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PREGLEDNI RAD

Monte Karlo simulacije u funkciji analize rizika

iInvesticionog projekta

Monte Carlo simulations as a function of the
risk analysis of the investment project

Rezime

,Nista nije opasnije od racionalne investicione
politike u iracionalnom svijetu. “

John Maynard Keynes

Analiza rizika je sastavni dio svake odluke koju donosimo jer se radi o buducnosti, a buducnost je po svojoj prirodi neizvjesna i nepred-
vidiva. Monte Karlo simulacija je korisna tehnika prilikom donoSenja odluka u uslovima rizika i neizvjesnosti jer se upotrebljava za mod-
eliranje i analiziranje realnih sistema i situacija. U oblastima projekt menadZmenta, Monte Karlo simulacija je korisna kod kvantifikovanja
efekata rizika i neizvjesnosti projekta. Na ovaj nacin, Monte Karlo metod omogucava menadZerima da vide sve moguce ishode svojih
odluka i pomaze im da donesu najbolju mogucu odluku.

Kljuéne rijeéi: Monte Karlo simulacija, neto sadasnja vrijednost, rizik, neizvjesnost, kijucne varijable (parametri) projekta.

Abstract

Risk analysis is part of every decision we make because the future is unpredictable and uncertain. Monte Carlo simulation is a useful
technique for making decision in risk and uncertainty conditions because is useful for modeling and analyzing real systems and situ-
ation. In the field of project menagment, Monte Carlo simulation can quantify the effect of risk and uncertaninty in project. In this way,
Monte Carlo simulation allows menagers to consider all possibly outcomes of their decision and help them to make the best possible

decision.

Keywords: Monte Carlo simulation, net present value, risk, uncertainty, key project variables (parametars).
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Imajuéi u vidu da je buducnost neizvjesna i nepredvidiva, i da
se svaki investicioni projekat odnosi na buducnost od nekoliko
godina, to sa sobom nosi i odredeni rizik. Rizik je stalni pratilac
investicionih projekta i nepoZeljna neminovnost s kojom preduzeéa
egzistiraju jer ga je nemoguce eliminisati i izbjeci. U skladu s
tim, analiza i ocjena rizika investicionog projekta su sastavni
dio svakog racionalnog pristupa planiranju projekta. Opstati na
savremenom trZiStu zahtijeva sposobnost menadZzmenta da
kvalitetno procjenjuje i upravlja rizicima kako bi se oni sveli na
razumnu mjeru.

Analiza rizika podrazumijeva ispitivanje prirode Kriticnih varijabli
(rizi¢nih dogadaja) projekta, njihov moguci uticaj na ishod projekta i
njihovu medusobnu zavisnost. Ovom analizom nastoji se kvantifiko-
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vati velicina kritiGnih parametara projekta, vierovatnoca pojavljivanja
tih parametara i osjetljivost projekta na promjene njegovih kljucnih
parametara. Proces kvantifikacije rizika podrazumijeva primjenu
odgovarajucih metoda i tehika analize riziCnosti projekta. Jedna od
takvih tehnika je Monte Karlo simulacija, €ija se primjena pokazala
kao jedno od mogudih rjeSenja prilikom donoSenja investicionih
odluka u uslovima rizika i neizvjesnosti, u situacijama kada se
raspolaze kvalitetnim i relevantnim informacijama.

Cilj ovog rada je da se upoznamo sa osnovama Monte Karlo simu-
lacija te da njihovu primjenu ilustrujemo na prakticnom primjeru
kako bismo $to objektivnije sagledali njihovo mjesto i znaCaj u
procesu donoSenja investicionih odluka i strateSkog planiranja.
Za ilustraciju ovog modela koristicemo se Microsoft Excelom sa
dodatkom kompatibilnog Oracleovog alata — Crystall ball softvera
jer se radi o kompleksnim matemati¢kim izraGunavanjima.



Naucni ¢asopis za ekonomiju - 02/15

1. MONTE KARLO SIMULACIJE

Prema misljenju pojedinih relevantnih autora, Monte Karlo simulacije
se prvi put pominju u ¢lanku “The Monte Carlo method” (Metropolis
i Ulam, 1949) koji su 1949. godine objavili poljski matematicar
Stanislav Ulam i Nikolas Metropolis. Sam naziv metod je dobio po
kazinima Monte Carla, gdje je ujak Stanislava Ulama Gesto kockao.
Formalno, Monte Karlo metodu razvili su Stanislav Ulam i John von
Neumann 1946. godine dok su radili na projektu Menheten u Los
Alamos nacionalnoj labaratoriji. Projekat Menheten je bio naziv za
program vlada SAD, Kanade i Ujedinjenog Kraljevstva Ciji je cil]
bio razvoj nuklearnog oruzja — atomske bombe. Drugi autori pak
smatraju da je simulacije prvi predlozio i primijenio David Hertz
(Hertz, 1964) da bi simulirao ekspanziju prerade biljaka jednog
hemijskog prizvodaca na njegov rezultat.

Generalno posmatrano, simulirati neSto znaci ,,oponasati ili uhvatiti
sustinu necega, bez postizanja realnosti“ (Dayananda, Irons, Harri-
son, Herbohn i Rowland, 2002, str. 153). Sunderesh Heragu definiSe
simulacije kao ,kompjutersku tehniku koja imitira dinamicno
ponasanije realnog sistema*“ (Heragu, 1997), smatrajuci da ,.imitacija
ponaSanja realnosti podrazumijeva generisanje vjeStacke istorije
funkcionisanja sistema i na bazi toga ocjenu bududeg stanja“
(Heragu, 1997). Slitnog je misljenja i Milivoje Cvetinovi¢, koji smatra
da ,,Monte Carlo simulacije ukljucuju vieStacko generisanje veoma
velikog skupa dogadaja iz kojih se izraCunava rizicna vrijednost
(VaR — Value at Risk), Sto ée reci da pokriva Sirok spektar mogucih
vrijednosti finansijskih promjenjivih, pri ¢emu se u potpunosti
uzimaju u obzir njihove medusobne korelacije” (Cvjetinovic, 2008,
str. 77). U literaturi Cesto sreéemo i sljedecu definiciju: ,Monte
Carlo tehnika je simulaciona tehnika koja koristi nekoliko uzoraka
relevantne promjenjive pri razli¢itim stanjima i kombinuje rezultate
radi generisanja raspodijele vjerovatnoce za kriterijumsku prom-
jenjivu. Ovaj proces se nastavlja sve dok se ne generiSe dovoljno
rezultata za ocjenu raspodiele vjerovatnoce. Ta raspodjela mora biti
konzistentna sa uvjerenjima i procjenama donosioca odluke. Kada
se ona dobije, donosilac odluke moze Koristiti punu informaciju
koju u sebi nosi raspodjela kriterijumske promjenjive radi evaluacije
projekta“ (Cupi¢ i Tummala, 1994, str. 187).

Na osnovu prethodnih stavova relevantnih autora, moZzemo kon-
statovati da se, kada je rije¢ o simulacijama, prije svega misli na
izgradnju matematickih modela koji oponaSaju (imitiraju) funk-
cionisanje nekog realnog sistema ili procesa, kreiranih na osnovu
generisanja slucajnih brojeva i velikog broja iteracija.

Kada je rije¢ o finansijama i investicijama, pod simulacijama
se obitno podrazumijeva ,razvijanje modela poslovanja ili eko-
nomskog sistema pomocéu kojeg se vrSe eksperimenti kako bi
se predvidjelo kako ¢e se stvarni sistem ponaSati kod razlicitih
politika menadzmenta“ (Dayananda, Irons, Harrison, Herbohn i
Rowland, 2002, str. 153). Van Horne pod simulacijom podrazumjeva
Ltestiranje mogucih rezultata investicionog prijedloga prije nego on
bude prihvacen“ (Van Horne i Wachowicz, 1995, str. 370) i smatra
da simulacije mozemo upotrijebiti za ,aproksimaciju ocekivane
vrijednosti neto sadasnje vrijednosti, oCekivane vrijednosti interne
stope rentabilnosti ili oéekivane vrijednosti indeksa profitabilnosti
i za disperziju oko oekivane vrijednosti“ (Van Horne i Wachowicz,
1995, str. 370). Drugim rije¢ima, Monte Karlo simulacija podra-
zumijeva odredivanje distribucije vjerovatnoce zavisne varijable
investicionog projekta (neto sadasnje vrijednosti ili interne stope
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prinosa) na osnovu distribucije vierovatnoce veceg broja nezavisnih
varijabli (klju€nih parametara projakta), kao §to su cijena, udio na
trziStu, troSkovi, vrijednost investicije, varijabilni i fiksni troSkovi,
stopa rasta trziSta i tome sli€no. Monte Karlo simulacije se koriste
u mnogim oblastima u kojima se izvode zahtjevna i komlikovana
izraCunavanja kao Sto su fizika, finansije, matematika i slicno. Kada
je rijec o slozenim izradunavanjima kod simulacija, vaznu ulogu ima
kompjuterska tehnologija i savremeni raGunari koji imaju kapacitete
obrade velikog broja podataka u kratkom vremenskom periodu.

Prednost Monte Karlo simulacija ogleda se prvenstveno u tome $to
kao rezultat daju sve mogucde ishode, ali i vjerovatnoce pojavljivanja
svakog od tih ishoda, kao i uzimanje u obzir korelacije izmedu
kriticnih parametara projekta. Pored toga, na rezultatima Monte
Karlo simulacije moguce je provesti analizu osjetljivosti (senzitivnu
analizu)' kako bi se identifikovali kriticni parametri koji najviSe uticu
na riziénost projekta, odnosno odrediti ulazne varijable na Cije je
promjene najosjetljivija neto sadasnja vrijednost projekta. Ovakva
identifikacija kljuénih kritiCnih varijabli omoguéava menadzerima
da blagovremeno reaguju, da uticaj tih varijabli naglase ili ogranice,
u zavisnosti od njihove prirode.

Kao negativnosti ove tehnike navode se ,problem preciznog
utvrdivanja distribucije vierovatnoce neizvjesnih varijabli i korelacije
izmedu distribucija“ (Todorovi¢, 1996, str. 88). S druge strane,
Mikerevi¢ smatra da ,,simulacije mogu biti veoma zahtjevne u smislu
potrebnog vremena i sredstava. Realnost znaci slozenost, izgradnja
modela ¢e mozda morati biti delegirana, a ovo moze umanjiti njen
kredibilitet za donosioca odluke® (Mikerevi¢, 2010, str. 343).

Da bismo Monte Karlo simulacije primijenili kako treba, neophodno
je da se pridrzavamo odredenih koraka u njihovoj primjeni koje
dajemo u nastavku rada.

2. PROCES PRIMJENE MONTE KARLO
SIMULACIJE

Primjena Monte Karlo simulacije podrazumijeva sljedece korake
(Damodaran, 2010, str. 926):

1. Odredivanje kljuénih varijabli — U svakoj analizi projekata
prisutno je mnoStvo ulaznih varijabli od kojih su neke predvidljive,
a druge to nisu. Dok scenario analiza prati promjene svega neko-
liko varijabli i njihov uticaj na neki od odabranih kriterijuma, kod
Monte Karlo metode nema ograni¢enja u broju varijabli. S teorijskog
glediSta, moguce je definisati distribucije vjerovatnoéa za svaki input
u evaluaciji projekta. S druge strane, realno gledajuéi, to bi bio du-
gotrajan i skup proces, naro€ito kada je rije¢ o ulaznim varijablama
koje imaju marginalan i zanemarljiv uticaj na vrijednost projekta.
Prema tome, pozeljno je usmijeriti paznju na svega nekoliko varijabli
koje imaju znatan uticaj na vrijednost projekta.

2. Definisanje distribucija vjerovatnoce za kritiéne parametre
projekta — Ovo je kljucni i najkomplikovaniji korak u simulacijama.
Generalno gledajuci, postoje tri nacina definisanja distribucije
vjerovatnoca:

— Istorijski podaci— za parametre sa dugom istorijom i pouzdane
podatke kroz istoriju, moguce je na osnovu tih podataka razviti
distribuciju vjerovatnoca;

' Analiza osjetljivosti (senzitivna analiza) ispituje varijabilnost odabranih kriterijuma za ocjenu projekta (neto sadasnja vrijednost, interna stopa prinosa i sl.) prilikom promjene
nekih od Kljucnih ulaznih varijabli. Primjenom analize osjetljivosti donosilac odluke moZe da dobije odgovore na mnoga pitanja tipa ,,Sta ako“. Primjera radi, Sta ¢e se desiti
sa internom stopom prinosa i neto sadasnjom vrijednosti ako prodajne cijene usluga padnu za 12%?
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—  podaci o vrijednostima— na osnovu ¢injenica iz slicnih investicija
podaci o vrijednostima odredenih parametara mogu se dobiti na
osnovu sliénih investicija koje su bile predmet ranijih analiza.
Primjer za to je preduzece koje se bavi proizvodnjom keramike
i iji menadzeri Zele da procijene prodaju po metru kvadratom
nove prodajne jedinice u koju planiraju investirati. Menadzeri
ovog projekta mogu da iskoriste distribuciju ove varijable na
osnovu veé postojecih prodajnih mjesta kao dobar indikator za
simulaciju prodaje u novoj prodajnoj jedinici;

— statisticka distribucija i parametri — za mnoge varijable koje
treba prognozirati, istorijski podaci i podaci iz slicnih investicija
bice nedovoljni ili nepouzdani. U tim slu¢ajevima neophodno
je odabrati statistiCke distribucije vjerovatnoce koje najbolje
odslikavaju varijabilitet inputa i procijeniti parametre za te
distribucije.

3. Provjera korelacije izmedu kljucnih varijabli — Pretpostavimo
da je odredena distribucija vjerovatnoce za kamatne stope i inflaciju.
lako obje ulazne varijable mogu pojedinacno biti presudne pri
odredivanju vrijednosti projekta, vazno je ispitati njihovu korelaciju.
Naime, visoku inflaciju prati povecanje kamatnih stopa. Kada postoji
jaka veza, pozitivna ili negativna, izmedu ulaznih varijabli, dva su
izbora. Prvi je da se odabere samo jedna varijabla (obi¢no ona sa
vecim uticajem na vrijednost projekta) i provjeri njena varijabil-
nost, a drugi je da se utvrdi korelacija izmedu varijabli. Kao i kod

Grafikon 1. Logika Monte Karlo simulacije?
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KLJUCNIH VARIJABLI
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distribucije vjerovatnoce, i korelacija se moZe odrediti na osnovu
istorijskih podataka.

4. Pokretanje simulacije — Za prvu simulaciju neophodno je
odabrati jedan ishod iz svake distribucije i izracunati vrijednost
baziranu na tim rezulatima. Ovaj postupak se moze ponoviti onoliko
puta koliko se to Zeli, iako je marginalni doprinos svake simulacije
opadajuci kako se broj simulacija povec¢ava. Koliko ¢e se simulacija
pokrenuti, zavisice od:

— broja mogucih varijabli — $to je veci broj varijabli za koje su
formirane distribucije vjerovatnoca, bice potreban i veéi broj
simulacija;

— karakteristike distribucija vjerovatnoca— ukoliko je veéa razno-
likost distribucija vjerovatnoca u analizama, bice veci i broj
potrebnih simulacija. Njihov broj bice manji kod simulacija kod
kojih sve varijable imaju normalan raspored vjerovatnoca nego
u situacijama kada su neke varijable normalnog rasporeda, a
neke bazirane na nekim drugim vrstama rasporeda vjerovatnoca
(uniformnom, trougaonom i sl.);

— raspona ishoda (rezultata) — Sto je veéi potencijalni raspon
ishoda za svaku od varijabli, bice veéi i broj simulacija.

Prethodne korake primjene Monte Karlo simulacije moZzemo pri-
kazati i graficki na sljedecem dijagramu:

~

A
/_ Potrebne investicje |
N

|_/ . S
/| Varijabilni troskovi
\\I

| Fiksni tméko\f‘i/

VIEROVATNOCE NPV

ostvarenja
b
"-\.\_\\

Vijerovatnoca

Paspon NPV

2 Modifikovano prema: http://edukacija.ekof.bg.ac.rs/repository/CMS/tema_meseca/monte-carlo-simulacijal.jpg,
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3. ILUSTRACIJA MONTE KARLO SIMULACIJE
NA PRAKTICNOM PRIMJERU

Za potrebe demonstiranja i razumijevanja Monte Karlo simulacija
koristicemo hipoteticki primjer projekta izgradnje nove fabrike za
proizvodnju lijekova. Naime, pretpostavicemo da farmaceutska
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kompanija ,,Medikus“ analizira mogucnost otvaranja nove fabrike za
proizvodniju lijekova.® MenadZeri kompanije moraju saciniti nekoliko
procjena prilikom analize ovog projekta kako bi se uvjerili da se radi
0 dobroj poslovnoj ideji. Rukovodioce ovog projekta prvenstveno
zanima riziénost konkretne investicije. Bazne procjene menadzera
farmaceutske kompanije ,Medikus“ navedene su u narednoj tabeli:

Tabela 1. Bazne procjene menadzera farmaceutske kompanije ,Medikus*

Godina 0 1

2

| Proizvodnja i prodaja

1. Obim proizvedenih i prodatih jedi-

; . 5,000.00
nica po godinama

5,100.00

5,202.00| 5,306.04| 5,412.16| 5520.40| 5,630.81

2. Povecanje u odnosu na prethodnu
godinu

2.00%

2.00% 2.00% 2.00% 2.00% 2.00%

II Prihod

3. Prodajna cijena po jedinici 100

100 100 100 100 100 100

4. Ukupni prihodi od prodaje (1 x 3) 500,000.00

510,000.00

520,200.00 | 530,604.00 | 541,216.08 | 552,040.40 | 563,081.21

Il Operativni troSkovi

5. Plate i naknade 30,000.00

31,000.00

32,000.00 | 33,000.00| 34,000.00| 35,000.00| 36,000.00

6. Marketing i reklamiranje 17,000.00

18,000.00

19,000.00| 20,000.00| 21,000.00| 22,000.00| 23,000.00

7. Ostali administrativni troSkovi 33,000.00

32,600.00

32,232.00 31,896.64| 31,594.57 | 31,326.46| 31,092.99

8. Ukupni operativni troSkovi

0,
(5+6+7) 80%

400,000.00

408,000.00

416,160.00 | 424,483.20 | 432,972.86 | 441,632.32 | 450,464.97

IV Kapitalni izdaci

9. Ulaganje u stalnu imovinu 400,000.00

10. Ulaganje u obrtnu imovinu 90,000.00

11. Ukupni kapitalni izdaci — inici-

jalna investicija (9+10) 4280094

V Novéani tokovi

12. Neto novCani tokovi (4-8) 490,000.00 | 100,000.00

102,000.00

104,040.00| 106,120.80 | 108,243.22 | 110,408.08 | 112,616.24

13. Diskontna stopa 10.00%

VI NETO SADASNJA VRIJEDNOST 23,178.28

Na osnovu internih informacija kompanije, te rukovodeci se ranijim
iskustvima postojeéih poslovnih jedinica i njihovim istorijskim po-
dacima, menadzeri ovog projekta odredili su bazne vrijednosti kriticnih
parametara, na osnovu ¢ega su izracunali neto sadasnju vrijednost
projekta (tabela 1). Neto sadasnja vrijednost projekta (23.178,28 KM)
pokazala je da je taj projekat profitabilan i sa tog aspekta atraktivan i
prihvatljiv za ovu kompaniju. Medutim, rukovodioci projekta svjesni su
i varijabilnosti i rizinosti njegovih ulaznih varijabli. MnoStvo je faktora i
varijabli koji mogu da utiéu na uspjeSnost odredenog projekta, ali pret-
postavimo da su menadZeri kompanije izdvojili sliedecih pet ulaznih
varijabli smatrajuci ih kljuénim (kritinim) parametrima projekta:

— procijenjeni obim proizvodnje i prodaje,

— procijenjena stopa rasta obima proizvodnje i prodaje,

— procijenjena prodajna cijena,

— procijenjeni ukupni operativni troSkovi,

— procijenjeni kapitalni izdaci (ulaganja u stalnu i obrtnu imovinu),

S obzirom na ¢injenicu da je kriterijum neto sadasnje vrijednosti
najpopularniji i najdominantniji kriterijum ocjene rentabilnosti pro-
jekata, menadzeri kompanije su odlucili da ovaj metod bude izlazna
varijabla projekta.

3 Slobodna ilustracija autora.

Monte Karlo simulacija podrazumijeva upotrebu distribucije vje-
rovatnoée ulaznih varijabli umjesto jedne vrijednosti. Distribucija
vjerovatnoéa ulaznih varijabli bazirana je na statistickim podacima
te ranijim iskustvima koje je ova kompanija posjedovala.

Menadzeri projekta Zele odgovor na sljedeca tri pitanja:

1. Kolika je vjerovatnoéa da ¢e neto sadaSnja vrijednost projekta
biti ve¢a od bazne vrijednosti (23,178.28 KM)?

2. Kolika je vierovatnoéa da ¢e neto sadasnja vrijednost projekta
biti negativna?

3. Koji krititni parametar je najvazniji? Koja ulazna varijabla naj-
viSe utiCe na riziCnost ovog projekta? Odnosno, na koju ulaznu
varijablu postojeceg investicionog projekta je najosjetljivija neto
sadasnja vrijednost?

Nakon $to smo identifikovali kljucne varijable (kriticne parametre)
projekta, drugi korak jeste da se odrede distirbucije vjerovatnoca
kritiCnih parametara koji se razmatraju. Na osnovu podataka (istorijskih,
statistiCkih, makroekonomskih, miSljenja strucnjaka, prodajnog osoblja,
marketing menadzera, kupaca itd.) kojima raspolazu menadzeri kom-
panije ,Medikus“, pomocu Oracleovog alata — Crystall ball softvera,
izvrSena je distribucija vjerovatnoca kriticnih parametara i dobijeni su
sliededi rezultati:
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Grafikon 2. Distribucija vjerovatnoca kritiCnih parametara
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Kapitalni izdaci za obrtnu imovinu

Na osnovu prethodnih podataka i grafikona, gdje je riziku svake
varijable dodijeljena odgovarajuca distribucija vjerovatnoce, po-
stavljen je model te se moze pokrenuti proces simulacije. Znaci, s
jedne strane je pet ulaznih varijabli (kritinih parametara), dok je
sa druge neto sadasnja vrijednost kao izlazna varijabla.

Kapitalni izdaci za stalnu imovinu

Nakon 10.000 slu¢ajnih pokusa (iteracija, eksperimenata, scenarija)
za svaku ulaznu varijablu s aplikacijom Crystalball, dobijena je
sliedeca distribucija neto sadasnje vrijednosti ,,Medikusove“ nove
fabrike za proizvodnju lijekova:
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Grafikon 3. Distribucija neto sadasnje vrijednosti ,Medikusove*
nove fabrike
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Sada je moguce dati i odgovore na prethodna pitanja menadzera.

Odgovor na pitanje kolika je vjerovatnoéa da ¢e neto sadaSnja
vrijednost biti ve¢a od bazne vrijednosti (23.178.28 KM) dat je u
narednom grafikonu:

Grafikon 4. Vjerovatnoda da ¢e neto sadaSnja vrijednost projekta
biti ve¢a od bazne vrijednosti
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Na osnovu prethodnog grafikona se vidi postojanje vjerovatnoce
od 43,54% da ¢e neto sadaSnja vrijednost biti veca od bazne
vrijednosti (23.178,28 KM).

Na pitanje kolika je vjerovatnoéa da ¢e neto sadasnja vrijednost
biti negativna, odgovor je dat u sliedecéem grafikonu:

Grafikon 5. Vjerovatnoda da ¢e neto sadaSnja vrijednost projekta
biti negativna
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Kao Sto se vidi, vjerovatnoéa da ¢e neto sadasnja vrijednost biti
manja od nule je 46,65%. RijeCju, projekat ¢e biti u zoni gubitka
sa vjerovatnoéom od 46,65%.

Ovo je informacija koju menadZeri Zele da poprave, $to dovodi do
treceg pitanja: koja je ulazna varijabla najvaznija, odnosno koji to
kriticni parametar najviSe utice na rizicnost projekta? Ovaj podatak
menadzerima je neophodan da sagledaju moguénost korigovanja
varijable koja najviSe doprinosi rizicnosti projekta. Odgovor na ovo
pitanje je dat u grafikonu osjetljivosti koji prikazujemo u nastavku:

Grafikon 6. Osjetljivost neto sadasnje vrijednosti projekata na
promjene ulaznih varijabli
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Prethodni grafikon pokazuje da su ukupni operativni troSkovi
(-85,60%) varijabla koja najviSe utice na riziCnost projekta. Me-
nadZeri na osnovu ove analize znaju Sta treba da rade da bi smanijili
rizicnost projekta. RjeSenje je u boljem upravljanju operativnim
troSkovima jer e se na taj nacin smanijiti varijabilitet ove varijable,
a samim tim i njen negativan uticaj na neto sadasnju vrijednost
projekta.

Opsti zakljuéak nakon sprovedene Monte Karlo simulacije je da je
projekat otvaranja nove fabrike za proizvodnju lijekova vrlo rizi¢an.
Simulacijama smo dobili informaciju da je vjerovatnoéa da ¢e neto
sadasnja vrijednost projekta biti negativna 46,65%. Buduci da se
radi o prilicno visokom broju, konstatuje se da je u pitanju projekat
sa visokim stepenom rizika. Uvidom u dijagram osjetljivosti moZe-
mo se uvjeriti Sta je razlog visokog stepena rizika datog projekta.
Zakljucak je da su ukupni operativni troSkovi varijabla koja ima
presudan uticaj na neto sadaSnju vrijednost. Na ovu varijablu
menadZeri treba da obrate paznju ukoliko odluce da se upuste u
ovaj projekat visokog rizika.

ZAKLJUCAK

Kako pokazuije ilustrovani primjer, prednosti Monte Karlo simulacije
su viSestruke. Ova simulacija omogucava bolje shvatanje investi-
cionog projekta, dopusta da se njime eksperimentiSe, omogucava
otkrivanje presudnih kritiénih parametara, procjenu rizicnih do-
gadaja i na taj nacin pomaze menadzerima prilikom donoSenja
investicionih odluka u uslovima neizvjesnosti i rizika. Za razliku od
drugih tehnika, Monte Karlo metoda uzima u obzir sve veze medu
varijablama koje se razmatraju u modelu simulacije. Prednost ove
metode ogleda se i u tome Sto korelacije i druge veze i zavisnosti
mogu biti modifikovane bez teSkoca. Jednostavna je za razumi-
jevanje s obzirom na to da zahtijeva poznavanje samo osnova
matematike i statistike.
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S druge strane, negativna strana simulacija je u tome Sto su kom-
plikovane za izraCunavanje i vremenski zahtjevne bududi da se
radi o ogromnom broju iteracija. Upravo iz ovih razloga simulacije
zahtijevaju skupu softversku podrSku, ali ne daju egzakino i op-
timalno rjeSenje, jer zavise od broja opservacija (iteracija, opusa)
koritenih za dobijanje izlaznih parametara.

Nijedan upitnik, anketa ili istrazivanje neée zaustaviti polemiku
AnalitiGari se ¢esto vracaju na scenario analize kad se suoCavaju
s novim i nepredvidljivim rizicima, uprkos brzopletim i subjektivnim
nacinima noSenja s rizicima ove metode. Medutim, €injenica je da
su simulacije ipak najbolji izbor u uslovima raspolozivosti kvalitetnih
i relevantnih podataka za neophodne procjene.
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