnoty sa pri-

blizili iba maélo, ¢i sa dokonca vzdialili teoretickej hodnote. Nezrovnalost je spo-

sobena povahou stratégie znasobovania poc¢tu naktupenych aktiv a to tak , ze
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jednotlivé vynosy z aktiv sa nerealizuju pri rovnako velkych vkladoch a teda
nie je spravne ich jednoduchym spésobom priemerovat.

Pokiisim sa modelovat malo modifikovant stratégiu investovania riziko oblTubu-
jaceho investora. Na rozdiel od predchadzajicej ¢asti si investor nebude dopredu
vediet zvolit pocet peridod v ktorych bude investovat. Budem modelovat, Ze je
ochotny investovat jednu sériu to znamené, Ze bude nakupovat aktiva dovtedy,
kym nenastane prvy krat udalost A, teda kym nebude mat prvi nenulova vy-
platu. Pocet periéd v ktorych bude investovat bude teda podmieneny na jednej
strane vektorom udalosti (teoretickou dlzkou série)a na druhej strane jeho po¢i-
atofnym kapitdlom, ktory je ochotny cely pocas investovania riskovat (Ak by aj
bola dizka série povedzme desat peridd , ale investor nie je schopni tito prefinan-
covat, tak prirodzene pocet period v ktorgch bude investovat nemaoze byt desat).
Ako priklad mézem uviest investora s pociatoénym kapitalom 15 ;| ktory zdvo-
jnasobuje poc¢et nakupenych aktiv, teda on je schopny prefinancovat dlzku série
najviac 4 periody. Jeho vektor vkladov v pripade dizky série 4, ¢omu zodpoveda

vektor udalosti @ by bol:

—_

zodpovedajici vektor udalosti je : @ =

o = N
_ o O O

Ak by bola dizka série ¢o i len o 1 periédu dlhsia investor by nemal ako kupit
ani len jedno aktivum v piatej peridde. V pripade, Ze nastane situécia, Ze in-
vestor sice neméa ako znasobit pocet nakupenych aktiv, ale stile ma moznost
kupit aspon menSie mnozstvo aktiv , tak ho kupi. Toto si moézme ilustrovat
na nasledujacom priklade : investor ztrojnasobuje nakupené mnoZstvo, zacal s
kapitalom rovnym 10 a séria bude mat dizku 3. Tomu zodpovedaju nasledovné

vektory :
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kde @, je teoreticky vektor vkladov, ¥ je skuto¢ny vektor vkladov, vzhladom
na to, 7e ma k dispozicii potiato¢ny kapitdl 10 =14+ 3 +6 a @ je vektor
udalosti. V tretej peridde investor uz nemohol ztrojnasobovat, preto vlozil
zvySok svojich prostriedkov.

Uvedent stratégiu investovania mozno modelovat velmi podobnou funkciou
ako v predoslom type stratégie. Ja som konkrétne v Matlabe naprogramoval

funkciu investor2, ktorej zdrojovy kod vyzera naledovne:

function [r] = investor2(m,kapital,nasobok)
k=kapital; % poliatolny kapitadl investora
v=1; % pocet kiupenjch aktiv v prvej peridde

perioda=0;
for i=1:n
a=0;
if k==0
break
end
while a==
f=rand;
if f<=18/37
a=1;
else
a=0;
end
if a==1
k=k+v;
v=1;
else k=k-v;
v=nasobok*v; % znasobime polet nakupenjch aktiv
end
if k<=v
v=k;
end
perioda=perioda+l;
vklad(1)=1;
vklad(perioda+l)=v;
acko (perioda)=a;
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if k==0

break

end
end
end
k;
vklad(perioda+1)=[];
perioda; % polet realizovanjch peridd
[r]=((k-kapital) /kapital); % &isty zisk/riskovany kapital
vklad; % vektor vkladov v jednotlivych periddach
acko; % vektor vyplatenia/mevyplatenia aktiva

Rozdiel oproti funkcii investorl spoc¢iva na jednej strane v mierne pozmenenom
toku programu a na druhej strane vo vyzname parametra n a v spésobe vypoctu
vynosu r. Kym parameter n vo funkcii investorl znamemenal pocet period
v ktorych bude investor investovat, vo funkcii investor2 parameter n hovori,
kolko sérii sa chysta investor investovat. Ja budem modelovat taku stratégiu, ze
investor bude nakupovat iba pocas jednej série, teda parameter n bude rovny
1. Vynos z celej investicie (série) bude rovny rozdielu kapitdlu investora na
konci série a na zaciatku série, predeleného kapitdlom na zaciatku série. Zavolam
funkciu investor2 pomocou funkcie opakovac desatkrat (modelujem krdtkodobé
hladisko) a vysledky simulacii budem analyzovat v EViews. Pociatotny kapital

investora bude 31 a bude investovat jednu sériu t.j n = 1.
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Series: SERIES04
8 Sample 110
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Obr. 5: Histogramy vynosov z investicii,10 simulécii

Histogramy reprezentuju vynosy z investicie troch riziko oblubujucich in-
vestorov v poradi investora neznasobujuceho, ztrojnésobujiceho a z§tvornasobu-
juceho pocty nakupenych aktiv. Ako moézme vidiet Jarque-Berra test normality
nezamietol normalitu dat ani v jednom z troch pripadov.

V pripade prvého investora mozme vidiet velmi nizku §tandardnt odchylku a
priemerny vynos z investicie je zaporny, ¢o je v silade s tym, Ze sa jedné o riziko
obl'ubujtceho investora.

V pripade druhého investora sa oproti prvému investorovi Standardnda odchylka
zvysila a podarilo sa mu dosiahnut kladny priemerny vynos z investicie teda
dokézal pozitivnym sposobom ovplyvnit svoj zisk. V nasimulovanej vzorke sa
dokonca ani raz nerealizoval zadporny vynos z investicie.

U tretieho investora, pouzivajiceho z§tvornasobovaciu stratégiu, ako je mozné
vidiet na vystupe doslo k oproti predchadzajucim investorom k zna¢nému narastu
Standardnej odchylky. Priemerny vynos z investicie sa dostal hlboko pod troveit
0,027, lebo doslo k sérii, ktoru investor nemal ako prefinancovat a investor prisiel
o cely svoj pociatocny kapital. Median zostal kladny, to znamena, Ze viac ako
polovica realizovanych vynosov zostala kladnych. Aby som sa na vynosy mohol

pozriet aj z dlhodobejsieho hl'adiska, tak sa pozriem aj na histogramy pre tisic
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simulécii:
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Obr. 6: Histogramy vynosov z investicii,1000 simulacii

Ako je mozné vidiet na vystupe, z dlhodobého hladiska vynos u riziko

obl'ubujticeho investora klesne pri akejkol'vek stratégii pod nulu. Rozdiel je iba v

tom, Ze ¢im vacsie nadsobky investor pouziva tym je vac¢sia Standardna odchylka

vynosov. TaktieZ plati, Ze so zndsobovanim je vy$§ia pravdepodobnost kladnych

vynosov, ale aj pravdepodobnost vicsej straty. Z dlhodobého hladiska je aplne

jedno aku stratégiu riziko oblubujtci investor pouZije, pretoZze jeho vynos bude

pribliZzne rovny ocakivanému vynosu z dlhodobého hladiska. Cim vacst kapital

na zaciatku je ochotny investor riskovat tym dlhgie je schopny vhodnou volbou

stratégie ovplyvnit svoje zisky ( v tom zmysle, Ze zvijsi pravdepodobnost klad-
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ngch viynosov, ale na dkor rizika, vicsej straty) Tuto stratégiu by mohol vyuzit
napriklad investor, ktory dostane finan¢né prostriedky, ale len pod podmienkou,

7e ich bude urcita dobu investovat do rizikovych aktiv.

2.4 Stratégie investovania rizikovo averzného investora

Bolo ukizané, Ze pre rizikovo averzného investora a teda aj pre aktiva, ktoré
kupuje plati

Tq >0

Kedze otakivany vynos z dlhodobého hladiska rizikovo averzného investora je
kladny, nebude mat zaujem si ho zvySovat z kratkodobého hladiska za cenu
vacsieho rizika strat, inak by nebol rizikovo averzny. Takyto investor vie, Ze z
dlhodobého hladiska by mal dosiahnut kladny vynos. LenZe ¢o ak mé& moZnost
nakupovat takéto aktiva iba kratkodobo? A aku stratégiu nakupovania by mal
zvolit? Odpovedou na tito otdzku je diverzifikacia rizika. Investor, ktory mé
moznost nakupit kratkodobo aktiva, ktoré maju kladny ocakavany vynos z dl-
hodobého hladiska by mal svoje investicie rozdelif do pokial moZno ¢o najviac
navzajom nezavislych aktiv. Takouto stratégiou minimalizuje riziko straty, ktoré
plynie z kratkodobého charakteru investicie a maximalizuje Sance na dosiahnu-
tie vynosu blizkemu oc¢akavanemu vynosu z dlhodobého hladiska.
Budem simulovat vynosy rizikovo averzného investora, ktory diverzifikuje svoje
riziko a taktiez budem simulovat vynosy z aktiv rizikovo averzného investora,
ktory nebude diverzifikovat svoje riziko a porovnam ich. Na tieto ucely napro-
gramujem funkciu averzny, ktord ma v Matlabe nasledovny tvar:
function [r]=averzny(n,kapital)
ka=kapital; % hodnota za ktord hodld investor investovat
for i=1:n
k(i)=ka/n;
f(i)=rand;
if £(i)<=19/37
a(i)=1;
else a(i)=0;

end
if a(i)==1
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k(i)=2%k(i);

else
k(i)=0;
end
end
ka=sum(k)

[r]=(ka-kapital) /kapital; % vynos z investicie v jednej peridde
kde parametre maja nasledovny vyznam:

n — pocet nezavislych (kovariancia medzi nimi je 0) aktiv medzi ktoré investor

rozlozi riziko
kapital — hodnota, ktort hodla investovat
r — jeho vynos na konci periédy - na konci splatnosti aktiv

Touto funkciou modelujem vynosy len v jednej perioéde, pricom uvazujem podobné
aktivum ako u riziko oblubujtceho investora.

UvaZzujme aktivum,ktoré s pravdepodobnostou py = é—? vyplaca 2 - nasobok
povodnej hodnoty Xy a s pravdepodobnostou pp = % vyplaca 0. Ocakavany

vynos z dlhodobého hladiska pre uvazované aktivum je :

E(Xl)—Xo _pA*2X0+pB>(<0—X0
Xo B Xo

= 0,027

r =

Ide teda o nerizikové aktivum, pretoZze jeho oakavany vynos z dlhodobého
hladiska je kladny a nakupuje ho rizikovo averzny investor. Zavolam funkciu
averzny najprv len desatkrat - skiimanie kratkodobého hladiska pre n = 1 a
n = 1000 a potom 100 krat - posudenie z dlhodobejsieho hladiska pre n = 1
a n = 1000. Na obrazku (7) si mozme porovnat histogramy pocetnosti pre ti-
eto vynosy. Lavy horny obrazok predstavuje histogram pocetnosti vynosov z
desiatich simulaci{ a investora, ktory nediverzifikuje riziko. Pravy horny je tiez
z desiatich simulécii, ale investor diverzifikuje riziko aZ medzi tisic navzajom
nezavislych aktiv s rovnakymi o¢akédvanymi vynosmi. Dolné obrazky st simula-

cie pre tie isté parametre, ale pocet simulécif je sto.
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Obr. 7: Histogramy vynosov rizikovo averzného investora
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Zaujimavym faktom je, Ze napriek tomu, Ze investor nediverzifikujtci svoje

riziko nakupuje aktiva s kladnym ocakavanym vynosom, tak z kratkodobého

hladiska dosiahol zaporny priemerny vynos (lavy horny obrdizok). Naproti tomu

investor, ktory diverzifikoval svoje riziko dosiahol hodnotu blizku hodnote oc¢akéa-

vaného vynosu uz z kratkodobého hl'adiska. Ak zvygime pocet simulacii na sto,

tak uz aj nediverzifikujtci riziko sa priblizi o¢akdvanému vynosu, ale avSak

diverzifikujici sa priblizi podstane blizsie a s ovela menSou §tandardnou od-

chylkou, ¢o robi investiciu ovela bezpe¢nejSou. Prigiel som teda k zaveru, ze di-

verzifikaciou rizika méZe rizikovo averzny investor "napodobnit”"dlhodobé hl'adisko.
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V praxi sa Gasto riesi tzv. Markowitzov problém :

1 n
min 5 E W;W;05;
ij=1

n
Z w;T; = ?p
i=1
n
i=1

ktory hlada optimum medzi minimaliziciou rizika a maximaliziciou vynosu a

ktory je podrobne sformulovany a vyrieseny v [7].

2.5 Stratégie investovania rizikovo neutrilneho investora

Pre rizikovo neutralneho investora plati, Ze nakupuje aktiva ktorych o¢akavany

vynos z dlhodobého hladiska je rovny:
=20

Ak by nakupoval rizikovo neutrélny investor aktiva s nulovym ocakavanym
vynosom, potom ak by si chcel zabezpecit vynosy blizke tejto hodnote aj z
kratkodobého hladiska tak by mohol podobne ako rizikovo averzny investor
diverzifikovat riziko. Ak by chcel mat z kratkodobého hladiska vyssie kladné
vynosy, tak by mohol pouZit napr. stratégiu znasobovania, ¢im by ale zaroveh
aj isiel do rizika vac¢sich strat. Obe metdédy som uz simuloval pri ostatnych
dvoch typoch investorov a nebudem ich znovu rozvadzat pri rizikovo neutralnom

investorovi.
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Kapitola 3

3 Modelovanie risku

3.1 Monty Hall problém

V roku 1963 vznikla velmi popularna americka televizna stutaz s nazvom Let’s
make a deal,vdaka ktorej uzrel svetlo sveta jeden znamy paradox pravde-
podobnosti nazvany Monty Hall problém, nazov je po moderatorovi sitaze.
V zaveretnej faze sitaze Let’s make a deal d4 moderator sutaziacemu vybrat
jedny z troch dveri. Za dvoma dverami ni¢ nie je a za tretimi sa nachadza hlavna
cena - automobil. Potom ako si sutaziaci vyberie jedny dvere, moderator, ktory
vie, za ktorymi dverami sa nachadza automobil otvori jedny dvere, za ktorymi
vie, Ze sa nenachadza automobil.Potom si sutaziaci méze vybrat ¢i bude tr-
vat na svojej volbe, alebo zmeni rozhodnutie a vyberie si dvere, ktoré zostali.
RieSenim tlohy je, Ze vyhodnejsie je pre sifaziaceho zmenitf rozhodnutie a vt-
edy je pravdepodobnost vyhry % oproti pravdepodobnosti vyhry % ak bude trvat
na svojom poévodnom rozhodnuti. Vela matematikov bolo v8ak presvedéenych,
7e na rozhodnuti stutaziaceho nezalezi a 7e pravdepodobnost vyhry je nezavisle
na rozhodnuti sttaziaceho rovna % Ja som bol tiez presvedZeny o spravnosti

tej druhej nespravnej alternativy. Ja sa poktsim podat rieSenie tohto problému

metédou Monte Carlo a pomocou Statistiky.
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3.2 RieSenie Monty Hall problému meté6dou MC

Naprogramujem funkciu dvere, ktord bude ndhodne generovat umiestnenie
auta za dverami, ako aj tipy sufaZiaceho, ktory bude zakaZzdym po otvoreni
dveri menit svoje rozhodnutie. Tato funkcia bude poéitat pravdepodobnost jeho
uspechu. Necham ju simulovat hru stotisic krat a z toho odhadnem pravde-
podobnost s akou stutaziaci ktory meni svoje rozhodnutia vyhra automobil. Tuto
potom budem testovat. Funkcia v Matlabe moze vyzeraf nasledovne:

uspech=0;
perioda=0;
for z=1:100000
f=rand;
if £<=1/3
a(1)=1;
a(2)=0;
a(3)=0;
elseif (£>1/3)&(£<=2/3)
a(1)=0;
a(2)=1;
a(3)=0;
else
a(1)=0;
a(2)=0;
a(3)=1;
end % nahodne vygenerovanie pokladu
typ=rand;
if typ<=1/3
typ(1)=1;
typ(2)=0;
typ(3)=0;
elseif (typ>1/3)&(typ<=2/3)
typ(1)=0;
typ(2)=1;
typ(3)=0;
else
typ(1)=0;
typ(2)=0;
typ(3)=1;  ’typ hraca
end
if typ==a
for i=1:3
if a(i)==0
a(i)=10;
break
end
end
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else
for j=1:3
if a(j)==typ(j)
a(jl)=10;
end
end
end
for p=1:3
if (typ(p)==0)&(a(p)<10)
typ(p)=2;
end
end
for gq=1:3
if typ(q)==1
typ(q)=0;
end
end
for r=1:3
if typ(r)==
typ(r)=1;
end
end
for s=1:3
if a(s)==10
a(s)=0;
end
end
perioda=perioda+l;
if a==typ
uspech=uspech+1;
end
end
pravdepodobnost=uspech/perioda % sanca v pripade zmeny rozhodnutia

Ked som spustil algoritmus 100000 krat tak som dostal odhad pre pravde-

podobnnost:

H=0,6676

Nakol'ko "konkuren¢né strana'hovori, ze pravdepodobnost tspechu je %, bu-
dem testovat hypotézy:

1

Hyp: p< VS Hy: p> 3

testovacia Statistika za platnosti nulovej hypotézy:



hodnota testovacej Statistiky je:
V' =112.5085 > V50, = 2,576 = Hy zamietam

na hladine vyznamnosti 99,5%, teda na 99,5% je skutoéna pravdepodobnost

vacsia ako %. Nakoniec eSte spravim obojstranny test s hypotézami
2 J y y
2 2
Hy : == VS Hy =
0 p 3 1 p# 3

Testovacia Statistika za platnosti nulovej hypotézy ma tvar:

p— 2
V=——3_~N(01)
p(1—p)

Ak by sme teraz tuto Statistiku chceli porovnavat s kritickymi hodnotami nor-
movaného normalneho rozdelenia, tak musime byt opatrny, lebo ak by sme chceli
testovat na hladine vyznamnostu « %, tak musime porovnavat na jednu aj druha
stranu s §% - nymi kritickymi hodnotami. Alternativne sa da pouzit pri obojs-
trannom teste p — value = 2(1 — pnorm(V)), kde pnorm je distribu¢na funkcia

normovaného normélneho rozdelenia. Ak je
p —value < a%

tak Hy zamietam na hladine a%. V nasom pripade V = 0,6265 a p — value =
0,530987 teda Hy nezamietam a pripistam rovnost skuto¢nej hodnoty pravde-
podobnosti % Monte Carlo simulécie teda s vysokou pravdepodobnostou potvrdzuju,
7e uCastnik hry Let’s make a deal ako aj t¢astnik akejkol'vek inej hry & investi-
cie, ak sa dostane do podobnej situécie, tak by mal predsa len prehodnotit svoje
rozhodnutie, aby tak maximalizoval svoju 8ancu na zisk a minimalizoval svoje

pripadné straty.

40



Zaver

Metbéda Monte Carlo je stochastickd metdda, ktord ma velmi giroké uplatne-
nie v najrozli¢nejsich oblastiach Zivota. Jej vyznam vzdy stipal a bude stupat
s rasticou vykonnostou poéitacov. VyuZiva sa hlavne pri problémoch ktorych
analytické rieSenie je velmi komplikované.

Cielom mojej prace bolo hlavne poukazat na moznosti vyuzitia Monte Carlo
metdédy vo financidch a modelovani risku. Ja som sa v praci sistredil pre-
dovSetkym na konkrétne hypotetické problémy investorov a snazil som sa ich
simulovat metdédou Monte Carlo. Praca méa tri kapitoly:

V prvej kapitole som uviedol aj nie¢o z histérie a vzniku MC metoédy ako aj
podmienkach jej vyvoja. Dalej som podrobne rozobral dva jednoduché priklady
na ktorych som demongtroval princip Monte Carlo metédy. Zamerne som pritom
zvolil celkom neutralne priklady, aby bolo jasné ako metéda funguje.

V druhej kapitole som sa snazil o simulovanie investovania investorov v zavis-
losti od ich averzie k riziku a podrobnejsie analyzovanie tdajov ziskanych zo
simulécii. V poslednej kapitole som sa pokusil o rieenie metédou MC zndmeho
Monty Hall problému, ktory vznikol vd'aka televiznej stutazi v USA a v ktorom

ide o optimalizaciu Sanci stitaziaceho na vyhru.
Za hlavné vysledky prace povazujem:

e v prvej ¢asti ivod do problematiky Monte Carlo metédy, jej struény opis
vzniku, podmienok vyvoja ako aj jej vyhliadky do budiicnosti a vysvetlenie

principu jej fungovania

e v druhej Casti struény tvod do terminolégie finanénej matematiky a in-
vestovania. Dalej MC simulaciami som poukézal na to, Ze riziko oblubujuci
investori si mozu vhodnou stratégiou investovania zvy$it pravdepodob-
nost kladnych vynosov aj ked za cenu zvySeného rizika vysgich strat. MC
simulécie potvrdili vyhodnost diverzifikicie rizika rizikovo averznych in-

vestorov hlavne z kriatkodobého hladiska, vd'aka ¢omu minimalizuja svoje
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riziko zapornych vynosov. Hlavne z kratkodobého hladiska preto, lebo uz
z definicie rizikovo averzného investora vyplyva, Ze za aktiva plati menej
ako je strednd hodnota aktiva v Case splatnosti a teda dlhodobo by mal

byt ziskovy.

e v tretej Casti som podal vlastné rie§enie Monty Hall problému met6-
dou MC ktoré je v dobrej zhode s jeho matematickym rieSenim. RieSe-
nie spoc¢iva v simulovani problému a néslednom Statistickom testovani

ziskanych dat.

V praci som kladol déraz na konkrétne priklady Monte Carlo simulécii, ktoré
som aj sdm implementoval v matematickom sowtware Matlab, ktoré sa prevazne
tykali investovania a modelovania risku s vynimkou dvoch tvodnych prikladov,
ktoré boli skor matematického charakteru z dévodu dékladného ozrejmenia pod-
staty Monte Carlo metody. MC metéda ma velmi §iroké pole posobnosti (spome-
niem napriklad Statistickd fyzika, astrondmia, meteoroldgia...), aviak obmedze-
nie vzhl'adom na rozsah a ciel prace mi nedovolili blizgie sa zaoberat tymito ap-
likiciami metody. Snazil som sa naznaéit a poukazat na uzitoénost MC simulécii,

ktoré vedia velmi dobre aproximovat skuto¢nost.
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