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Streszczenie

Analizie poddana zostata jedna z mniej popularnych w Polsce metod oceny ryzyka pro-
jektéw inwestycyjnych, jaka jest symulacja Monte Carlo. W szczegdlnosci przeprowadzono
analiz¢ sposobu wykorzystania wynikéw symulacji w wyborze projektéw inwestycyjnych.
Drugim zagadnieniem, ktére poddano analizie, jest kwestia zatozen przyjmowanych w sy-
mulacji i ocena ich wpltywu na wyniki.

Stowa kluczowe: inwestycje rzeczowe, analiza ryzyka, symulacja Monte Carlo

Wprowadzenie

Niepewnos¢ i ryzyko dziatalno$ci gospodarczej objawiaja sig¢ w formie ryzyka
specyficznego. Jest to zagadnienie badane przez teoretykow. Jak pokazuja badania
rynku kapitalowego, ryzyko specyficzne stanowi od 60,0 do 80,0% ryzyka calkowi-
tego firmy!. W Polsce W. Tarczynski szacowat, ze wielko$¢ ryzyka specyficznego
w 2001 r. wynosita 78,0% ryzyka catkowitego. Jest to rowniez istotna kwestia dla

* Adres e-mail: t.wisniewski @wneiz.pl.
! Por. W. Tarczynski, Fundamentalny portfel papierow wartosciowych, PWE, Warszawa 2002,
s. 164.
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praktyki gospodarczej. Pomimo istotno$ci zagadnienia ryzyka specyficznego sto-
pien zastosowania metod analizy tego ryzyka w praktyce jest niepokojaco niski.

Calkowite ryzyko projektu inwestycyjnego jest dzielone na dwa roztaczne ro-
dzaje ryzyka i traktowane w rdzny sposob w procedurze oceny efektywnosci. Po
pierwsze, szacowane jest ryzyko rynkowe i uwzgledniane jest ono w koszcie kapita-
h uzywanym do dyskontowania wolnych przeptywow pieni¢znych w miarach dys-
kontowych uzywanych do oceny efektywnosci. Narzedzia stuzace do tego to przede
wszystkim model wyceny aktywow kapitatowych (CAPM) i $redniowazony koszt
kapitatu (WACC). Po drugie, ryzyko specyficzne firmy powinno stanowi¢ rozszerze-
nie oceny efektywnosci. O ile kwestia ustalenia wtasciwej wysokosci kosztu kapi-
tatu jest przedmiotem wielu rozwazan teoretycznych i badan, a takze zagadnienie to
jest zazwyczaj prawidlowo rozwiazywane przez praktykow, to kwestia analizy ryzy-
ka specyficznego projektu inwestycyjnego jest zwykle pomijana lub, w najlepszym
wypadku, rozstrzygana jest w formie analizy opisowej lub analizy poréwnawczej
niezawierajacej sformalizowanych rozwiazan matematycznych.

Niniejszy artykul poswiecony jest wykorzystaniu metody symulacyjnej nazy-
wanej metoda Monte Carlo do analizy ryzyka specyficznego zwiazanego z realizacja
projektu inwestycyjnego. Rozwiazanie takie zaproponowano juz w latach 60. ubie-
glego wieku, jednak pomimo istotnych zalet i rozwoju narzedzi informatycznych
jest ono w dalszym ciagu bardzo rzadko wykorzystywane przez praktykdéw. Szcze-
g6lny nacisk potozono na interpretacj¢ wynikow uzyskanych w symulacji Monte
Carlo i analizg zatozen tej metody.

1. Metody rozszerzajace analize ryzyka projektu inwestycyjnego

Metody analizy ryzyka specyficznego sa stosunkowo dobrze opracowane od
strony teoretycznej, rowniez w polskiej literaturze przedmiotu. Najczgéciej wymie-
niane metody oceny ryzyka specyficznego to’:

2 Wybrane prace przedstawiajace metody analizy ryzyka specyficznego w polskiej literaturze
przedmiotu to: E. Ostrowska, Ryzyko projektow inwestycyjnych, PWE, Warszawa 2002, rozdz. 6, 7
i 8; Budzetowanie kapitatow, red. W. Pluta, PWE, Warszawa 2000, rozdz. 4; T. Jajuga, T. Stonski,
Dtugoterminowe decyzje inwestycyjne i finansowe, Wyd. AE we Wroctawiu, Wroctaw 1998, s. 175-194;
W. Rogowski, Rachunek efektywnosci przedsiewzieé inwestycyjnych, Oficyna Ekonomiczna, Krakow
2004, s. 193-229.
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analiza wrazliwo$ci,

analiza scenariuszy,

analiza drzew decyzyjnych,
symulacja Monte Carlo.
Powyzsza kolejno$¢ wyszczegolnienia metod pokazuje rosnaca ich komplika-

cje. Analiza wrazliwosci jest stosunkowo najprostsza metoda analizy ryzyka specy-
ficznego, polegajaca na badaniu wplywu jednego badz dwoch czynnikoéw na ana-
lizowana warto§¢ np. na miar¢ NPV projektu inwestycyjnego — przy zachowaniu
stalego poziomu pozostatych zmiennych w wybranym scenariuszu. Analiza scena-
riuszy pokazuje zachowanie badanej zmiennej pod wptywem zmian wielu parame-
trow wejsciowych roéwnoczesnie. Jezeli analiza scenariuszy zostanie rozbudowana
o prawdopodobienstwa zajscia poszczegdlnych scenariuszy, mozliwe stanie si¢
wykorzystanie metod probabilistyczno-statystycznych. W szczegolnosci otrzymac
mozna dzigki temu podej$ciu warto§¢ oczekiwang badanej zmiennej wazong praw-
dopodobienstwami zajscia poszczegdlnych scenariuszy. W tworzeniu warto$ci ocze-
kiwanej biora zatem udziat wszystkie scenariusze. Niestety, prawdopodobienstwo
zajScia poszczegolnych scenariuszy jest zazwyczaj wyznaczane subiektywnie. La-
czac poszczegblne scenariusze i niepewne stany natury (otoczenia) w forme hierar-
chicznego drzewa, uzyskuje si¢ mozliwo$¢ tworzenia bardziej ztozonych zestawow
scenariuszy wzajemnie ze soba powigzanych. Umozliwia to tworzenie dynamiczne-
go obrazu dziatalno$ci przedsigbiorstwa zwiazanego z realizacja projektu inwesty-
cyjnego. Dodajac do kazdej gatezi drzewa decyzyjnego szacunek prawdopodobien-
stwa zajScia standw natury z tej galgzi, taczy sig strukturg zdarzen, reakcje firmy
(w formie wycinkowych scenariuszy) i prawdopodobienstwo, uzyskujac mozliwos¢
wyznaczenia warto$ci oczekiwanej takiego zbioru scenariuszy i zdarzen. W koncu
metoda Monte Carlo jest dalszym rozwinigciem koncepcji uszczegdtawiania analizy
ryzyka i polega na wygenerowaniu bardzo duzej liczby dopuszczalnych scenariuszy
i przedstawieniu wynikéw w formie analizy rozktadu statystycznego poszukiwanej
zmiennej wyjSciowej.

Wedtug badan praktyki budzetowania kapitalu w Polsce® przeprowadzonych
przez autora wsrod 500 najwigkszych firm w 2003 r. metody analizy ryzyka bazujace

3 Por. T. Wisniewski, Budzetowanie kapitalu w polskich firmach — wyniki badan praktyki
w wojewddztwie zachodniopomorskim, w: Budzetowanie dzialalnosci jednostek gospodarczych — teo-
ria i praktyka, cz. V, red. W. Krawczyk, Wyd. AGH, Krakéw 2004, s. 280-290.
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na symulacjach Monte Carlo i analizie prawdopodobienstw nie byly w ogdle wy-
korzystywane przez zadna z firm zwracajacych ankiety (stopa zwrotu ankiet 8,9%
z 447 wystanych). Wsrod najwigkszych firm wojewoddztwa zachodniopomorskie-
go natomiast tylko 6,4% zadeklarowato sig, ze stosuje metody symulacyjne (Monte
Carlo) do analizy ryzyka (stopa zwrotu ankiet 27,0% z 222 wystanych). W porow-
naniu do uzycia metod symulacyjnych w krajach o rozwinigtej gospodarce rynko-
wej wykorzystanie tych metod jest niewielkie, chociaz i tam stopien zastosowa-
nia w praktyce metod symulacyjnych jest stosunkowo niski: w Wielkiej Brytanii
ok. 31,0% stosuje metodg Monte Carlo do analizy ryzyka (badania G.C. Arnolda
i P.D. Hatzopoulosa z 1997 r.*), natomiast w USA 37,2% badanych firm stosuje
te metode (badania P.A. Ryan i G.P. Ryan z 2001 r.5). Powyzsze wyniki obrazuja
stosunkowo matla popularno$¢ stosowania prezentowanej metody symulacji Monte
Carlo w praktyce.

Podobne niskie jest zastosowanie pozostatych metod analizy ryzyka specyficz-
nego. Nawet tak prosta metoda jak analiza wrazliwos$ci stosowana byta tylko przez
55,9% najwigkszych firm w Polsce 1 31,9% firm w wojewddztwie zachodniopomor-
skim, natomiast analiza scenariuszy stosowana byla tylko przez 32,4% firm w Polsce
121,3% w wojewddztwie zachodniopomorskim.

2. Rozwoj metody Monte Carlo w zastosowaniach ekonomicznych

Metoda Monte Carlo znana byla wcze$niej jako probkowanie statystyczne.
Dopiero rozwoj technologii komputerowej spowodowat wzrost zainteresowania nig
wsrod teoretykow i1 praktykow. Pierwsze praktyczne wykorzystanie metody Monte
Carlo przypisuje sig zespotowi pracujacemu w Los Alamos nad fuzja jadrowa w la-
tach 40. ubieglego wieku. Potaczenie koncepcji probkowania statystycznego i moz-
liwosci obliczeniowych konstruowanego w tym czasie pierwszego amerykanskiego
komputera ENIAC pozwolily na praktyczne zastosowanie metody Monte Carlo.

4 Por. G.C. Arnold, P.D. Hatzopoulos, The Theory-Practice Gap in Capital Budgeting. Evidence
from the United Kingdom, ,,Journal of Business Finance & Accounting” 2000, Vol. 27(5-6), s. 603—626.

5 Por. P.A. Ryan, G.P. Ryan, Capital Budgeting Practices of the Fortune 1000: How Have Things
Changed?, ,,Journal of Business and Management” 2002, Vol. 8(4).
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Nazwiska, jakie wiaza si¢ z poczatkiem tej metody, to N.C. Metropolis, E. Fermi,
J. von Neumann i S.M. Ulam®.

Metoda Monte Carlo byta proponowana w obszarze zarzadzania finansami do
analizy ryzyka specyficznego projektu juz w latach 60. ubieglego wieku’. Z uwagi
na coraz wigkszy postgp w dziedzinie technologii informatycznej podejscie to sta-
walo sig coraz bardziej popularne, jednak nawet dzisiaj jego wykorzystanie w prak-
tyce gospodarczej jest bardzo niskie®.

Pierwsze uzycie metody Monte Carlo do wyceny opcji przypisuje si¢
Ph. Boyle’owi, ktory w potowie lat 70. uzywat jej do weryfikacji analitycznych
rozwiazan przygotowywanych przez jego doktoranta E. Schwartza. Jak si¢ pozniej
okazato, metoda weryfikacji analitycznych wzorow wyceny opcji jest petnoprawna
metoda wyceny opcji’, ktorej znaczenie ro$nie wraz z ewolucja analitycznych metod
opisu zmienno$ci instrumentu bazowego, zwigkszeniem skomplikowania konstruk-
cji instrumentéw pochodnych i rozwojem technologii komputerowe;.

¢ Por. N. Metropolis, The Beginning of the Monte Carlo Method, ,,Los Alamos Science” 1987,
special issue, No. 15, s. 125-130. W tym artykule Metropolis opisuje histori¢ zainteresowania zespotu
fizykdéw 1 matematykow z Projektu Manhattan metoda probkowania statystycznego. Duza rolg w tym
procesie odegrat polski matematyk S. Ulam, ktory nie tylko zasugerowat na spotkaniu z von Neuman-
nem mozliwo$¢ uzycia ENIACa do probkowania statystycznego, ale takze jego opowiesci o wujku
pozyczajacym pieniadze od catej rodziny na hazardowe eskapady do Monte Carlo przekonaty zespot
do uzywania nowej nazwy metody. Pierwsze praktyczne uzycie metody Monte Carlo przypisuje si¢
E. Fermiemu, ktory prowadzit swoje wyliczenia zachowania neutrondéw przy pomocy mechaniczne-
go kalkulatora juz ok. 1930 r. Rozwoj metody we wspotczesnym znaczeniu przypisuje si¢ natomiast
N. Metropolisowi i S. Ulamowi, ktorzy tacznie z A. Turkevichem przeprowadzili pierwsze symulacje
Monte Carlo na ENIACu w 1948 1.

7 Por. D.B. Hertz, Risk Analysis in Capital Investment, ,Harvard Business Review” 1964,
No. 42, 5. 95-106. Jak wynika z artykulu, metoda Monte Carlo zostata po raz pierwszy zastosowana
do analizy ryzyka specyficznego projektéw inwestycyjnych w przemysle chemicznym przez firme¢
McKinsey & Company, Inc. wlasnie na poczatku lat 60. ubieglego wieku, a jedna z pierwszych pow-
szechnie cytowanych w tamtym czasie publikacji na ten temat byt artykut S.W. Hess, H.A. Quigley,
Analysis of Risk in Investments Using Monte Carlo Techniques, ,,Chemical Engineering Symposium
Series” 42: Statistics and Numerical Methods in Chemical Engineering. American Institute of Chemical
Engineering, New York 1963, s. 55.

8 Por. wyniki badan ankietowych przedstawione powyzej.

% Por. P. Boyle, Options: A Monte Carlo Approach, ,,JJournal of Financial Economics” 1977,
No. 4, s. 323-338.
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3. Koncepcja analizy ryzyka specyficznego projektu inwestycyjnego
metodq Monte Carlo

Koncepcja wykorzystania symulacji Monte Carlo do analizy ryzyka specy-
ficznego projektu opiera si¢ na zdefiniowaniu wybranych zmiennych wejsciowych
w modelu stuzacym do wyliczenia miar efektywnos$ci (np. NPV) jako zmiennych
losowych o znanym rozktadzie i znanych parametrach tego rozkladu (por. rysu-
nek 1). Znajac rozktad prawdopodobienstwa i jego parametry, mozna wygenerowac
losowo warto$ci tak, aby zestaw zmiennych wejsciowych tworzyt jeden dopusz-
czalny scenariusz rozwoju modelowanej sytuacji. Jezeli czynno$¢ takiego losowania
scenariusza rozwoju sytuacji przeprowadzona zostanie wielokrotnie, wygenerowa-
ny zostanie zbior wynikow (np. zbiér wartosci NPV) o identycznych prawdopodo-
bienstwach — kazdy wylosowany scenariusz bedzie miat identyczne prawdopodo-
bienstwo zajscia i kazda odpowiadajaca takiemu scenariuszowi warto$¢ NPV be-
dzie rownie prawdopodobna. Analizujac rozklad prawdopodobienstwa wynikajacy
z otrzymanych rezultatow, mozna przeprowadzi¢ szczegétowa analiz¢ parametrow
tego rozktadu i wyliczy¢ prawdopodobienstwa zwiazane z realizacja interesujacych
z analitycznego punktu widzenia sytuacji, np. prawdopodobienstwo tego, ze pro-
jekt bedzie nieefektywny — czyli, ze NPV < 0. Szczegdtowe analizy otrzymanych
rozkladow zmiennych wyjsciowych daja odpowiedZ na szereg pytan zwigzanych
z ryzykiem realizacji projektu.

Aby symulacja Monte Carlo byla wiarygodna, nalezy przeprowadzi¢ odpo-
wiednio duza liczbg powtorzen (iteracji) modelu. Doktadno$¢ symulacji moze by¢
zwigkszana r6znymi technikami zmniejszajacymi wariancjg otrzymywanych rezul-
tatow lub poprzez zwykte zwigkszenie liczby przebiegéw symulacyjnych. Zwigk-
szenie liczby przebiegow symulacyjnych jest jednak kosztowne, gdyz warto$¢ btgdu
standardowego zmniejsza si¢ z pierwiastkiem liczby przebiegéw wedtug wzoru'®:

Es = ,

1% Por. L. Trigeorgis, Real Options: Managerial Flexibility and Strategy in Resource Allocation,
MIT Press 1996, s. 310.



Tomasz Wisniewski | 71
WkorzysTaNIE SYMULACJ! MONTE CARLO W ANALIZIE RYZYKA PROJEKTOW INWESTYCYJNYCH

gdzie:
Es — blad standardowy wartos$ci oczekiwanej zmiennej wynikowej wyliczo-
nej metoda Monte Carlo,
s — odchylenie standardowe warto$ci zmiennej wynikowej otrzymanych
w poszczegolnych przebiegach symulacyjnych,
M  — liczba przebiegéw symulacyjnych.

Rysunek 1. Koncepcja wykorzystania metody Monte Carlo do analizy ryzyka projektu

Symulacja
Monte Carlo
M powtérzen

Autokorelacja

S
Rok 1,10k 2, ..., rok T | ;3
o
—>
Model
. wyliczajacy =
\vag;.iﬁf 4 wartos¢ biezaca 0 NPV
netto projektu NPV *
Wynik symulacii:
D(NPV), E(NPV), o

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Zmienne wejsciowe modelu wyliczajacego NPV obciazone niepewnoscia moz-

na pogrupowac w trzy glowne kategorie:

a) zmienne rynkowe (np. ceny, wielko$¢ rynku, udzial w rynku, szybkosc
wzrostu rynku);

b) naktady inwestycyjne (koszty zakupow i ustug inwestycyjnych oraz koszty
zwiazane z uruchomieniem inwestycji, warto$¢ koncowa realizowanej in-
westycji; waznymi zmiennymi sg roOwniez zmienne czasowe, np. dtugosé
fazy budowy, czas zycia projektu inwestycyjnego);

¢) koszty (koszty state i zmienne).

Jednym z gléwnych problemow zwiazanych z zastosowaniem metody Mon-

te Carlo jest okreslenie rozktadu zmiennych wejsciowych i jego parametrow. Je-
zeli dostepne sa dane historyczne ukazujace ksztaltowanie si¢ tych lub podobnych
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zmiennych, to mozna postuzy¢ si¢ analogia i zastosowac rozklad i parametry ze
zmiennych analogicznych. Jezeli jednak dane ze zmiennych analogicznych nie sa
dostgpne, nalezy postuzy¢ si¢ subiektywnymi szacunkami wielkosci tych zmien-
nych dokonanych przez menedzerow. Przyktadowo, jezeli kadra kierownicza jest
w stanie podaé trzy parametry — warto$¢ najbardziej prawdopodobna, warto$¢ mi-
nimalna i maksymalng danej zmiennej — to mozna dostosowa¢ do tych parametrow
rozktad trojkatny. W przypadku dwoch parametréw opisujacych rozktad — wartosci
maksymalnej i minimalnej — mozna przyjac¢ rozktad réwnomierny. Jezeli istnieje
mozliwos$¢ ustalenia dwoch lub kilku poziomdéw zmiennej wejsciowej i odpowiada-
jacych im prawdopodobienstw, mozna zastosowac rozklad punktowy.

Druga trudno$cia zwiazana ze zmiennymi wej$ciowymi jest okre§lenie zwigz-
kéw pomiedzy losowanymi parametrami wejsciowymi. Przyktadowo, zwigkszanie
rynku powoduje odpowiednie zachowania cen na tym rynku. Zwiazki tego typu opi-
sywane sa przez rdzne prawa ekonomiczne, ktoére zazwyczaj nie mozna przedstawic
w formie prostych zwiazkow funkcyjnych. Modelowanie takich zwiazkow jest bar-
dzo skomplikowane i przewaznie przyjmuje si¢ w tym przypadku proste wspotczyn-
niki korelacji, a w przypadku realizacji jednej zmiennej w czasie — wspolczynniki
autokorelacji jako wystarczajace do opisu tych zwiazkow (por. rysunek 1).

4. Analiza wykorzystania wynikéw symulacji Monte Carlo w wyborze projektu
inwestycyjnego

Wybdr projektu inwestycyjnego na bazie analizy optacalno$ci inwestycji roz-
szerzonej o analizg ryzyka metoda symulacji Monte Carlo jest bardziej ztozony
niz wybor na bazie miar dyskontowych majacych z samej swojej natury charakter
miar punktowych (pojedyncza liczba opisuje ztozona kwesti¢ przysztej efektywno-
$ci planowanych dziatan). Ztozonos$¢ sytuacji decyzyjnej wyboru projektu z roz-
szerzona informacja oddaje rysunek 2. Na tym rysunku analizie poddano warto$¢
NPV projektow, chociaz analiza taka mogtaby odnosi¢ si¢ do stop zwrotu (np. IRR
lub PI) albo innych parametrow okreslajacych efektywnos¢ projektow inwestycyj-
nych. Oczywiscie, analiza NPV jest o tyle lepsza, ze pozwala §ledzi¢ warto$¢ nad-
wyzki w powiazaniu z modelowanym prawdopodobienstwem jej wystapienia.
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Rysunek 2. Poréwnanie wynikow symulacji Monte Carlo dwdch projektow

Projekt B

Projekt A

Vs, \ Vs \
NPV,
B

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Pa

Jak widac na rysunku 2, NPV jest zdecydowanie wyzsze niz NPV,. Zgodnie
z klasyczng reguta wyboru projektéw inwestycyjnych, o ile sa one niezalezne, to
nalezatoby wybra¢ do realizacji projekt A. Tu zreszta pojawia si¢ dodatkowy prob-
lem, ktéry w tym przypadku nie ma znaczenia, ale teoretycznie mogiby by¢ istotny.
Pytanie, ktére nalezy zadaé, dotyczy rodzaju prognozowanego scenariusza stuzacego
do wyliczenia NPV. Tak jak wida¢ to na rysunku, przyjeto, ze do obliczen zastoso-
wano scenariusz najbardziej prawdopodobny (dominanta rozktadu). W praktyce taki
wlasnie scenariusz jest najcz¢Sciej prognozowany, chociaz przy asymetrycznosci
rozktadéw prawdopodobienistwa zajScia poszczegdlnych scenariuszy (taka sytuacja
zachodzi w wypadku projektu B) lepszy bylby scenariusz Sredni o warto$ci NPV* .
Rozpatrujac jednak rozktad prognozowanego prawdopodobieristwa zajscia réznych
scenariuszy rozwoju sytuacji uzyskanych metoda symulacyjng Monte Carlo, widaé,
ze decyzja ta nie jest tak jednoznaczna. Co prawda najbardziej prawdopodobne sce-
nariusze wskazuja na projekt A jako lepszy, ale juz scenariusze Srednie odwracaja
ten wybor. Jednak nawet jezeli tak by si¢ nie stato, to wazniejsze w takiej analizie sa
konce przedziatow.
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Analiza punktéw przecigcia wykresow prawdopodobienstwa wskazuje, ze
w zakresie od —oo do V| prawdopodobiefistwo wystapienia takich warto$ci jest wyz-
sze w projekcie A niz w projekcie B (prawdopodobienstwo dla catego przedziatu
jest rownoznaczne z polem powierzchni pod krzywa rozktadu prawdopodobienstwa
okreslonego w tym przedziale, czyli p', > p',). W przedziale [V , V] wyzsze jest
prawdopodobienstwo wystapienia projektu B (p?, <p*,). W kolejnym przedzia-
le [V,, V,], wyzsze jest prawdopodobienstwo wystapienia projektu A (p*, > p’}),
a w ostatnim przedziale od V, do +oo, projektu B (p*, <p*}). Z tej analizy przebiegu
funkcji prawdopodobienstwa realizacji wartosci NPV obydwu projektow wynika, ze
projekt A ma wigksze prawdopodobienstwo zajScia wyzszych wartosci (w przedzia-
le [V,, V,]) ale tez mniejsze prawdopodobienstwo realizacji wartosci ekstremalnie
wysokich oraz mniejsze prawdopodobienstwo zajscia wartosci ekstremalnie niskich,
w tym ujemnych. Projekt B z kolei jest trochg bardziej bezpieczny, gdyz prawdopo-
dobiefistwo realizacji wartosci mniejszych od V,, a takze od zera jest nizsze niz pro-
jektu A. Wyzsze jest prawdopodobiefistwo realizacji wartosci w przedziale [V, V,],
nizsze w [V, V.], ale z kolei wyzsze jest prawdopodobienstwo uzyskania wartosci
ekstremalnie wysokich w przedziale od [V ,,+o0). Decyzja o realizacji tych projektow
nie jest tak jednoznaczna jak w przypadku analizy warto$ci miary punktowe;j i jest
zalezna od indywidualnego postrzegania ryzyka przez kadre zarzadzajaca. Osoby
unikajace ryzyka wybiora zapewne projekt A, a osoby o wigkszej sktonnosci do ry-
zyka wybiora zapewne projekt B. Kazda z 0s6b bedzie miata problem z okresleniem,
czy wazniejsze sg szanse na wyzsza warto$¢ NPV, czy tez zagrozenie realizacji nie-
efektywnego projektu (czyli NPV < 0).

Powyzsza sytuacja nie jest jednoznaczna i nie do konca utatwia podjgcie de-
cyzji. Na pewno zwigksza ilo$¢ informacji dostgpnych do podjecia decyzji i przez
to sama decyzja moze by¢ bardziej $wiadoma. Jezeli jednak réznice w wartosciach
NPV, i NPV, bylyby mniejsze niz w tym przyktadzie (por. rysunek 3), to wyraznie
wida¢ zmniejszenie przedziatu [V,,V,] az do jego catkowitego zniknigcia i domina-
cje projektu B nad A.

Sytuacja odzwierciedlona na rysunku 3 wskazuje wyraznie, ze zwlaszcza przy
niewielkich réznicach w NPV pomigdzy niezaleznymi projektami nalezy poglebié
analiz¢ o zaprezentowana w artykule analize ryzyka za pomoca symulacji Monte
Carlo, gdyz racjonalne poréwnanie wariantéw wskazuje na mozliwos¢ racjonalnego
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podjecia innej decyzji, niz ma to miejsce w przypadku oceny na bazie prostej mia-
ry NPV.

Rysunek 3. Poréwnanie wynikow symulacji Monte Carlo dwoch projektow
przy niewielkich roznicach wartosci NPV

Projekt B

Projekt A

Zrodto: opracowanie wiasne.

5. Analiza zatozen symulacji Monte Carlo jako metody analizy ryzyka projektu
inwestycyjnego

Druga interesujaca kwestia w przypadku postugiwania si¢ symulacja Monte
Carlo jest analiza zalozen metody i ewentualnych roéznic otrzymanych wynikow
w stosunku do rzeczywistosci gospodarczej. Tak jak w kazdym podej$ciu modelo-
wym w symulacji Monte Carlo przyjmujemy pewne zatozenia, ktore czgsto nie sa do
konca widoczne w procedurze obliczeniowej. Niektore z tych zatozen to:

— znajomos¢ przyszlych rozktadow zmiennych losowych,

— znajomos¢ autokorelacji zmiennych losowych,
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— znajomosc¢ korelacji zmiennych losowych,

— réwnomierny charakter zmiennosci.

Zatozenie o znajomos$¢ przysztych rozktadow zmiennych losowych stawia
przed analiza fundamentalne pytanie o to, czy zachodzi analogia pomigdzy para-
metrami ekonomiczno-finansowymi opisujacymi przysztos¢ inwestycji i rynku
a obserwowanymi warto$ciami historycznymi tych parametrow. Czy wielko$¢ ryn-
kéw, udziat w rynku, ceny, koszty i inne parametry beda miaty takie same rozktady
prawdopodobienstw przysztych wartosci, co ich warto$ci obserwowane do tej pory?
O ile te warto$ci w ogoéle byly obserwowane, a ich wartosci notowane. Pytanie o to,
jak dobra jest analogia pomigdzy przesztoscia a przyszloscia, jest tu fundamentalne,
a prognozowane wartoSci w wypadku braku takiej analogii nalezy korygowac
w sposob ekspercki. To oczywiscie niesie z soba ryzyko btedow prognoz i ocen
ekspertow, jednak pozostawienie danych historycznych jest — przy braku ciagto-
$ci — rowniez niebezpieczne. Wydaje sieg, ze lepsze jest podejscie eksperckie, gdyz
umozliwia ono uwzglgdnienie zmian w strukturze i naturze zjawisk ksztattujacych
parametry ekonomiczno-finansowe, takich jak chociazby wptyw rozwoju technolo-
gii, starzenie si¢ moralne technologii i wywotane tym zmiany poziomu cen i kosz-
tow. Trzeba jednak by¢ $wiadomym btedow, ktore moga si¢ z tym wiazac.

Zmienne opisujace pewne zjawiska w czasie — np. ceny, wielko$¢ sprzedazy,
poszczegdlne pozycje kosztow — sa ze sobg skorelowane w czasie. Symulacja Monte
Carlo w opisywanej postaci jest zatem pewnym uproszczeniem rzeczywistosci. Lep-
sze w tym miejscu byloby zastosowanie modeli trendu pewnych wielkosci, jednak
zastosowanie modeli trendu wprowadzatoby kolejna komplikacje do metody i za-
mieniato ryzyko modelu zwiazane z autokorelacja wybranych zmiennych na ryzyko
modelu prognostycznego trendow tych zmiennych. Jak wiadomo z praktyki, modele
te sa dobre w przypadku stabilnej sytuacji gospodarczej, natomiast w dynamicznie
zmieniajacym si¢ otoczeniu, przy zmianie struktury i natury zjawisk w wyniku roz-
woju technologicznego i globalizacji rynkow ich jakos¢ predykcji drastycznie spada.
Lepszym rozwiazaniem jest znowu oparcie si¢ na predykcji eksperckiej ciagdw cza-
sowych danej zmiennej i rozszerzenie jej o jej autokorelacje w czasie. Trzeba jednak
pamigtac, ze i w tym przypadku pojawia si¢ fundamentalne pytanie o analogig po-
migdzy przeszio$cia, na bazie ktorej szacujemy autokorelacje, a przysztoscia.

Korelacja zmiennych losowych wystgpujaca w modelu opisujacym projekt
inwestycyjny zastgpuje wzajemne zwiazki pomigdzy zmiennymi ekonomicznymi,
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ktére w normalnym planowaniu finansowym w przedsigbiorstwie sa uwzglednia-
ne przez samych planistow. Przyktadowo, znaczne odchylenie wielko$ci sprzedazy
wiaze si¢ z reakcja ceny analizowanego produktu, tak wigc scenariusz opisujacy
odchylenie w wielkosci sprzedazy (np. scenariusz optymistyczny) uwzglednia nie
tylko inng sprzedaz (np. wyzsza sprzedaz), ale takze inna ceng (np. nizsza ceng).
Ponadto, inne parametry modelu tez powinny by¢ powiazane z przyjetym scenariu-
szem (np. skoro scenariusz jest optymistyczny, a koniunktura dobra, to pewne koszty
beda jednostkowo nizsze niz w scenariuszu bazowym). W modelu podlegajacym
symulacji Monte Carlo takie oczywiste zwiazki ekonomiczne pomigdzy zmiennymi
nie sa odwzorowane w samym modelu i trzeba je dodatkowo zdefiniowaé¢ w formie
korelacji miedzy zmiennymi. Zachodzi tutaj rowniez fundamentalny problem cia-
glosci zjawisk 1 opisujacych ja parametrow. Pomimo ze korelacjg pomigedzy zmien-
nymi mozemy bada¢ dla przesztych okresow, to nalezy zawsze zastanowic sig, czy
ten sam zwiazek bedzie zachodzil w przysztosci, i odpowiednio skorygowac¢ warto-
$ci korelacji uzytych w modelu.

Idealnym rozwiazaniem w przypadku korelacji miedzy ré6znymi zmiennymi
bytaby zamiana wspotczynnikow korelacji przez wielowymiarowe rozktady praw-
dopodobienstwa — tzw. funkcje koput, jednak ich oszacowanie byloby niezwykle
skomplikowane i co wigcej — nie rozwiazywatoby problemu analogii pomigdzy
przesztoscia a przysztoscia.

Zatozenie o rownomiernym charakterze zmienno$ci jest w zasadzie kwestia
dosy¢ filozoficzna. Pytanie, ktdre nalezy postawic, prognozujac przysziosé, to pyta-
nie o to, czy wszystkie przyszte stany gospodarki Iub scenariusze rozwoju sa row-
nie prawdopodobne, czy tez ze wzgledu na strukture gospodarki i naturg procesow
rozw0j podaza z wigkszym prawdopodobienstwem do kilku wyréznionych stanow
gospodarki w przysziosci. Wyboér pomiedzy tymi stanami jest przy tym dyskret-
ny i moga go powodowac zjawiska o charakterze incydentalnym. Jest to pytanie
0 natur¢ przysztosci — czy jest ona ciagla, czy tez dyskretna. Symulacja Monte Car-
lo zaktada, ze natura przysztosci jest ciagta — wystepuje jedna dominanta rozktadu
zmiennych opisujacych przysztos¢ i zasadniczo przewidywalny rozktad wartosci.
Wiele zjawisk w praktyce wskazuje jednak, ze w rozwoju sa pewne punkty zwrotne
i dyskretne zjawiska ekonomiczne lub polityczne moga zmieni¢ kierunek rozwoju
gospodarki. Zanim zatem te dyskretne zjawiska nastapia, mamy do czynienia z roz-
ktadem dwu- lub wielomodalnym, gdzie poszczegdlne dominanty pokazuja punkt
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skupienia w przypadku zaj$cia zjawisk o charakterze dyskretnym. W takim przypad-
ku prognozowanie jest obciazone jeszcze wigkszymi btedami modelu wynikajacymi
z zatozen o jednomodalnosci rozktadéw. Oczywiscie, mozna w dosy¢ prosty sposob
zamieni¢ rozktady jednomodalne zmiennych wejsciowych uzywanych w symula-
cji Monte Carlo rozktadami wielomodalnymi, jednak przy akceptacji takiej wizji
przysztosci nalezaloby raczej postuzy¢ sie symulacja Monte Carlo drzew decyzyj-
nych z weztami losowymi (i by¢ moze decyzyjnymi) zamiast wynikajacymi z nich
rozktadami wielomodalnymi. To z kolei powodowaloby dalsza komplikacje modelu
i wptyngtoby prawdopodobnie na ograniczone zaufanie praktykow do tak uzyska-
nych wynikéw.

Podsumowujac, nalezy stwierdzi¢, ze wykorzystujac narzedzia symulacyjne,
trzeba by¢ §wiadomym pewnych zatozen przyjmowanych w tym rozwiazaniu i inter-
pretowac uzyskane wyniki w sposob krytyczny. W szczegolnosci wyniki uzyskane
na koncach rozktadéw nalezatoby przeanalizowac pod katem ewentualnych reakcji
zaroéwno swoich, jak i catego otoczenia. Ekstremalne zmiany parametréw w otocze-
niu wywolatyby z pewnoscia takie reakcje, ktore zmienityby uzyskane rozklady na
rozktady wielomodalne wynikajace z podjecia niestandardowych dziatan w reakcji
na duze odchylenia — zar6wno dodatnie, jak i ujemne. Analiza tych reakcji nie po-
winna by¢ prowadzona w tym samym modelu finansowym, ktory stuzyt do symula-
cji Monte Carlo — nalezy raczej przeprowadzi¢ analize mozliwych reakcji wtasnych
i otoczenia za pomoca nietypowego scenariusza 0sobno prognozowanego przez ana-
litykow z bardzo doktadna analiza konsekwencji ekonomiczno-finansowych takiej
nietypowej sytuacji. To zadanie moze wiarygodnie przeprowadzi¢ tylko analityk,
a nie ogdlny model finansowy przedsigwzigcia.

Podsumowanie

Metoda symulacyjna Monte Carlo jest bardzo interesujaca alternatywa dla
powszechnie stosowanego w praktyce analizowania ryzyka specyficznego pro-
jektu inwestycyjnego za pomoca mniej lub bardziej formalnego opisu sytuacji
i czynnikow na nig wptywajacych. Dzigki tej sformalizowanej i zmatematyzowa-
nej metodzie mozliwe jest rozszerzenie wiedzy osob podejmujacych decyzje in-
westycyjne w przedsigbiorstwie o szereg dodatkowych parametréw opisujacych
ryzyko specyficzne zwiazane z ocenianym projektem. Pomimo pewnych trudnosci
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w definiowaniu wielkosci parametrow wejsciowych do symulacji mozliwe sa proste
i praktyczne rozwiazania pozwalajace wprowadzi¢ do symulacji sady menedzerow
dotyczace zmiennos$ci (ryzyka) parametrow wejsciowych. Uzyskane wyniki stano-
wig natomiast pomoc w ocenie mozliwych efektow realizacji projektu, ktore nie sa
widoczne przy postugiwaniu si¢ w analizie tylko jednym scenariuszem rozwoju sy-
tuacji. Zastosowanie tej metody uwarunkowane jest takze wiedza i wykorzystaniem
zaawansowanych narzedzi informatycznych. Nalezy rowniez zwroci¢ uwagg na za-
lozenia tej metody, ktore wptywaja na interpretacje uzyskanych wynikow — dotyczy
to zwlaszcza tzw. ogonow rozktadow, ktore moga w wynikach symulacji rozni¢ si¢
znaczaco od wynikdw osiagnietych w rzeczywistosci.

Literatura

Arnold G.C., Hatzopoulos P.D., The Theory-Practice Gap in Capital Budgeting. Evi-
dence from the United Kingdom, ,Journal of Business Finance & Accounting” 2000,
Vol. 27(5-6).

Boyle P., Options: A Monte Carlo Approach, ,,Journal of Financial Economics” 1977, No. 4.

Budzetowanie kapitatow, red. W. Pluta, PWE, Warszawa 2000.

Copeland T., Antikarov V., Real Options: A Practitioners Guide, Texere, New York—Lon-
don 2001.

Hertz D.B., Risk Analysis in Capital Investment, ,,Harvard Business Review” 1964, No. 42.

Jajuga T., Stonski T., Diugoterminowe decyzje inwestycyjne i finansowe, Wyd. AE we
Wroctawiu, Wroctaw 1998.

Metropolis N., The Beginning of the Monte Carlo Method, ,JLos Alamos Science” 1987,
special issue, No. 15.

Ostrowska E., Ryzyko projektow inwestycyjnych, PWE, Warszawa 2002.

Pike R., A Longitudinal Survey on Capital Budgeting Practices, ,JJournal of Business Fi-
nance and Accounting” 1996, Vol. 23, No. 1.

Rogowski W., Rachunek efektywnosci przedsiewzie¢ inwestycyjnych, Oficyna Ekonomiczna,
Krakow 2004.

Ryan P.A., Ryan G.P., Capital Budgeting Practices of the Fortune 1000: How Have Things
Changed?, ,,Journal of Business and Management” 2002, Vol. 8, No. 4.

Tarczynski W., Fundamentalny portfel papierow wartosciowych, PWE, Warszawa 2002.

Trigeorgis L., Real Options: Managerial Flexibility and Strategy in Resource Allocation,
MIT Press 1996.



80 | ZARzZADZANIE | MARKETING

Wisniewski T., Budzetowanie kapitatu w polskich firmach — wyniki badan praktyki w woje-
wodztwie zachodniopomorskim, w: Budzetowanie dziatalnosci jednostek gospodar-
czych — teoria i praktyka, cz. V, red. W. Krawczyk, Wyd. AGH, Krakow 2004.

APPLICATION OF MONTE CARLO SIMULATION IN RISK ANALYSIS
OF CAPITAL INVESTMENT PROJECTS

Abstract

Phrase Monte Carlo method have been coined in Los Alamos during work on nuclear
fusion. Monte Carlo method have been used in corporate finance from sixties. This method
is especially appropriate for assessment of firm specific risk in investment appraisal. The aim
of the paper is to analyze the Monte Carlo simulation in risk analysis of capital investment
projects. The main focus is on pattern of usage of the outcomes from the simulation and on

the assumptions which are base for the simulation.
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