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Uvod

Bog ne kocka! Einstein je s tem izrazil svoj dvom o temeljni ideji takratne nove veje fizike —
kvantni mehaniki. Ta je napovedovala, da je narava Ze v svoji osnovi nakljuc¢na, zato bi gotovost
starih modelov morali nadomestiti z verjetnostnimi funkcijami. Velik uspeh nove fizike je zadal
mocan udarec prevliadujo¢emu deterministicnemu videnju sveta, ki je govorilo o tem, da je vse
pravzaprav Ze odloc¢eno.

Kljub temu ta vidik vztraja do danadnjih dni. Se vedno se trudimo z gotovostjo napovedovati
vreme in gibanje delnic. A ¢e je samo bistvo narave slu¢ajnost, potem je te kompleksne pojave
nemogoce natan¢no napovedati. To seveda ne pomeni, da je samo napovedovanje jalovo. Vanj
moramo preprosto vkljuciti tudi tveganje oziroma verjetnost, da se stvar ne bo izSla po
napovedih. Smiselno je torg preiti iz deterministi¢ne na stohasti¢no obravnavo pojavov.

Ze v zacetku &udija sem se sre¢al z znano enatbo 0 neto sedanji vrednosti. Vsem razlagam
navkljub mi je bila sumljiva. Tu ni §lo za njene omejitve, o katerih smo bili pouc¢eni pozneje, niti
za (ne)ustreznost &evilnih parametrov, ki jih je mogoce iz nje izracunati, niti za problematiko o
dolocanju ustreznega diskontnega faktorja. Zame je bila najbolj naivna predpostavka, da je
mogoce dologiti bodo¢e donose, ki jih nato diskontiramo. Ce ne moremo vedeti, kaj se bo
zgodilo jutri, potem so ocene o donosu nase nalozbe v prihodnjem mesecu ali letu precej
tvegane. Ker o tem tveganju v enachi ni bilo ni¢ dolocenega, se mi je zdela njena uporaba, milo
receno, omejena.

Na sreco se je izkazalo, da ocenjevanju tveganja na univerzah v okviru &udija ekonomskih
Zznanosti in managementa resni¢no posvecajo vedno vecjo pozornost. Obvladovanje tveganja je
postalo aktualno predvsem v devetdesetih letih, ko je procesorska moé¢ racunalnikov narasla do
te mere, da jih je bilo mozno ucinkovito uporabljati pri vsakdanjem nacrtovanju v podjetjih. Ta
s0 z razvojem stohasticnih modelov in simulacijskim pristopom pridobila novo orodje za
ucinkovito ocenjevanje tveganja. Ker sem mnenja, da je tak pristop pri nas Se relativno neznan
ali vsg) zanemarjen, sem se odlocil, da ga natancneje obdelam v svojem diplomskem delu.
Predvsem sem Zelel dati poudarek na uporabnosti simulacij kot pomo¢ managerjem pri
odloc¢anju. Optimizacija odlocitev glede na tveganje se mi namrec¢ zdi zelo pomemben vidik
poslovanja, s katerim se spopadajo podjetjav Zelji po vecji konkuren¢nosti na globalnih trgih.

V prvem poglavju predstavljam pojem modeliranja in teoreticne osnove, ki upravicujejo uporabo
verjetnosti pri ocenjevanju tveganja. Posebno pozornost namenjam razli¢nim oblikam teoreti¢nih
verjetnostnih porazdelitev, ki so najbolj uporabne za opis obnasanja stohasti¢nosti spremenljivk.
V kratkem uvodu v verjetnostni racun izpostavlijam zakon velikih &evil in centralni limitni
teorem, ki predstavljata osnovo za razumevanje dela s simulacijami.

Drugo poglavje natancneje opisuje pojem stohasticnih simulacij in njihovega nacrtovanja.
Omenjam tudi argumente za smiselnost uporabe preglednic pri simulacijskem pristopu,
predvsem v okviru najbolj razSirjenega programa na tem podro¢ju, Microsoft Excel. Tu izstopa
tudi uporaba uc¢inkovitih matricnih formul, s katerimi povprec¢ni uporabnik preglednic skorgjda
nima opravka. Na kratko prikazujem Se posamezne graficne prikaze rezultatov, ki odlo¢evalcu
(managerju) da bolj jasno sliko o tveganju, ki mu je izpostavljen.

V tretjem poglavju predstavljam &iri posamezne enostavne primere stohasticnih simulacij.
Njihov namen je predstaviti prijeme, kako se lotiti bolj zapletenih problemov. Prvi primer tako
prikaze, kako narediti slucajne spremenljivke, medtem ko drugi govori o slabosti nacrtovanja
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zgolj na podlagi povprecja. Tretji primer opisuje analizo odlocitvene spremenljivke, zadnji
primer pa prikazuje problem optimizacije v povezavi z razprsitvijo (diverzifikacijo) tveganja. Pri
reSevanju teh problemov natanéneje opiSem delo z brezplatnim dodatkom SimTools, ki je
namenjen simulacijam.

Cetrto poglavje predstavlja podrobno analizo dtudijskega primera z namenom, da bi se ¢im bolj
priblizal dejanski uporabi simulacij pri obravnavi tveganja v okviru podjetja. Studija primera
prikazuje nacin razreSevanja dileme pri odlocanju med kreditom, katerega obrestna mera je
indeksirana, in kreditom, ki ima zgolj nominalno obrestno mero. Dodatno prikazujem tudi
analizo vrednosti izvedenega financnega instrumenta — obrestne kapice in smiselnost njenega
nakupa. Podrobneje opiSem tudi logiko odlocanja, ki sledi po obravnavi rezultatov
simulacijskega modela.

Zakljucek diplomskega dela predstavlja sklep v petem poglavju.

1. Modeliranje in verjetnost
1.1 Kvantitativno modeliranje

Vecina pojavov, ki so predmet preucevanja ekonomske znanosti, je zelo zapletene narave, s
Stevilnimi povratnimi vplivi, Ki jih teZzko intuitivno razumeti in matemati¢no opisati. Za primerno
obravnavo in razumevanje zato uporabljamo modeliranje oziroma modele. Modeli so tako nujno
poenostavljen prikaz dejanskega stanja (Cibej, 1998, str. 17). Njihovo strukturo dolo¢imo na
podlagi predpostavk, s katerimi skuSamo opisati obravnavane pojave.

Z vnaSanjem podatkov v model dobimo dodatne informacije, ki nam omogocajo boljSe
razumevanje pojavov in nam dajejo napovedi, s katerimi si olgjSamo sprejemanje odlocitev
(Sachs, 1992, str. 13), ki jih lepo povzema znana podjetniska maksima: “Bistvo podjetnistva je v
spreemanju preracunljivih tvegan]” (ang. Business is about taking calculated risks). Velja pa
opozoriti, da nam modeli bremena odlo¢anja ne morgo prevzeti, lahko nam omogocijo le
njegovo bolj udobno prenasanje.

Modele je smiselno oblikovati tedaj, ko se z enako ali sorodno problemsko situacijo soo¢amo
veckrat. Manager tedaj dobi na voljo ocene, za katere bi sam potreboval bistveno vec ¢asa ali pa
ustrezne (optimalne) resitve sploh ne nasel.

Modeli oziroma simulacije, ki bodo obravnavani v nadaljevanju, so kvantitativne narave, kar
pomeni, da gre za modele, ki so zasnovani v formaliziranem (matematicnem) jeziku. Mehke
kvalitativne informacije so zung] dosega modela (razen morda ocen strokovnjakov pri izbiri
ustrezne verjetnostne porazdelitve); sam model nam daje zgolj dodatne informacije in merila, s
katerimi dobimo boljSe odlocitve.

O natancnejSem poteku izgradnje modela bo ve¢ govora v poglavju 2.1, za zdaj omenimo le
locitev na neobvladljive in obvladljive (odlocitvene) spremenljivke, torej tiste, na katere je moc
vplivati. Prav odnos med njimi in namensko funkcijo (ki nas pripelje do rezultatov) pojasnjuje
odlocitev glede tipa modela. Drug pomemben vidik so vedno prisotni strodki oziroma ¢as, ki ga
namenjamo za izdelavo modela. Zadnji element so informacije, ki morajo biti bodisi Ze na voljo
bodisi jih je mogoce v okviru proracuna pravocasno zbrati.



1.2 Deterministiéni modeli

Kadar v modelu predpostavljamo, da so zunanje omejitve in notranji odnosi (o0ziroma vzro¢ne

povezave) znani, imamo deterministicni model. Ker so slu¢agini vplivi tuka) izloc¢eni, gre

pravzaprav za mehansko racunanje po znanih obrazcih za namenske funkcije, ki nam dajo to¢no

doloc¢ene rezultate (¢e je naloga v okviru modela seveda resljiva). Tipi¢ni optimizacijski modeli

s0 (glejte tudi Cibej, 1998):

= klasicha diferencialna optimizacija (pri kateri ugotavljamo minimume in maksimume
namenskih funkcij ob pomoci odvajanja, na primer optimalna zaloga ali obseg proizvodnje),

= linearno programiranje (zanimiv u¢ni model v Excelu predstavlja Thiriez, 2001),

= nelinearno programiranje.

Taksni modeli so pogosti, saj so z matemati¢nega vidika uporabniku prijazni, ker jih je lahko
razumeti in ker dajejo tocne rezultate. Za omejeno uporabo v praksi pa je kriva njihova omejitev
po definiciji, ker predpostavlja popolno informiranost in izpu&ta slu¢ajnostne vplive ter s tem
povezano tveganje. Zanimiv primer, ki prikazuje deterministicni model za odlocanje o obsegu in
strukturi popustov pri letalskih kartah, je mo¢ najti pri HB Actuarial, 2001.

1.3 Stohastiéni modeli

Pri stohasticnem modelu gre v osnovi za spreminjanje narave vhodnih spremenljivk iz
deterministicnega modela. Te tako postangjo stohasticne spremenljivke. Stohasti¢nost pomeni
slu¢agjnost. Z uporabo stohasticnosti priznamo, da je imel prav Ze anti¢ni filozof Plinij: “Gotovo
je zgolj to, da ni¢ ni gotovega.”

Za stohasti¢ne modele torg) velja, da je vsa) ena od vhodnih spremenljivk slu¢ajna, torej da nanjo
delujegjo slucajni vplivi. To ne pomeni, da smo obsojeni na popolno nevednost, sg lahko
ugotovimo, kaksen je vzorec teh slu¢ajnih vplivov oziroma, v jeziku verjetnostnega racuna, vsaki
stohasticni spremenljivki pripiSemo ustrezno verjetnostno porazdelitev (glejte tudi poglavje
1.4.3) napodlagi zgodovinskih podatkov in izkuSenj ter z njimi povezane intuicije strokovnjakov
za podrocje obnaSanja te spremenljivke.

Prednosti uporabe stohasti¢nosti so torgj v boljSi oceni tveganja oziroma nihanja vrednosti okoli
rezultatov, ki so nam jih dali deterministicni modeli. Ta razlika je zelo pomembna za
sprejemanje poslovnih odlocitev, obenem pa je iz nje jasen tudi odgovor na ocitke tistih, ki bi
hiteli pojasnjevati, da stohasticni modeli pri napovedovanju prihodnosti niso ni¢ uspednejsi kot
klasi¢ni modeli.

Celotna logika stohasticnin modelov se naslanja na spoznanja verjetnostnega racuna. Glavno
vlogo imata gotovo centralni limitni teorem in zakon velikih &evil (glejte poglavji 1.4.5 in
1.4.6), ki verjetnostno porazdelitev povezuje z velikim &evilom ponovitev poizkusa v enakih
razmerah, kar zahteva poseben premislek pri interpretaciji rezultatov (Cibej, 1998a, str. 28 in
Cibej, 1998b, str. 5), vendar je po drugi strani dodatna informacija o tveganju za potrebe
odlo¢anja zadostna protiutez.



Rezultate stohasti¢nega modela je mogoce dobiti na dva nacina:

= analiticni pristop (pri njem skusamo matemati¢no dobiti verjetnostno porazdelitev izhodne
spremenljivke; zaradi kompleksnosti modelov pa je po te poti reSitve tezko oziroma véasih
tudi nemogoce dobiti),

= dgmulacijski pristop (vsaki slucajni spremenljivki pripiSemo vrednost iz pripadajoce
verjetnostne porazdelitve, izratunamo in zabelezimo vrednosti outputov, ter nato postopek
veckrat ponovimo (iteriramo), zato da dobimo (simulirano) verjetnostno porazdelitev
outputov).

1.4 Pomembni pojmi iz verjetnostnega raéuna

Ker ob stohasticnih simulacijah stalno omenjamo verjetnostne porazdelitve in slu¢agjnost, je
jasno, da je za razumevanje in predvsem interpretacijo rezultatov pri stohasti¢nih modelih zelo
pomembno znanje verjetnostnega racuna.

To poglavje predstavlja povzetek najpomembnejSih pojmov iz teorije verjetnosti, da bi se
izognili pretiranemu ponavljanju Ze mnogokrat povedanega. NatancnejSe definicije posameznih
pojmov je mo¢ najti v strokovni literaturi, medtem ko tu podrobneje predstavljam pojme, ki so za
razumevanje dela s simulacijami klju¢nega pomena.

1.4.1 Diskretne verjetnostne porazdelitve

Pri diskretni slu¢ajni spremenljivki nam verjetnostna porazdelitev pove, kaksna je verjetnost, da
spremenljivka zavzame posamezno vrednost. To je treba razlikovati od porazdelitvene funkcije,
ki nam skladu z enacbo F(X) = P(X<x) pove, kaksna je verjetnost, da spremenljivka zavzame
vrednost, ki je manjsa od x. Vrednost F(X) je do prve mozne vrednosti diskretne slucajne
spremenljivke enaka 0, po zadnji vrednosti v zalogi moznosti pa imavrednost 1.

Zaprimer slu¢ajne spremenljivke vzemimo najvecje stevilo pik pri hkratnem metu dveh po&tenih
igralnih kock. Verjetnostna shema je prikazana v nasledn;ji tabeli.

Tabela 1. Verjetnostna shema za nagjvecje Stevilo pik pri dveh podtenih igralnih kockah
St. pik (X) 1 2 3 4 5 6 >6
Verjetnost 136 3/36 5/36 7/36 936 11/36 O

Kumulativa verjetnosti 0 136 4/36 936 16/36 25/36 1

Vir: Lasten izracun.




Slika 1: Diskretna porazdelitev s kumulativno verjetnostno porazdelitvijo

= Diskretna porazdelitev p(x) '

- - - - Kumuativa verjetnosti F(X) - - « - -

1
s = = o= o
1

PRSI i

I T T T

1 2 3 4 5 6 7
Najvecje Stevilo pik pri metu dveh kock

OCOO0O0CO0O0O000or
ORLNWAUIOONOOO

o

Vir: Lasten izradun.

Zaradi diskretne narave slucajne spremenljivke je graf kumulative verjetnosti znacilno
stopnic¢ast, vsakokraten dvig stopnicke pa je enak verjetnosti, da spremenljivka zavzame dano
vrednost na abscisi.

1.4.2 Zvezne verjetnostne porazdelitve

Zaloga vrednosti za zvezno spremenljivko je enaka vsem realnim vrednostim znotrg
definicijskega intervala. Verjetnost nahajanja znotraj dolocenega intervala vrednosti ugotavljamo
s plo&ino lika pod funkcijo verjetnostne gostote torgj z njenim integriranjem prek intervala. 1z
tegatakoj sledi, da je verjetnost, da bi spremenljivka zavzela katerokoli doloceno vrednost enaka
0 (plo&ina integrala pod posamezno tocko je pa¢ 0), zato je pri ugotavljanju verjetnosti v tem
primeru smiselno govoriti zgolj o intervalih vrednosti.

Kako sta videti funkciji verjetnostne gostote in kumulative vrednosti, je prikazano na primeru
standardizirane normalne porazdelitve (ki ima aritmeti¢no sredino 0 in standardni odklon 1) za
zvezno spremenljivko na naslednji sliki.

Slika 2: Verjetnostna gostotain kumulativa verjetnosti zvezne spremenljivke
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Vir: Lasten izradun.



1.4.3 Najbolj pogoste oblike verjetnostnih porazdelitev

V nadaljevanju sledijo v teoriji in praksi nagjbolj pogosto uporabljane porazdelitve za zvezne in
diskretne spremenljivke. Povrsno bi lahko rekli, da so si vse nekako podobne, v srediscu
pozornogti pa je Ze omenjena standardizirana normalna porazdelitev, kateri se vse druge
priblizujejo v skladu s centralnim limitnim izrekom (glejte tudi poglavje 1.4.6). Lep prikaz te
sorodnosti je mo¢ najti v Sachs (1992, str. 228), ki nam prikazuje, kako aproksimirati posamezne
porazdelitve s standardizirano normalno porazdelitvijo. V skladu s tem prikazom navajam v
nadaljevanju vse poglavitne porazdelitve, ki so razvrcene v posamezne razrede glede na obliko
definicijskega obmocja. Zbrane so na enem mestu, ker jih je tako mogoce med seboj lazje
primerjati. Prav te primerjave pa nam bolj ocitno prikazejo njihovo raznolikost in tipi¢ne
uporabe.

1.4.3.1 Normalna porazdelitev

Normalna oziroma Gaussova porazdelitev je najpomembnejSa verjetnostna porazdelitev. Razlog
za njeno nenavadno pomembnost je v tem, da vse druge porazdelitve tezijo k njgj. Bolj natancno
bo to pojasnil centralni limitni izrek v nadaljevanju, v osnovi pa lahko re¢emo, da ¢e ¢rpamo
slu¢ajne spremenljivke iz Sevilnih (istih ali razliénih porazdelitev ob dolo¢enih omejitvah),
pridemo pri velikem S&evilu ponovitev povsem blizu normalni porazdelitvi. Ob tem naj
poudarim, da normalna ne pomeni obi¢ajna, temves je treba njeno ime razumeti kot termin kot
na primer v besedni zvezi binomska porazdelitev.

S posopkom standardizacije je mogoce dobiti poglavitno obliko normalne porazdelitve s
parametroma n = 0 in 0 = 1. Slika na strani 5 prikazuje njen graf verjetnostne gostote in
kumulative verjetnosti. Ta postopek poteka v skladu z naslednjo enacbo: Z = (X—u)/o. Z tako za
vsako vrednost ducajne spremenljivke X pove, koliko standardnih odklonov je oddaljena od
povprecja. Ker gre v osnovi za porazdelitev zveznih spremenljivk, je smiselno navajanje zgolj
dolocenih intervalov in verjetnosti, da se slucajna spremenljivka nahgja v tako imenovanih
intervalih zaupanja. Ngjbolj pogoste intervale navaja spodnja tabela.

Tabela 2: PomembnejSi intervali in verjetnosti nahajanja za standardizirano normalno

porazdelitev

Interval Verjetnost
z=%1 68,27%
z=%2 95,45%
z=%3 99,73%
z=+196 95%
z=+258 99%
z=+329 99,9%

Vir: Sachs, 1992, tr. 112.



1.4.3.2 Primeri drugih zveznih porazdelitev

Porazdelitve v prvi skupini imajo pozitivno verjetnostno gostoto znotraj dolocenega intervala
[a,b], zunaj tega je ta enaka ni¢. Glavne porazdelitve je moc povzeti v naslednji tabeli.

Tabela 3: Pomembne porazdelitve z omejenim intervalom

I me porazdelitve Znxtilnost verjetnostne gostote p(x)

Enakomerna porazdelitev Enaka na celotnem intervalu,

(ang. uniform distribution) podana zgolj z intervalom

Trikotna porazdelitev Trikotne oblike,

(ang. triangular distribution) podana z intervalom ter vihom

Beta (B) porazdelitev Egrdaazrllael Z|tl/ ri1tervalom, W in o; vkljucuje tudi zgornji dve

Vir: Cibegj, 1993, str. 78 in Myerson, 20024, str. 37-40.

Enakomerna porazdelitev je uporabna, kadar lahko ducajna spremenljivka zavzame katero koli
vrednost z intervala, nimamo pa dodatnih informacij o tem, katere vrednosti so bolj verjetne,
zato predpostavljamo enako verjetnost vseh. Ta porazdelitev je zelo pogosta spremljevalka pri
simulacijah, saj funkcija RAND() v Excelu daje vrednosti, enakomerno porazdeljene naintervalu
[0, 1].

Trikotna porazdelitev je pogosto uporabljana, sg v intervalu navedemo tudi najbolj verjetno
vrednost, ki jo lahko zavzame spremenljivka. Za uporabnika je namrec relativno enostavno
intuitivno dolocati zgornjo in spodnjo mejo skupaj z najbolj verjetno vrednostjo. Zelo pogosto
poimenujejo te meje kot pesimisticna, ngjbolj verjetna in optimisti¢cna ocena. Njeno uporabnost
pri stroskovnem vidiku vodenja projektov prikazuje Elkjaer, 2000.

B—porazdelitev je pravzaprav najbolj splosna oblika zgornjih dveh in je uporabna predvsem v
primerih, ko za spremenljivko vemo, kakSen je zaprt interval vrednosti, za katere je definirana.
Najbolj pogosto gre tu za oceno deleza neke subpopulacije; na primer delez obravnavanih oseb,
ki pisejo z levo roko, bi lahko simulirali z B—porazdelitvijo, ki ima parametre p = 10% ter
0 = 3% naintervalu [0%, 100%)]. Naj splosnost B—porazdelitve podkrepimo Se s primerom za
enakomerno porazdelitev, katero je mogoce opisati kot njen (3) poseben primer s parametroma
i =0,5ter 0 =0,2887 zainterval [0, 1].

Za graficno ponazoritev verjetnostne gostote zgornjih porazdelitev na sliki 3 si izberimo
naslednje parametre:

= interval [0, 1],

= zatrikotno porazdelitev: vrh=0,3,

= za—porazdditev: pn=0,3inc=0,1



Slika 3: Graficni prikaz enakomerne, trikotne in 3—verjetnostne gostote
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Vir: Lasten izracun.
Porazdelitve druge skupine imajo so na eni strani intervala pozitivne verjetnostne gostote
omejene, medtem ko je na drugo stran interval odprt. V tabeli 4 so zbrane predvsem tiste, ki so
nenicelne pri pozitivnih vrednostih in/ali pri O.

Tabela 4. Pomembne porazdelitve s polomejenim intervalom

I me porazdelitve Posebnosti verjetnostne gostote p(x)

Lognormalna porazdelitev  Normalna porazdelitev za zmnozke

Gama (y) porazdelitev p(0) je lahko vecjaod O

Eksponentna porazdelitev  Najve¢javrednost: x — O, u=0

Weibull porazdelitev Prilagojena Gumbelova porazdelitev ekstremnih vrednosti

Vir: Cibgj, 1993, str. 75, Myerson, 20023, str. 11-13 ter 4043 in Sachs, 1992, str. 173-177.

Lognormalno porazdelitev imajo tiste spremenljivke, katerih logaritem se porazdeljuje normalno.
Razlog, zakaj uporabiti lognormalno porazdelitev, je v tem, da je v &tevilnih pojavih, posebej v
naravoslovnih znanostih ter tudi ekonomiji, prisoten indeks rasti oziroma stopnja rasti. Na
primer, cena vrednostnega papirja je enaka zmnozku zacetne cene ter poznejSih faktorjev rasti. Z
logaritmiranjem prevedemo zmnozke v vsoto. Kot bo pozneje jasno iz centralnega limitnega
izreka, je vsota vec porazdelitev enaka normalni porazdelitvi (dodaten pogoj je, da noben ¢len
osnovne porazdelitve ne prevladuje, in ¢e privzamemo, da faktor rasti ni bistveno drugacen od 1,
bodo vrednosti spremenljivk rasti pri logaritmiranju blizu LN(1) = 0). Za lognormalno
porazdelitev velja podobno kot za logaritem, da je definiran na obmogéju (0,+0). Opozoriti velja
Se na dejstvo, da se povprecje in standardni odklon originalne lognormalne porazdelitve ter
njenega logaritma razlikujeta. V primeru, ko imamo parametre originalne porazdelitve,
uporabimo za modeliranje funkcijo LNORMINV (ki jo doda SimTools), drugate pa si
pomagamo s funkcijo LOGINV.

Za y—porazdelitev veljajo v sploSnem podobne lastnosti kot za lognormalno s to poglavitno
razliko, daima lahko tudi pri ni¢ pozitivno verjetnostno gostoto. Njena znana uporaba v statistiki
je pri porazdelitvi normalne spremenljivke, katere varianca vzorca (s°) sledi y—porazdelitvi.
Druga uporaba sledi iz uporabe eksponentne porazdelitve za ¢as ¢akanja na naslednjo stranko.
Ob taksni predpostavki ima y—porazdelitev spremenljivka — ¢as ¢akanja na n—to stranko. Tretja
uporaba se pokaze pri obravnavi Sevila obiskovalcev v dolo¢enem ¢asovnem intervalu.
Povprecno Stevilo obiskovalcev je y-porazdeljeno.
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Eksponentna porazdelitev je prav tako definirana na obmocju [0, +). Zarazliko od y ima pri ni¢
vedno najvecjo verjetnostno gostoto. Edini parameter je povpregje, sg je standardni odklon
enake vrednosti. Njena uporaba je predvsem na podrocju ¢asa ¢akanja, na primer na prvo
stranko. Za eksponentno porazdeljeno spremenljivko X v te uporabi namrec velja, da nadaljnji
¢as ¢akanja ni odvisen od Ze pretecenega ¢asa ¢akanja.

Weibullova porazdelitev se uporablja pri porazdelitvi ekstremnih vrednosti, pri ¢emer gre v
bistvu za prilagojeno logaritmirano Gumbelovo porazdelitev. Njena tipicna uporaba je
modeliranje Zivljenjske dobe izdelkov.

Za grafi¢no ponazoritev verjetnostne gostote zgornjih porazdelitev (razen Weibullove, ki je kot
Ze receno ekstremna in bi jo bilo tezko primerjati v istem grafu z drugimi) na sliki 4 si izberimo
naslednje parametre:

= zalognormalno in y—porazdelitev: u =4ino =3,

= zaeksponentno porazdelitev: p = 4.

Slika 4: Grafi¢ni prikaz lognormalne, eksponentne in y—verjetnostne gostote
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Vir: Lasten izradun.

1.4.3.3 Primeri diskretnih porazdelitev

Diskretnost porazdelitev pomeni, da so verjetnosti definirane le za cele vrednosti sluc¢ajne
spremenljivke. Za njih prav tako velja moZnost aproksimacije z ustrezno normalno
porazdelitvijo.

Binomska porazdelitev je uporabna pri spremenljivkah, ki lahko zavzamejo zgolj dve vrednosti,
torg uspeh (1) z verjetnostjo p in neuspeh (0) z verjetnostjo 1-p = q v n zaporednih poizkusih.
Tipicen primer je na primer kontrola kakovosti izdelkov na podlagi n vzorcev z vratanjem
(pozor na razliko s hipergeometrijsko porazdelitvijo v nadaljevanju) ali pa Solski primer —
vlecenje raznobarvnih kroglic iz posode (zopet z vracanjem).

Binomsko porazdelitev ponazorimo z enacbo:

P(X =k) =@ p** (1= p)™



Hipergeometrijska porazdelitev je zelo podobna binomski, s tem da zanjo velja, da je uporabna
pri poizkusih brez vracanja. OpiSemo jo z naslednjo enacbo:

(oo ()
n—-k k
P(X =k) = :
(X =K) N
n
Oznake pomenijo naslednje: N — celotha populacija, M — subpopulacija z neko znacilnostjo,
n—vzorec iz N ter k —&evilo enot iz subpopulacije M v vzorcu n.

Poissonova porazdelitev je uporabna pri diskretnih spremenljivkah, pri katerih ni jasna zgornja
meja vrednosti, ki jih ta lahko zavzame. Ce je ¢as med obiski posameznih strank trgovine
porazddljen eksponentno s parametrom L, potem je &evilo strank v kateremkoli ¢asovnem
intervalu dolZine L porazdeljeno s Poissonovo porazdelitvijo A = L/J. Porazdelitev je opisana z
enacbo:

Ax e

k!

Za graficno ponazoritev zgornjih diskretnih porazdelitev na dliki 5 si izberimo naslednje
parametre:
= hbinomska porazdelitev: n=8, p=0,3,
= hipergeometrijska porazdelitev: N =30, M =10, n=8,
= Poissonova porazdelitev: A = 2,4.

P(X =k) =

Parametri so izbrani tako, da je povprecje vseh treh porazdelitev enako n*p = n*M/N = A = 2,4.
Na grafu je zato najvecja verjetnost vseh treh porazdelitev pri sluéani spremenljivki 2
(povprecje 2,4 zaokrozeno navzdol naprvo celo Stevilo).

Slika 5: Graficni prikaz binomske, hipergeometrijske in Poissonove diskretne porazdelitve
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Vir: Lasten izradun.
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1.4.4 Momenti

Za opis verjetnostnih porazdelitev, o katerih je bilo govora v predhodnih poglavjih, je zelo
pomemben razred Stevilskih karakteristik, ki jih imenujemo momenti. Njihova definicija je
sledeca (glejte Cibej, 1993, dtr. 113):

m (a) = E{ (x —a)k}, kier veljaa 0 O ink OO *
m, (a) — moment reda k slu¢ajne spremenljivke X glede na &evilo a

Pri teh momentih sta zlasti pomembna naslednja dva razreda:
= zacetni momenti (z, ), pri katerihje a=0,
= centralni momenti (m, ), pri katerih je a=E(X).

Zaopis verjetnostnih porazdelitev uporabljamo predvsem naslednje momente in parametre”:
= z, = E(X) = u(X) matemati¢no upanje (ang. expected value),

= m, = D(X) disperzija (ang. dispersion),

= D(X) =0g(X) standardni odklon (ang. standard deviation),

=

m, N
3 = A(X) asimetrija (ang. skewness),
o°(X)
= % __3-¢(X) splokenost (ang. kurtosis).
g (X)

1.45 Zakon velikih Stevil

Zakon velikih Stevil je teoreticna osnova za stohasticne simulacije. Zakon nastopa v dveh
oblikah. Sibki (Bernoullijev) zakon velikih &tevil prek neenacbe CebiSeva pride do zakljucka, da
se je mo¢ z nara&anjem Stevila simulacij slucajne spremenljivke iz doloc¢ene (iste) verjetnostne
porazdelitve, z relativno frekvenco poljubno priblizati teoreti¢ni (oziroma povprecje vzorca se z
vecanjem vzorca priblizuje teoreticnemu povprecju) ter da je verjetnost, da bi bila odstopanja
velika, zelo majhna. To ugotovitev imenujemo stohasticna konvergenca (Sachs, 1992, str. 129).
Pravimo, da simulacijske (vzor¢ne) vrednosti stohasticno konvergirajo k teoreticnim.

Krepki zakon velikih &evil je, kot izhaja iz imena, srozja formulacija, ki temelji na drugacnem
konvergencnem zaporedju. Razlika je v tem, da krepki zakon stohasti¢no konvergenco dopolni s
sklepom, da se simulacijske (vzor¢ne) vrednosti z zanemarljivim tveganjem (na zanemarljivo je
treba v tem primeru gledati kot na termin), torg z verjetnostjo 1, priblizuje teoreti¢ni vrednosti
(natancneje glejte Billingsley, 1995, dtr. 5, 85 in 282).

~ Navedena so tudi poimenovanja v angleskem jeziku, ker se ta pogosto pojavljajo v programih
za izvgjanje simulacij, na primer v programu Microsoft Excel pri imenih funkcij. Prevodi so
vzeti po Kosmelj et al., 2001.
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1.4.6 Centralni limitni teorem

Centrani limitni teorem nas pripelje do naslednjega zakljucka:

Vsota velikega Stevila spremenljivk iz poljubne verjetnostne porazdelitve se asimptoticno
priblizuje normalni porazdelitvi.

Pri izvedbi simulacij bomo veckrat uporabljali nekoliko SibkejSo varianto, ki ne zahteva stroge
izpolnitve izreka Ljapunova o tem, da posamezni sumandi v porazdelitvah ne dominirgjo.
Sibkejsa oblika se tako glasi:

Ce je S, vsota n slugajnih spremenljivk iz iste verjetnostne porazdelitve, z varianco o in
povprecjem W, potem naslednji izraz sledi normalni porazdelitvi (Billingsley, 1995, str. 357):
S, —hu
ovn
|z tega izraza sledi enacba za izracun tako imenovane standardne napake povpregja iz vzorca n
elementov (ang. standard error of sample mean), ki je enaka:

g
g =——

n \/ﬁ .

Za ponazoritev centralnega limitnega teorema vzemimo povprecje slucanih spremenljivk, ki
imajo enostavno enakomerno verjetnostno porazdelitev na intervalu [0,1], ki jo v Excelu
nadome&ta funkcija RAND. Tabela 5 prikazuje izracun standardnega odklona povprecja vsote
teh porazdelitev s povecevanjem njihovega Stevila.

Tabela 5: Standardni odklon od povprecja za vec enakomerno porazdeljenih spremenljivk na
intervalu [0, 1]

Stevilo enakomernih  Standardna napaka
porazdelitev povprecja

1 0,2887

2 0,2041

5 0,1291

10 0,0913

50 0,0408

100 0,0289

Vir: Lasten izradun.
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Slika 6: Povprecje 1, 5 in 50 slucajnih enakomerno porazdeljenih spremenljivk
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Vir: Lasten izradun.

Zgornja slika prikazuje porazdelitev povprecja 1, 5 in 50 enakomerno porazdeljenih
spremenljivk na intervalu na podlagi 10.000 simulacij v Excelu. Lepo je vidna sprememba iz
ravne premice pri n = 1 do priblizno zvonaste krivulje Ze pri n = 5. Z vecanjem do n = 50 pa
postgja krivulja vedno oZja zaradi manjSanja standardnega odklona. Slika lepo prikazuje tudi
princip razprsSitve tveganja, ki ga uporabljajo vegji institucionalni viagatelji in vzajemni skladi.
Tveganje se z vecanjem Stevila vrednostnih papirjev v portfelju zmanjSuje (glejte tudi primer
3.4).

1.4.7 Vzoréenje Monte—Carlo

Vzorc¢enje je postopek izbire slucajnih ali psevdo-slucajnih &evil. Prav iz povezanosti med izidi
iger na sreco in sluéginostjo izvira ime Monte-Carlo, ki je hilo v tem kontekstu prvic¢
uporabljeno v okviru Manhattan Project pri izdelavi prve atomske bombe. Pri simulacijah
Monte—Carlo simulacijah gre za izbiro slu¢agjnih &evil, ki jih porabimo za vhodne spremenljivke.
Pri tem velja, da za vsako posamezno spremenljivko Stevila sledijo verjetnostni porazdelitvi, ki
smo ji jo pripisali v skladu z zakonom velikih Stevil (glejte poglavje 1.4.5).

Glavni problem, ki se lahko pojavi ob premajhnem &tevilu simulacij, je grozdicenje (ang.
clustering), ko ko se izbere nereprezentativni vzorec (glejte Hojkar, 1995, pril. B). V splosnem je
ta problem mogoce resiti s sratificiranjem verjetnostne porazdelitve na enako velike dele
(stratume) po verjetnosti nahajanja (na primer: 0—-10%, 10-20% ... 90-100%). Nato sledi izbira
enakega Stevila sluéginih &tevil iz vsakega stratuma. TakSen n&tin je znan kot latinsko
hiperkubi¢no vzorcenje. Zaradi velike procesorske moci sodobnih racunalnikov, se je
grozdi¢enju moc¢ enostavno izogniti z vecjim Stevilom simulacij, zato ostgja Monte—Carlo najbolj
razsirjen nacin vzorcenja.
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2. Stohastiéne simulacije

Gotovost je uporabna zacetna predpostavka za naSe razmisljanje o tem, kako deluje poslovni
svet. Vendar je poslovni svet, oziroma kar naSe celotno okolje, podvrzeno nakljucju in
nedolocljivosti. Temeljna spoznanja kvantne mehanike nam tako opisujejo naravo subatomskega
sveta predvsem na podlagi verjetnosti. Na kratko bi ta spoznanja lahko skr¢ili v dejstvo, da je
narava samav osnovi nakljué¢na in tvegana.

Ce to¢nih rezultatov ni mogoce dobiti, je po drugi strani smiselno ugotoviti vsaj to, kakdnemu
tveganju smo izpostavljeni. Glede na izkusnje in zgodovinske podatke lahko postavimo ustrezen
model oziroma naso (nujno poenostavljeno) predstavo o tem, kako se proucevani pojavi odvijgjo
in kakSne so moZne posledice naSih odlocitev (to temelji predvsem na subjektivnih ocenah). V ta
model nato vstavljamo nove in nove vrednosti vhodnih spremenljivk, kakor da bi ta pojav
oziroma situacijo vedno znova ponavljali. Gre torej za analizo posamezne situacije, ki jo vedno
znova ponavljamo, zato da bi ugotovili, kaksni bodo predvidoma rezultati naSih dejanj na
podlagi razli¢nih moznih zacetnih stan;.

Prav to ponavljanje je bistvo simulacij, ki je tako sorodno eksperimentu. Eksperiment izvajamo
pri razlicnih nadzorovanih pogojih, zato da bi ugotovili, kaksna je prikrita teorija, ki deluje v
ozadju. Ker je v poslovnem svetu nadzorovane eksperimente, ki bi pokrili vse mozne variacije,
zelo teZko in drago izvajati, se zatecemo k eksperimentom v obliki modelov, ki se vedno znova
in znova preracunavajo v racunalnikih. Prednost tega simuliranja oziroma posnemanja glede na
stvarni eksperiment je predvsem v poceni izvedbi ter velikem Stevilu rezultatov, ki jih je mo¢
dobiti v relativno kratkem ¢asu.

Cenain kolicina informacij sta glavnarazloga, zakaj se simulacije tako pogosto uporabljgjo nele
v poslovnem svetu, temvec tudi v naravoslovnih ter vedno pogostele celo v druzboslovnih
znanostih. V biologiji tako simulirajo narascanje populacije Zivali v razli¢nih pogojih, pri fiziki
ugotavljgjo obnasanje tekocin v turbulentnih pogojih, hidrometeorologi preucujejo spreminjanje
klime, astrofiziki razmisljajo o razlicnih scenarijih razvoja vesolja, sociologi pa preucujejo
obnaSanje mnozic v mestu.

|z raznovrstne uporabe takoj sledi Se zadnji pomemben razlog v prid simulacijam. Ne glede na
vrsto tveganja in predmet preucevanja, je lahko prav simulacija zaradi prilagodljivosti ustrezen
nacin preucevanja pojavov. Pridobljeni podatki nam dajo boljSi vpogled v dinamiko pojava ter
nam tako pomagajo do boljSega razumevanja.

Glavna pomanjkljivost simulacij v preteklosti je bila pomanjkanje ustreznih orodij. Obseg
potrebnih izracunov je prenehal biti ovira po razvoju dovolj zmogljivih racunalnikov in ustreznih
programov. Dandanes je tako glavni kamen spotike navezanost uporabnikov oziroma ljudi
nasploh na deterministi¢ni natin misljenja v stilu: ¢e naredimo to, potem se bo gotovo zgodilo
ono. Takdno midljenje predstavlja resno oviro pri pravilni interpretaciji in uporabi simulacij.

Lep primer omenja Savage (1998, str. 5), kjer opisuje pogovor med zaposlenim (vodjo izdelka)
in managerjem (ki se gotovo v zelo podobni obliki odvija v marsikaterem podjetju!). Manager
izbira med uvedbo razli¢nih izdelkov na trziste, zato od vodje Zeli podatek o tem, kakSen naj bi
bil predviden dobi¢ek prodaje njegovega izdelka. Vodja poudari, da ne ve, kaksni bodo tocni
stroski proizvodnje, tudi prodaje ne more natancno dologiti, saj Se vedno ni jasno, kako velik bo
odobren proracun za trzenje... Manager se razburi, da hoc¢e Stevilko, sg je vodja konec koncev za
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to placan. Cez nekaj ¢asa se vodja vrne in managerju da &evilko, ki po njegovem mnenju odseva
najbolj verjeten dobicek. Manager se na podlagi te ocene odloci, da bo podjetje izdelek dalo na

trzise. Prihodnje leto se izkaze, da prinasa izdelek izgubo oziroma bistveno manjsi dobicek, in
vodja jetisti, na katerega pade vsa krivda, ¢es sqj je dal slabo oceno.

Ce preu¢imo ta poenostavljen primer, bi lahko rekli, da je vendar manager tisti, ki je kriv za
izgubo. On je bil odlocevalec, ki je izbral takSen portfelj novih izdelkov, ki se mu je zdel glede
na dobic¢ek najbolj primeren. Vendar ocena dobicka posameznega izdelka ne pove veliko o tem,
kako tvegan je ta dobicek. S strani managerja bi bilo tako bolj pravilno, da bi od vodje izdelka
zahteval taksno informacijo, ki bi mu poleg dobicka povedala tudi njegovo tveganost. To je
mogoce v zelo nazorni obliki prikazati s kumulativno porazdelitvijo dobicka glede na rezultate
simulacij. Tako bi manager, ki razume osnove verjetnosti, na katerih temelji takSen graf, dobil
jasno sliko o tem, kakSnemu tveganju se izpostavlja, ¢e bo uvrstil taizdelek na trziste. Ker je
manager tisti, ki bo dolocil glede na pri¢akovani dobicek in obseg tveganja zanj optimalen
portfelj izdelkov, bo seveda na koncu tudi on odgovoren za morebitno izgubo ali pa bo prejel
priznanja za vecjo dobickonosnost.

Prav zaradi spoznanj v zgornjem primeru bom v prakti¢nih primerih simulacij v poglavjih 3in 4
uporabljal pri analizi predvsem prikaz kumulative verjetnosti ciljne spremenljivke in ne le
posamic¢nih parametrov, kot je na primer povprecije.

2.1 Naértovanje simulacij

Proces nacrtovanja simulacij je obsezen proces, ki se ga lotimo po naslednjih korakih (Gottfried,

1984, str. 154; Hojkar, 1995, gtr. 41-43):

= nacrtovanje predmeta preucevanja (opisemo glavne zn&tilnosti problema, Zelene
informacije kot rezultat preu¢evanjain podatke, ki jih Ze imamo navoljo),

= zamidjanje modela (matematicen opis modela kot najpomembnejSi kreativni korak v
nacrtovanju),

= 2zbiranje podatkov (glede na prejsnji korak dolocimo informacije in podatke, ki jih je treba

dodatno zbrati; pri tem je treba upoStevati tako vidik stroskov zbiranja kot vidik koristi, ki

jihiimamo v obliki natan¢nejSih rezultatov v bolj izpopolnjenem modelu),

izgradnja modela (prevajanje matemati¢nega opisa modela v nas racunalniski program),

testiranje reSitev in i zpopolnjevanje modela (model preizkusimo, da bi ugotovili, ce sekje v

modelu, podatkih ali prikazu pojavljajo napake in jih odpravimo ter ob predlogih

uporabnikov model Se dodatno izpopolnimo),

= pravilna uporaba modela (zagotoviti je potrebno ustrezno podporo uporabnikom modela, da
bodo sposobni pravilno interpretirati rezultate modela).

Y

Zgornji koraki predstavljgjo univerzalni recept, ki ga lahko uporabimo pri nacrtovanju
kakrsnihkoli simulacij. Seveda pa je vedno smiselno najbolj sploSen opis prilagoditi trenutnim
razmeram in potrebam. Pri poznejSi obravnavi problemov se bom tako osredotocil predvsem na
uporabo modelov za potrebe ocenjevanja tveganja.
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Pri tem bom uporabil simulacije Monte-Carlo (glejte tudi poglavje 1.4.7), ki jih bomo nacrtovali

v teh korakih (Evans, 2001, str. 28; Sheel, 1995, str. 19):

= razvo] modela (ta zajema matemati¢cni opis modela, ki vkljucuje (funkcijski) odnos med
vhodnimi in izhodnimi (ciljnimi in odlo¢itvenimi) spremenljivkami modela in vnos modela
V ustrezen program),

= proucitev tveganja (ugotovimo, katere vhodne spremenljivke so slucajne narave ter jim
pripiSemo ustrezno verjetnostno porazdelitev),

= izvedba smulacij (v model vstavimo Stevilne kombinacije vhodnih spremenljivk, katerih
vrednosti sledijo verjetnostnim porazdelitvam, ter belezimo spreminjanje vrednosti izhodnih
spremenljivk),

= gsprgemanje odlocitev (na podlagi rezultatov odlocevalec oblikuje ustrezno politiko
ravnanja).

2.2 Uporaba preglednic

My

Zaizvgjanje simulacij je na trzis¢u na voljo kar precej programov. Drazji in bolj specializirani
programski paketi (na primer SLAM, Arena, Extend in SimScript) omogocgo razlicne oblike
simulacij z mnoZico parametrov, vendar pa imao dve veliki pomanjkljivosti. Prvi¢, so zelo
dragi, tako da je njihov nakup s strani manjsih in morda tudi srednje velikih podjetij vprasljiv.
Drugi¢, pomemben problem predstavlja izobraZzevanje uporabnikov. Zaradi vecplasthosti
programskih paketov je treba precej ¢asa nameniti uvajanju uporabnikov.

Na drugem polu imamo programe s preglednicami (ang. spreadsheet). Njihove prednosti so

predvsem v naslednjem (Bell, 2001, str. 21; Evans, 2001, str. 27):

= razrjenost (v vecini podjetii so programi s preglednicami postali standardni del
programske opreme racunalnikov),

= 2znanje uporabnikov (prav zaradi razSirjenosti obstaja veliko Sevilo izobrazenih
uporabnikov),

= vgrajene funkcije (programi imajo vgrajene graficne module za prikaz raznovrstnih grafov
ter analiticno—statisti¢cni modul z dovolj Sirokim naborom funkcij in procedur, ki omogocajo
ustrezno gatisticno analizo podatkov),

= izgradnja modelov (modele je mogoce hitro zgraditi ter jih spreminjati na vseh nivojih, sgj
nismo omejeni s prednastavljenimi meniji in parametri; zanimiv primer opisuje Thiriez,
2001, str. 473).

Tipicna primera teh programov sta Excel in Lotus. Excel kot del programskega paketa Office je
najbolj razSirjen. Zanj so na voljo tudi Stevilni dodatki (ang. add—in), ki osnovnemu programu
dodgjo funkcije in procedure, ki nam olajSajo delo s simulacijami. Najbolj razsirjeni dodatki so
@RISK, Crystal Ball in Insight.xla. Za naSe potrebe nam bo zado&¢al Ze manjsi, vendar povsem
brezplacen (ang. freeware) dodatek SimTools (Myerson, 2000), katerega avtor sam kot
predavatelj uporablja pri pouc¢evanju managementa tveganja. Eckstein in Riedmueller (2002)
natancneje opisujeta Se dva brezplacna dodatka (ran_var in Y ASAI) ter med seboj primerjata vse
omenjene dodatke glede na ceno, uporabnost, razsirljivost in prijaznost do uporabnika. Njuna
primerjava nam daje vtis, da so platljivi dodatki (katerih cene se lahko gibljejo tudi ¢ez 1000
evrov) po svojih lastnostih v rahli prednosti glede na brezplacne le v hitrosti in graficni podpori,
ne pa tudi po uporabnosti.
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Uporaba preglednic ima prav tako svoje slabosti. Prva slabost se pojavi pri uporabi bolj
kompleksnih modelov. Ker so formule v Excelu prikrite, lahko postanejo obseznejSi modeli
nepregledni. V veliki meri se je mogoce temu izogniti z ustrezno organizacijo modela v
preglednici. Pri primerih stohasti¢nih simulacij bom zato uporabil delitev posamezne preglednice
na naslednje dele:

podatkovni del (predpostavke modelain dani podatki),

racunski del (funkcijska odvisnost med vhodnimi in izhodnimi spremenljivkami),
simulacijski del (simulacija vrednosti vhodnih spremenljivk glede na dane predpostavke),
odlocitveni del (analiza odlocitvene spremenljivke prek podatkovne tabele in scenarijev),
rezultatski del (parametri porazdelitve ciljne spremenljivke).

yu vl

Drugo slabost predstavlja neznosna lahkost racunanja v preglednicah. Uporabnika lahko
premami izdelava preobseznih analiz. Tako izpred oci izgubi prvotni smisel uporabe simulacij.
Poglavitna je namre interpretacija dobljenih vrednosti, ne pa kar slepo izratunavanje mnoZzice
parametrov. Zadnje je lahko vzrok za zanemarjanje uporabe drugih mehkeSh managerskih
pristopov.

Naj za konec omenim Se posebnost Excela, ki nam bo pri uporabi preglednic olgjSala delo s
simulacijami. Povprecni uporabnik navadno nima opravka z matri¢nimi formulami (ang. array
formulas), ki nam kot rezultat dajo matriko. Matricno formulo je treba naenkrat vnesti v vse
celice, ki ng predstavljajo rezultat v obliki matrike. To naredimo tako, ta izberemo vse celice,
vhesemo formulo v vnosno vrstico in pritisnemo kombinacijo tipk Control + Shift + Enter.
Matri¢no formulo prepoznamo po tem, da je okoli formul v celicah dodan zaviti oklepaj {}.
Znxtilnost celic, ki sestavljajo matriko, je, da je mogoce spremeniti le vse celice naenkrat,
posameznih celic pa ne.

Tipicni primeri uporabe matri¢cnih formul so na primer izdelava frekvencne tabele iz podatkovne
vrste (funkcija FREQUENCY), matrika korelacijskih koeficientov (MCORRELS), podatkovna
tabela (TABLE), matrika vseh moznih produktov iz enega nabora (vektorja) vrednosti (PRODS)
in izracun glavnih statistik linearne multiple regresije (LINEST). Zelo pomemben primer
matri¢cnih formul predstavlja izracun standardnega odklona portfelja, ki je natanéno opisan v
primeru 3.4.

2.3 Prikaz rezultatov

Za snovalca simulacijskin modelov je pomembno, da rezultate predstavi na primeren nacin.
Poleg posamic¢nih parametrov k razumljivosti veliko pripomore ustrezen grafi¢ni prikaz. Za
prikaz obnaSanja izhodnih spremenljivk v celoti je primeren graf kumulative verjetnosti, ki spada
v razred linijskih grafov, ki prikaZejo vrednosti z ustrezno krivuljo. Tako prikazujem obnaSanje
ciline spremenljivke v poglavjih 3.1 in 3.2. V igsti razred lahko uvrstimo tudi prikaze
verjetnostnih gostot iz 1. poglavja.

Najbolj enostaven primer predstavljgjo tockovni oziroma razsevni (ang. scatter) diagrami, ki
preprosto prikazejo posamezne tocke, ki pa jih ni smiselno med seboj kar samodejno povezati v
krivuljo. Tipi¢en primer je preverjanje korelacije med dvema nizoma podatkov. Spodnji sliki
tako prikazujeta primera visoke in nizke korelacije z vrisano premico, ki prikazuje korelacijo 1
oziromalinearen odnos X =Y.
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Slika 7: Nizi podatkov X inY skorelacijo 0,05 oziroma 0,95
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Vir: Lasten izradun.

Naslednjo kategorijo predstavljgjo histogrami. Tukaj gre pravzaprav za stolpi¢ne grafikone, ki se
tipicno uporabljajo za prikaz frekvencne porazdelitve podatkov, razporejenih v razrede enake
Sirine. TakSen je tudi graf razporeditve sredstev med dva projekta v poglavju 3.4.

Zadnji pomemben prikaz je tako imenovani tornado diagram. Ta prikazuje posamezne vhodne
spremenljivke po padajo¢em vplivu (oziroma po padajoci absolutni vrednosti korelacije) glede
na dano izhodno spremenljivko.

Slika 8: Tornado diagram korelacij vhodnih spremenljivk A—F glede na izhodno spremenljivko
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Vir: Lasten izradun.

3. Primeri stohasticnih simulacij

V tem poglavju bodo predstavljeni posamezni enostavni primeri, na katerih so ilustrirani prijemi
pri uporabi stohasti¢nih simulacij. Na tanatin bo predstavljeno delo s preglednicami v programu
Microsoft Excel z dodatkom SimTools, ki nam doda nekaj funkcij in procedur za lazje delo (za
natancen spisek glejte Myerson, 2000). S poznavanjem osnovnih prijemov bo olajSana podrobna
obravnava studijskega primera v poglavju 4.
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Poleg tega naj bi naslednji zgledi bralca poblize spoznali s stohasti¢no logiko obravnave
problemov, ki u¢inkovito izpostavlja nekatere napake deterministi¢cnega pristopa. Tipi¢na napaka
je primer zmote o0 brezpogojni uporabnosti povprecja.

3.1 Projektno tveganje

Stohasticne simulacije so zelo pogoste pri ocenjevanju skupnega tveganja v okviru projekta.
Primer stohasticne simulacije proracuna (ang. stochastic budget simulation) prikazuje Elkjaer,
2000, drugacen primer povezanosti posameznih postavk projekta paje moc¢ najti v Vose, 2002.

Tokrat za poenostavljen primer vzemimo, da obstgja v okviru projekta pet vrst sluégjnih
stroskov, ki lahko dodatno obremenijo proracun. Za oceno velikosti teh tvegan] uporabimo
trikotno porazdelitev, ki je zaradi treh intuitivnih parametrov pogosta izbira v vodenju projektov.
Za oceno, ali bo posamezno tveganje nastopilo ali ne, pa uporabimo binomsko porazdelitev.
Podrobnejsi podatki so zbrani v naslednji tabeli.

Tabela 6: Podatki in simulacijski model za projektno tveganje

A B C D E F
1 Vrsta Min Verjetno Max  Verjetnost
2 A 1000 1400 2000 30%
3 B 800 1500 3000 50%
4 C 1000 1100 1700 ob A 70%, sicer 10%
5 D 500 600 2000 ob B 80%, sicer 20%
6 E 300 400 5000 ob Ain B 90%, sicer 5%
7
8 Vrsta Obseg Nastop? Skupaj
9 A 1228 0 0 Stroski slu¢ajnega tveganja
10 B 1426 1 1426 Simulacije 3758
11 C 1191 1 1191 0,0000 0
12 D 1141 1 1141 0,0001 0
13 E 2196 0 0 0,0002 0
14 0,0003 0
15 |Povprecje stroskov 2573 0,0004 0
16 |Verjetnost (stroski = 0) 23,7% 0,0005 0

Vir: Lasten izradun.

V celicah Al : E6 imamo podatkovni del modela. Vsako tveganje od A do E je podano z
optimisti¢no, najbolj verjetno in pesimisti¢no oceno za trikotno porazdelitev. Sledi Se verjetnost
nastopa posameznega tveganja. Tveganja C, D in E so odvisna tveganja — njihova verjetnost je
pogojena z nastopom tvegan A in/ali B.

V celicah A8 : D13 jeracunski del modela. V stolpcu Obseg imamo modelirane obsege tveganj s
trikotno porazdelitvijo, v sosednjem stolpcu pa verjetnost nastopa z binomsko porazdelitvijo.
Zadnji stolpec je zmnozek prejsnjih dveh.

V celicah E10 : F10010 je simulacijski del modela. Ker je za nas v tem modelu ciljna
spremenljivka velikost skupnega tveganja, naredimo v tem delu 10.000 simulacij vsote tvegan;.
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Rezultate simulacij nam izratuna programski dodatek SimTools. Najprej oznatimo kot obseg
naslovno vrstico s ciljno spremenljivko (oziroma spremenljivkami) skupaj s praznim stolpcem na
levi ter Se ustrezno Stevilo vrstic pod njo za simulacije. Do ukaza pridemo prek: Orodja (Tools)
= SimTools = Simulation Table. Simulacije so izracunane tako, da se v vsakem koraku na
novo preracunajo vse celice (kot ¢e bi pritisnili tipko F9). Vrednosti celic, ki vsebujejo funkcijo
RAND() ter vse z njimi povezane celice, se spremenijo. Te spremembe Vv ciljnih celicah se
zabeleZijo in ves postopek se ponovi. V levi prazen stolpec se dodajo Se rangi za vsako
posamezno simulacijo. Njihova uporaba za risanje grafov postane bolj jasna, ¢e vse vrednosti
simulacij razporedimo po narastajoci vrednosti. TakSna sprememba je namrec neskodljiva, saj
vrstni red simulacijskih rezultatov ni pomemben.

V celicah D15 in D16 imamo rezultate nasih simulacij. Skupni strosek projektnega tveganja ima
V povprecju obseg 2.573 enot. Verjetnost, da nam v modelu obravnavane vrste slué¢ajnih tvegan
sploh ne bi povzrocile dodatnih stroskov, pa je 23,7%. Pri urgjenih rezultatih simulacij bi toreg
imeli same ni¢le vse do ranga 0,237.

Za prikaz tveganja, da bodo nastopili dodatni stroski, si oglejmo graf inverzne kumulativne
porazdelitve iz podatkov v celicah E10 : F10010.

Slika 9: Inverzna kumulativna verjetnostna porazdelitev skupnih stroskov projektnih tvegan;

10.000 A
9.000 + — Skupni stroski tveganja
8.000 +
7.000 +

6.000 T p(gtroi = 0)

5.000 + '
4.000 + : Povprecje
3000 ... ... .
2.000 + :
1.000 + : :
0 l = I — I I I I
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
K umulativa verjetnosti

Vir: Lasten izradun.

Ce nas zanima predvsem verjetnost, da bodo skupni strodki tveganj manj§ oziroma vegji od neke
vrednosti, je smiselno sicer obi¢ajni graf kumulative prevrniti, tako da so na ordinati vrednosti,
na abscisi pa kumulativa verjetnosti. Na zgornji sliki tako lahko pri abscisi 0,54 od¢itamo po
¢rtkani ¢rti vrednost ordinate 2.573, kar je Ze omenjeno povprecje. Ker je abscisa te tocke vecja
od 0,5 oziroma od mediane, gre za pozitivno asimetrijo, tako da bi bil graf verjetnostne gostote
nagnjen v levo (oziroma bi bil asimetricen v desno). Obratno pa preverimo verjetnost, da dodatni
stroski ne bodo nastopili, tako da odc¢itamo vrednost abscise, kjer se graf prvic¢ dvigne, kar kaze
druga ¢rtkana érta.

Graf nam da tako podlago za nadaljnje odlo¢anje v odvisnosti od tega, kaksen je naS odnos do
tveganja ter kolikSno poplacilo zahtevamo za izpostavljenost. Gre torgj za klasi¢ni trade—off med
tveganjem in dobickom (oziroma v konkretnem primeru za oblikovanje ustrezno velike postavke
za pokritje obravnavanih vrst tveganja v proracunu projekta).
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3.2 Odloéanje na podlagi povpreé¢ja

Savage (2002) na primeru obnaSanja sklada nazorno prikazuje slabost odloc¢anja samo glede na
povprecno oziroma pri¢akovano vrednost, ne da bi v obzir vzeli tudi slu¢gjna nihanja. Za
ponazoritev naredimo model s stohasticnimi simulacijami naslednje oblike.

Vzemimo zelo preprost anuitetni nacrt. Zacetni znesek naloZzimo v vzajemni sklad, za katerega
na dolgi rok pricakujemo dolo¢eno povprecno letno donosnost. Za oceno donosnosti vzemimo,
da gre za sklad, ki je v svoji politiki nalozb vezan na indeks DJA (Dow Jones Industrial
Average), zato za priblizek povprecja in standardnega odklona vzemimo podatke o gibanju
indeksa v obdobju 1945-2001 (glejte prilogo B za natancne podatke) s predpostavko
lognormalne porazdelitve. Ker Zelimo, da bi enako anuiteto lahko dvigali ob koncu prihodnjih 20
let, z anuitetnim nacrtom izracunamo znesek anuitete ob upostevanju povprecne letne donosnosti
sklada. Ceprav vemo, da bo donosnost vzajemnega sklada nihala, pri¢akujemo, da bo na$ sklad
trgjal v povprecju vsa 20 let. Ali ta premislek drzi? Poglejmo, kaj nam o tem povedo rezultati
simulacij.
Tabela 7: Anuitetni nacrt in trgjanje sklada ob sluc¢ajni letni donosnosti

A B C D E F G H
1 |Zacetni znesek sklada 100000 Trajanje sklada v Stevilu let
2 |Letna rast (lognormalna) 7,62% 13,78% Simulacije 10,8
3 |Anuiteta ob povp. letni rasti 9896 0,0000 5,4
4 0,0001 55
5 | Leto Zacetniz. Letnarast Obresti Dvig Kon¢ni z. 0,0002 5,6
6 1 100000 10,79% 10791 9896 100895 0,0003 57
7 2 100895 -5,55% -5597 9896 85402 0,0004 59
8 3 85402 -26,38% -22527 9896 52979 0,0005 6,1
9| 4 52979 3,73% 1977 9896 45061 0,0006 6,2
10| 5 45061 9,95% 4483 9896 39648 0,0007 6,2
11| 6 39648 5,28% 2093 9896 31845 0,0008 6,2
12| 7 31845 20,90% 6656 9896 28605 0,0009 6,3
13| 8 28605 17,07% 4883 9896 23592 0,0010 6,3
141 9 23592  14,90% 3514 9896 17211} 0,0011 6,3
151 10 17211 -4,32%  -744 9896 6571 0,0012 6,3
16| 11 6571 17,70% 1163 7734 0] 0,0013 6,4
171 12 0 10,97% 0 0 0] 0,0014 6,4
181 13 0 4,47% 0 0 0] 10,0015 6,4
19| 14 0 -1,46% 0 0 0] 0,0016 6,5
20| 15 0 -2,47% 0 0 0] 0,0017 6,5
21| 16 0 20,61% 0 0 0] 0,0018 6,5
22| 17 0 16,24% 0 0 0] 10,0019 6,6
23| 18 0 -10,18% 0 0 0] 0,0020 6,6
241 19 0 -2,93% 0 0 0] 0,0021 6,6
25| 20 0 23,46% 0 0 0] 0,0022 6,6
26 0,0023 6,6
27 |Povprec€no trajanje sklada 17,0 0,0024 6,6
28 |Standardni odklon 3,8 0,0025 6,7
29 |Verjetnost (trajanje = 20 let) 50,3% 0,0026 6,8

Vir: Lasten izradun.
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Podatkovni del je v celicah Al : E3. Zatetki znesek je tako 100.000 enot. Za simulacijo letne
rasti imamo lognormalno porazdelitev (parametra 1 in o iz podatkov o gibanju DJA veljata za
naravne logaritme letne rasti (glejte prilogo B), zato uporabimo funkcijo LOGINV, ki preprosto
antilogaritmira vrednosti pripadajo¢e normalne porazdelitve). Standardni odklon je skorg)
dvakrat vecji od povprecja, kar nakazuje veliko volatilnost vrednosti indeksa skozi drugo
polovico 20. stoletja. Ustrezno anuiteto je mo¢ izracunati prek uporabe funkcije PMT.

Racunski del je tokrat kar sam anuitetni nacrt v celicah A5 : F25. Zatetni znesek je enak
konénemu iz prejSnjega leta. Letnarast je slucajna spremenljivka z lognormalno porazdelitvijo.
Obresti so zmnozek glavnice pomnozen z letno rastjo. Dvigi so enaki izradunani anuiteti. Kon¢ni
znesek je zacetni znesek zmanjSan za anuiteto in povecan za obresti.

10.000 rezultatov simulacij sledi v celicah G2 : H10002. Ciljna spremenljivka je tokrat, koliko
let trgja nas sklad. Sklad pade na ni¢, ko je njegov znesek z obrestmi vred v teko¢em letu manjSi
od anuitete. Predpostavimo, da je Stevilo let lahko tudi necelo Stevilo glede na velikost dviga v
zadnjem veljavnem letu (11,2 leta ngj na primer pomeni, da je zadnji dvig (v 12. letu) enak 20%
anuitete). Rezultati so zopet urgjeni po velikosti.

Rezultati D4 : D6 bi marsikoga presenetili. Povprecno trajanje sklada je namrec precej manjSe od
20 let. Dgjansko nam simulacijski podatki kazejo, da je verjetnost preZivetja naSega sklada vseh
20 let le 50,3%. Sledi torg sklep, da je povprecno obnaSanje sklada (bistveno) dabse od
njegovega obnaSanja pri povprecni letni rasti. Savage, 2002 to zmoto s povprecjem nekoliko
sarkasti¢no pojasni takole:

Nacrti, ki temeljijo na povprecnih pogojih, so v povprecju napacni.

Naslednja humorna slika pojasnjuje, od kod lahko izvira naSa zatetna zmotna predstava o
trajanju sklada.

Slika 10: Prikaz zmote o nacrtovanju na podlagi povprecja
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Vir: Savage, 2002.
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Na koncu si vnovi¢ oglejmo sliko kumulative verjetnogti. Vrisana sta povprecje in Ze omenjena
tocka, ki kaze, kolikSna je verjetnost, da sklad ne bo obstal celih 20 let. Ob pomoci funkcije
PERCENTRANK lahko ugotovimo, da je rang povprecja enak 0,391, kar pomeni, da ima
porazdelitev precejSnjo negativno asimetrijo, sgj je povprecje znatno manjSe od mediane, ki ima,
kakor razberemo iz spodnje slike, vrednost 20 let. Obstajgjo torgj rezultati, ki zelo izstopgo
navzdol. S funkcijo PERCENTILE tako ugotovimo, da je bilo v opravljenem nizu simulacij
spodnjih 5% vrednosti manjsih od 9,6 leta

Slika 11: Inverzna kumulativna verjetnostna porazdelitev trgjanja sklada
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Vir: Lasten izradun.

Zgornja slika nam tako potrdi, da je tveganje, da bi sklad obstal manj kot 20 let, precej veliko.
Smiselno bi bilo torej ponoviti simulacije z drugacnim scenarijem, na primer z ustrezno man;so
anuiteto, dokler ne bi tveganje pred¢asnega propada sklada postalo za uporabnika sprejemljivo.

3.3 Analiza odlogitvenih spremenljivk

V primerih 3.1 in 3.2 je bilo govora o ciljnih spremenljivkah, pri katerih smo ugotavljali
obnaSanje ob pomoc¢i kumulativne porazdelitve. Drugo skupino ponazarjajo odlocitvene
spremenljivke (ang. decision variables), na katere lahko v celoti vplivamo. V analizi teh
spremenljivk is¢emo optimalno vrednost odlocitvene spremenljivke, to je tista vrednost, pri
katerih bo obnasanje ciljnih spremenljivk za nas najbolj ugodno. Lep primer odlocitvene analize
opisuje Sheel, 1995. Pri tem gre za analizo dobi¢ka hotela, kjer so cene za posamezni segment
hotelskih sob slu¢ajne spremenljivke, odloc¢itveno spremenljivko pa opredeljujejo razli¢ni obsegi
celotnega Stevila sob. Celoten obisk gostov pa s tem povezuje ocena cenovne elasticnosti za vsak
posamezen segment gostov. Dodatne primere opisuje Myerson, 2002c in sledeci primer povzema
logiko obravnave v tg literaturi.

Uvoznik Zeli nadomacem trgu predstaviti novo zdravilo, ki ngj bi ucinkovito lajSalo tegobe gripe
ter skrgjSalo ¢as okrevanja. Po trznih raziskavah ocenijo velikost povpraSevanja za to sezono s
porazdelitvijo gama. Parametri porazdelitve so odvisni od tega, ai bo v te] sezoni prav tako
izbruhnila epidemija gripe ali ne. Glavna odlocitev uvoznika se tice obsega narocila pri
proizvajalcu zdravil v tujini. Ta mu omogoca nakup zdravil po stalni ceni, ob vecjem narocilu
(ve¢ kot 30.000 enot) pa dobi na vsako dodatno enoto 20% popust. Pri tem mora uvoznik
upodtevati tudi tveganje, da vseh zdravil ne bo prodal. V tem primeru bi preostala zaloga
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pomenila ¢isto izgubo, sg je rok uporabnosti zdravil omejen zgolj na trenutno sezono. Pri
katerem obsegu nakupa bo uvoznik imel najvecji dobicek?

Tabela 8: Odlocitvena analiza optimalnega obsega nakupa zdravil

A B C D E F G H I J

1 |Verjetnost epidemije 40% Podatkovna tabela (Data Table) za dobic¢ek

2 |PovpraSevanje — NI epidemije Nakup Povprec¢je Std. odklon 10. centil 90. centil
3 |Gama porazdelitev 25000 5000 30000 5,5234 4,1252 -0,8221  9,0000
4 |PovpraSevanje — OB epidemiji 0 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000
5 |Gama porazdelitev 40000 10000 1000 0,3000 0,0000 0,3000  0,3000
6 |Prodajna cena 1000 2000 0,6000 0,0000 0,6000  0,6000
7 |Nakupna cena 700 3000 0,9000 0,0000 0,9000  0,9000
8 |Nakupni popust nad 30000 enot 4000 1,2000 0,0000 1,2000  1,2000
9 |Prod. cena — 20% 560 5000 1,5000 0,0000 1,5000 1,5000
10 6000 1,8000 0,0000 1,8000 1,8000
11|Velikost nakupa 30000 enot 7000 2,1000 0,0000 2,1000 2,1000
12|Stroski nakupa 2,1 mio 8000 2,4000 0,0000 2,4000  2,4000
13 9000 2,7000 0,0000 2,7000  2,7000
14|Maksimalni dobicek  6,3035 mio 10000 3,0000 0,0000 3,0000  3,0000
15|pri velikosti nakupa 24470 enot 11000 3,3000 0,0000 3,3000  3,3000
16|P (dobi¢ek<0) 2,62% 12000 3,6000 0,0016 3,6000  3,6000
17]lzguba pri 46849 enotah 13000 3,8995 0,0202 3,9000  3,9000
18 14000 4,1980 0,0514 4,2000  4,2000
19 Epidemija PovpraS. Prodaja Dobicek| 15000 4,4936 0,1013 4,5000 4,5000
20| Simul. 0 33334 30000 9000000] 16000 4,7846 0,1765 4,8000 4,8000
21| 0,0000 1 26769 26769 5769284|17000 5,0671 0,2768 5,1000 5,1000
22| 0,0001 0 28399 28399 7399285|18000 5,3352 0,4107 5,4000  5,4000

Vir: Lasten izradun.

Celice A1 : D9 predstavljajo podatkovni del, kjer so podani verjetnost epidemije, obe mozni
porazdelitvi povprasevanja, nakupne in prodajne cene ter popust. Simulacijski del, ki zajema
10.000 simulacij verjetnosti nastopa epidemije ter obsega povpraSevanja je v celicah
A20 : C10020.

Racunski del je tokrat v dveh delih. 1zracun stroskov nakupa v odvisnosti od obsega in popusta je
v celicah A11 : D12. Drugi del je dveh stolpcih ob samih simulacijah. V celicah D20 : D10020 je
tako izratunana dejanska prodaja, ki je enaka bodisi obsegu povpraSevanja bodisi obsegu
nakupa, odvisno od tega kateri je pac manjsi. V celicah E20 : E10020 je izracunan dobicek kot
razlika med vrednostjo prodaje in stroski nakupa (za neprodane izdelke, kot Ze receno,
upo&evamo popolno izgubo).

Novost tokrat predstavlja podatkovna tabela (ang. data table) v celicah F1 : J64, s katero
opravimo odlo¢itveno analizo ciljne spremenljivke (dobicka) v odvisnosti od nase odlocitvene
spremenljivke (obsega nakupa). Tako kot pri simulacijah v prvi vrgtici naredimo model nase
analize. V prvem stolpcu je tako obseg nakupa, ki je enak vrednosti v celici C11. V sosednjih
stolpcih pa so izratunane karakteristike porazdelitve dobicka iz njegovih realizacij v stolpcu E
poleg simulacij. Po vrsti so to povprecje, standardni odklon ter 10. in 90. centil (torg velikosti
dobicka, od katerih je 10% oziroma 90% vseh realizacij dobicka v simulaciji manjsih). V prvi
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stolpec pod modelom nato navedemo vse vrednosti obsega nakupa, za katere Zelimo ugotoviti
parametre porazdelitve dobicka. Podobno kot pri postopku simulacije bo Excel zamenjal
vrednosti obsega nakupa z vrednostmi iz prvega stolpca podatkovne tabele, izracunal vse
spremembe drugih vrednosti v modelu iz naslovne vrstice ter jih zabelezil. Za taizracun najprej
izberemo celotni obseg podatkovne tabele z naslovno vrstico in celotnim prvim stolpcem
vrednosti. Nato izberemo proceduro Tabela (Table) v meniju Podatki (Data). Excel nas povprasa
po vhodni celici za stolpec oziroma vrstico (Excel omogoca namre¢ tudi izdelavo
dvodimenzionalne podatkovne tabele, kjer opazujemo vrednost ciljne spremenljivke v odvisnosti
od dveh odlocitvenih spremenljivk). Ker Zelimo v naSem primeru zamenjati vrednosti obsega
nakupa z vrednostmi iz prvega stolpca, dolocimo samo vhodno celico za stolpec in sicer celico
C11. Tako celotna podatkovna tabela pravzaprav matricna formula (glejte tudi poglavje 2.2).

Rezultati so v celicah A14 : D17. Optimalni obseg nakupa za maksimalni dobi¢ek lahko
ugotovimo iz podatkovne tabele. Ce Zelimo natan¢en rezultat (in ne samo priblizek, zaokrozen
na 1.000 enot), lahko uporabimo Excelov dodatek ReSevalec (Solver), ki nam na podlagi
simulacijskih vrednosti da natancen rezultat o maksimalnem dobicku, ki je pri obsegu nakupa
24.470 enot. 1z smulacij ugotovimo, da je verjetnost izgube pri tem obsegu zgolj 2,62%.
Podobno lahko ugotovimo, da imamo v povpregju izgubo, ¢e je nakup vecji od 46.849 enot. V
tem primeru nam rezultat ob¢utno zniZa neprodana zaloga zdravil.

Ob teh rezultatih se nam zastavlja vprasanje, ali je to res optimalna resSitev za vsakega uvoznika.
Morda je maksimalni povprecni dobicek za posameznega uvoznika nesprejemljivo tvegan, tore
morda je zanj standardni odklon pri tem dobi¢ku prevelik. Nekdo drug bi bil lahko bolj
pripravljen tvegati in s tem sprejeti tudi manjSi povprecni dobicek, ¢e obenem Spekulira na
morebitni veliki dobitek ob ustrezno vecjem tveganju. Spodnja slika nam bolj jasno pokaze to
dilemo.

Slika 12: Gibanje dobicka v odvisnosti od obsega nakupa v mio denarnih enotah
18 — - - = - 90. certil

15 + —— Povprecje SR I

12 + - - - -10. centil .- ° S .

0N
\%

Dobigek (mio)
DADWO WO O

18 L Velikost nakupa .

Vir: Lasten izragun.

|z slike je razvidno, da se standardni odklon oziroma tveganje vseskozi veca. TO nhazorno
prikazujeta tudi krivulji za 10. in 90. centil, ki se vedno bolj oddaljujeta druga od druge. Stem se
povecuje tudi interval, ki kaze verjetnost nahgjanja dobicka v srednjih 80% primerov (odrezemo
torg skrajnih 10% zgornjih in spodnjih vrednosti). Povprecni dobicek po 24.470 enotah pricne
upadati, dokler po 46.849 enotah ne postane negativen. Nategj tocki pricne upadati tudi 90. centil.
Vse do te tocke je smiselno preucevati dobi¢ek ob upostevanju tveganja. Nekdo, ki je izrazito
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naklonjen tveganju, bi lahko izbral omenjeno tocko zgolj zato, ker ima v tem primeru moznost
izredno velikega dobicka, ceprav je ta zelo majhna. Obratno bi tveganju nenaklonjen uvoznik
izbral obseg nakupa priblizno 20.000 enot, kjer je standardni odklon skorgj 0. Tam s precej
veliko verjetnostjo Ze vnaprej vemo, kakSen bo nas dobicek, ceprav bo ta manjsi, ker nase nismo
prevzeli vecjegatveganja. V tem primeru je to tveganje povezano s stavo, dabo v letosnji sezoni
nastopila epidemija gripe in da bo tako povprasevanje dovolj veliko, da bo lahko uvoznik prodal
svoj vecji obseg nakupljenih zdravil (ki je po moznosti celo tako velik, da je v ¢im vecji meri
izkoristil nakupni popust).

Taksno odlocanje Ze spada v teorijo vrednosti (ang. utility theory). Dodatek SimTools omogoca
tudi takSno obravnavo prek nagnjenosti k tveganju (ang. risk tolerance) in ekvivalenta v
razmerah gotovogti (ang. certainty equivalent). Vec o teoriji vrednosti sledi v nadaljevanju v
primeru 3.4.

3.4 Razprsitev tveganja s portfeljsko analizo

Preprost razmislek nam pove, da je tveganje mogoc¢e zmanjSati z nalozbo v na primer dva
vrednostna papirja z ob¢utno negativno korelacijo in podobnim standardnim odklonom. Pri tem
se namred tveganje zaradi nasprotnih smeri medsebojno unici in nalozba, gledano v celoti, je
precej manj tvegana. Nekoliko manj samoumevno pa se nam morda zazdi, da ob¢utno
zmanjSamo tveganje, ¢e naso nalozbo razpriimo med dve alternativi, ki sta bodisi neodvisni
bodisi pozitivno korelirani. NatancnejSa analiza primera, ki ga zgolj na kratko omenja Savage,
2001, bo razblinila dvome o prejsnji trditvi.

Vzemimo, da imamo na voljo izbiro med vlaganjem naSih sredstev v projekta A in B. Projekta
sta med seboj neodvisna in imata enako pricakovano donosnost. Razlikujeta se v tem, da je
projekt B bolj tvegan (beri ima vecji standardni odklon) in imatudi vecjo verjetnost izgube (60%
proti 40% projekta A). Recimo, da je naloga naSega odlocevalca v tem, da z ustrezno razprsitvijo
nalozbe med oba projekta zagotovi, da bo verjetnost izgube kar najmanjSa. Glede na to, da je
projekt B bolj tvegan in ima ve¢jo verjetnost izgube, bi pricakovali, da je smiselno celotna
sredstva naloziti v projekt A. Ali to resdrzi?
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Tabela 9: Analiza preproste razprsitve tveganja med dva neodvisna projekta

A B C D E F G H
1 Projekt A Projekt B Delez v Delezv  Verjetnost Std. odklon
2 uspeh 60% 40% projektu A  projektu B izgube A+B
3 neuspeh 40% 60% 0% 100% 60% 39
4 uspeh 50 80 10% 90% 60% 35
5 neuspeh -10 -10 20% 80% 24% 32
6 Povprecje 26 26 30% 70% 24% 30
7 | Std. odklon 27,0 41,8 40% 60% 24% 27
8 50% 50% 24% 25
9 Dogodek  Verjetnost Dobi¢ek A+B lzguba? 60% 40% 24% 24
10 | A+inB+ 24% 80 0 70% 30% 24% 23
11| A+inB- 36% -10 1 80% 20% 24% 23
12 | A-inB+ 16% 80 0 90% 10% 40% 24
13| A-inB- 24% -10 1 100% 0% 40% 25
14
15| Prelomne Delez v Delez v
16 |toCke izgube projektu A projektu B
17 | 60% v 24% 16,7% 83,3%
18 | 24% v 40% 88,9% 11,1%

Vir: Lasten izradun.

Celice Al : C7 predstavljgjo podatkovni del za naS primer. Navedene so verjetnosti nastopa in
velikosti izgube oziroma dobicka. Pricakovana donosnost je pri obeh enaka (26 milijonov),
standardni odklon projekta B pa je obcutno vegji (za 55%).

Ce Zelimo izradunati verjetnost izgube, moramo upo&evati vse mozne dogodke. Ti so navedeni v
racunskem delu v celicah A9 : D13. Mozni dogodki so &tirje (izmeni¢no izguba in dobic¢ek pri
posameznem projektu). Verjetnosti so zmnozki posami¢nih verjetnosti iz podatkovnega dela,
enako velja za velikosti zneskov, ki pa so dodatno pomnozeni Se z delezi, ki so enaki nasi
nalozbi v posamezen projekt. Zadnji stolpec D preverja, ali smo imeli izgubo (1) ai ne (0).

Rezultati so v podatkovni tabeli E1 : H13, katere podrobna izdelava je opisana Ze v primeru 3.3.
Poleg delezev sta navedena Se verjetnost izgube in standardni odklon dobicka iz obeh projektov.
Za nekatere morda nekoliko presenetljivo se izkaze, da je ve¢ kot 90% nalozba v kateri koli
projekt slaba odlocitev. Tveganje je mogoce ucinkovito razprsiti, tako da je skupno tveganje
naSega portfelja manjSe od kateregakoli posameznega projekta (v tem primeru je minimalno
tveganje portfelja enako 24%). Natancneje so to¢ke preloma navedene v celicah A15 : C18.
Katera izmed moznosti z minimalno verjetnostjo izgube je za posameznika najbolj optimalna, je
odvisno od njegove nagnjenosti k tveganju. Cim bolj tvega, tem vet bo vloZil v projekt B (a ne
vec kot 83,3%); ¢im manj Zeli tvegati, tem vec bo vloZil v projekt A (a zopet ne vec kot 88,9%).
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Slika 13: Prikaz razprsitve sredstev in verjetnost izgube za dva neodvisna projekta

100% 1 Delezv projektu A
90% + B B Delez v projektu B
80% 1 1 — Verjetnost izgube
70% +
60% -+
50% +
40% +
30% +

20% +
10% + I
09 +-L LB

Vir: Lasten izradun.

K ombinacije delezev

Sedaj, ko lahko pomirjeni sprejmemo logiko razprSitve sredstev, se lotimo bolj realnega primera.
Na voljo imamo 60.000 denarnih enot, ki bi jih radi razporedili med Sest razlicnih vzajemnih
skladov, ki zasledujejo razlicne politike naloZzb. Nekateri ve¢ vlagajo v tvegane delnice na
prostem trgu in obljubljgjo vetje donose, drugi vlagajo zgolj v delnice blue—chip ali pa celo
samo Vv najvarnejSe obveznice, da bi bilo tveganje ¢im manjSe. Odgovor na vprasanje, kaksna
razporeditev sredstev med sklade je za nas najbolj optimalna, je odvisna od nasih naloZbenih
Zelja.

Zakonkretni primer vzemimo podatke 0 mesecni rasti vrednosti enote premozenja (VEP) za Sest

slovenskih vzajemnih skladov v obdobju od 1. 1. 1998 do 1. 1. 2002: Galileo, KD Bond, Rastko,
Hrast, Zgjcek in Piramida.

28



Tabela 10: Simulacijski model za iskanje optimalnega portfelja

A B C D E F G H I
1 |Logaritmirane mesec¢ne rasti za VEP navedenih skladov, Zacetna vrednost
2 |(celotni podatki v prilogi B) 60000
3 Datum Piramida Galileo KD Bond Rastko Hrast Zajcek
4 | Jan-98 Osnova Oshova Osnova Osnova Osnova Osnova |Teoreti¢no povprecje
5 | Feb-98 -0,0037 -0,0076 0,0060 -0,0042 0,0024 -0,0031 60735
6 | Mar—98 0,0041 -0,0067 0,0061 -0,0109 0,0034 0,0101 |Teoreti¢ni std. odklon
7 (...) (...) (...) (...) (...) (...) (...) 1348
8 | Dec-01  0,0364 0,0351 0,0186 0,0102 0,0611 0,0373
9 | Jan-02 -0,0010 -0,0076 0,0010 0,0018 -0,0029 0,0073 | Povprecje 60733
10 Std. odklon 1364
11 |Povpre¢je 0,0103 0,0145 0,0097 0,0145 0,0137 0,0103 5. centil 58540
12 |St. odklon 0,0172 0,0335 0,0062 0,0340 0,0330 0,0256 | 95. centil 63028
13 P(<60000) 29,7%
14 | Nalozbe 10000 10000 10000 10000 10000 10000 CE 60656
15
16 [Matrika korelacijskih koeficientov Nagnjenost k tveganju
17 Piramida Galileo KD Bond Rastko Hrast Zajcek 10000
18 | Piramida 11,0000 0,7502 0,3139 0,6696 0,8207 0,8540 0 12163
19 | Galileo 0,7502 11,0000 0,3230 0,8545 0,8680 0,8692 4000
20 | KDbBond 0,3139 0,3230 1,0000 0,3191 10,2391 0,3745
21 | Rastko 0,6696 0,8545 0,3191 1,0000 0,7914 0,7852
22 Hrast 0,8207 0,8680 0,2391 0,7914 11,0000 0,8472
23 | Zajcek 0,8540 0,8692 0,3745 0,7852 0,8472 1,0000
24
25| Corand 0,7282 0,6980 0,3880 0,8722 0,6753 0,6276
26
27 Piramida Galileo KD Bond Rastko Hrast Zajcek w
28 | Simul. 1,0209 11,0324 1,0080 1,0546 1,0291 11,0188 61639
29 | 0,0000 1,0140 11,0383 1,0080 1,0108 11,0269 1,0414 61395
30 | 0,0001 1,0028 11,0221 1,0137 1,0027 11,0176 1,0049 60637

Vir: Lasten izradun.

V celicah Al : G11 je predstavljen povzetek podatkov o logaritmiranih mesecnih koeficientih
rasti (izbrani so najvecji vzajemni skladi, ki poslujejo vsaj od 1. 1. 1998; natanc¢ni podatki so
navedeni v prilogi B) skupaj s povprecjem in standardnim odklonom. V celicah A13 : G13 pa so
dodani zneski, ki jih vloZimo v posamezen sklad.

V celicah A15 : G22 imamo ra¢unski del, ki ga ponazarja matrika korelacijskih koeficientov za
vse kombinacije skladov. lzracunati jih je mogoce posamezno ob pomoci 36(!) formul
CORREL, bliznjico pa predstavlja matri¢na formula MCORRELS (glejte tudi poglavje 2.2). To
formulo vnesemo naenkrat v obseg n*n celic (za n vrst skladov). V naSem primeru je rezultat
matrika velikosti 6*6 celic, na glavni diagonali ima same enice (korelacija podatkov s samimi
seboj je pa¢ ena), poleg tega pa je tudi simetricna (vrstni red serij podatkov pri raéunanju
korelacije ni pomemben). Ta matrika je sorodna bolj znani matriki variance—kovariance (ang.
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variance—covariance matrix), ki jo je pri svojem delu v 1950-ih letih razvil o¢e moderne
portfeljske analize H. Markowitz. Razlika med matrikama je zgolj v tem, da so elementi v naSi
matriki deljeni z ustreznima standardnima odklonoma, tako da se variance na glavni diagonali
spremenijo v enice, kovariance pod in nad njo pav korelacijske koeficiente.

Pod to matriko je drugi racunski del v celicah A24 : G24. V teh celicah so s pomo¢jo matricne
formule CORAND (kratica za korelirana nakljucna Stevila, ang. correlated random numbers)
izbrane naklju¢ne vrednosti, korelirane v skladu s korelacijsko matriko, ki je navedena kot
argument te formule.

Simulacijski del predstavljgjo celice A26 : G10026 z 10.000 simulacijami na podlagi koreliranih
naklju¢nih vrednosti. Kot predpostavko vzemimo, da so koeficienti rasti slu¢ajne spremenljivke
z lognormalno porazdelitvijo, zato je uporabljena Ze znana funkcija LOGINV. Poleg simulacij pa
je v stolpcu H izraéunana vrednost portfelja na podlagi vsakokratnih slu¢ajnih stevil in velikosti
zneska, ki smo ga namenili za vsak sklad. Vrednost W potemtakem predstavlja vrednost naSega
portfelja v naslednjem mesecu.

Rezultati so navedeni v celicah H1 : 129. V celicah H5 in H8 sta za dodatno kontrolo izra¢unani
tudi teoreti¢ni vrednosti povprecja in standardnega odklona celotnega portfelja W. Povprecje je
izracunano na podlagi povprecij posameznih koeficientov rasti in velikosti viozkov. Standardni
odklon portfelja pa je izracunan prek znane formule (Mramor, 1990, str. 83; Jones, 2000, str.
174, Myerson, 2002b, str. 10):

n n

a(W) :\/ZZ\Ni*Wj*a(xi)*a(xj)*p(xi’xj)

i=1j=1

Posamezne oznake pomenijo naslednje:
o (W) - standardni odklon portfelja W,

w, — velikost nalozbe v vrednostni papir i,
o(X,)—standardni odklon vrednostnega papirjai,
(X, X;)—korelacija med vrednostnima papirjemai in j.

b4 udy

Medtem ko je za rochi izracun gornja formula precej zahtevna zaradi velikega Stevila ¢lenov, jo
je v Excelu ob pomo¢i dodatka SimTools mogoce elegantno izracunati z naslednjo matri¢no
formulo™:

= SUMPRODUCT (PRODS(std. odkloni);PRODS(zneski nalozb);M CORREL S(podatki)) ~0,5.
Prvi ukaz PRODS nam da kvadratno matriko z vsemi moznimi zmnozki dveh standardnih
odklonov, drugi nam naredi isto z vsemi zneski nalozb. Za MCORRELS Ze vemo, da nam da
kvadratno matriko z vsemi koeficienti korelacij. SUMPRODUCT na koncu preprosto pomnozi
istolezne elemente v vseh treh matrikah in jih sesteje.

Prek te enacbe je Markowitz pri oblikovanju formalnih okvirov za portfeljsko teorijo pokazal, da
se pomembnost tveganja (variance) posameznega vrednostnega papirja z vecanjem Stevila le-teh
v portfelju zmanjSuje, medtem ko na pomembnosti vedno bolj pridobivajo odnosi med
vklju¢enimi vrednostnimi papirji (kovariance). Glavna slabost te enacbe je v hitrem naras¢anju
Stevila kovarianc in varianc, ki jih je treba oceniti za analizo tveganosti celotnega portfelja.

JV formuli oznatujejo std. odkioni, zneski naloZb in podatki obmogja celic, kjer se nahajajo
podatki v preglednici.
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Matrika za n vrednostnih papirjev ima namre¢ n* (n—1)/2 razli¢nih kovarianc (zaradi varianc na
diagonali in simetri¢nosti matrike). Tako je Markowitz sam predlagal poenostavljen model, pri
katerem se kovariance racunajo glede na enotni indeks. Sharpe in Lintner stanatej podlagi prisla
do enatbe CAPM (ang. Capital Asset Pricing Model) za ocenitev tveganosti posameznih
vrednostnih papirjev glede na tveganost trga kot celote z uporabo koeficenta beta (podrobneje o
CAPM ter njeni algebrai¢ni izpeljavi glejte na primer Mramor, 1990, str. 91-103 ter Jones, 2000,
str. 178-181 in 532-536).

Ce primerjamo teoreti¢ni vrednosti povpregja in standardnega odklona z izracuni na podlagi
simulacij, lahko vidimo, da so razlike majhne, kar potrjuje kakovost opravljenih simulacij. Druge
rezultate pustimo za zdaj ob strani za poznejSo razlago optimizacije. Omenimo le dve novi
funkciji za podrocje teorije koristnosti. Da bi lahko razlicno tvegane portfelje z razlicnimi
povprecji ustrezno primerjali med seboj, moramo definirati neko mero za individualno
nagnjenost k tveganju (o odnosu do tveganja ve¢ tudi v Jones, 2000, poglavja 6, 7 in 22 ter
Prohaska, 1999, str. 101). SimTools nam omogoca ta izracun prek funkcije RISKTOL (ang. risk
tolerance), ki potrebuje tri argumente na podlagi naslednje stave. Vzemimo, da nam ponudijo
klasi¢no stavo met kovanca. Ce pravilno uganemo rezultat, dobimo nagrado, sicer pa odidemo
praznih rok. Ob tem se zastavi vpraSanje, za koliko gotovega denarja vnaprej smo se pripravljeni
odpovedati celotni stavi. Kolikor bolj je ta znesek manjSi od pri¢akovane vrednosti stave, toliko
bolj nismo naklonjeni tveganju (pripravljeni smo se torej odpovedati delu pricakovane vrednosti
V zameno za gotovost).

V naSem primeru ng bo znesek odkupa stave enak 4.000 (1.000 enot torgj znaSa premija za
gotovost). Naslednja slika kaze odnos med velikostjo zneska odkupa in nagnjenostjo k tveganju
zanaso gavo — met kovanca, kjer imamo 50% moznost nagrade v visini 10.000 enot.

Slika 14: Nagnjenost k tveganju v odvisnosti od viSine odkupa stave
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Vir: Lasten izradun.

Navpicna premica pri matematicnem upanju stave 5.000 enot predstavlja navpi¢no asimptoto.
Levo od nje je nagnjenost k tveganju pozitivna v smislu, da smo pripravljeni placati premijo za
gotovog, in sicer ¢im vecjo premijo, tem dlje smo oddajeni od asimptote. Na desni je
nagnjenost negativna, kar pomeni, da kot nekaksni hazarderji tveganje pravzaprav isemo in
Zelimo, in sicer tem bolj, ¢im bolj smo desno od asmptote.

Naslednji korak je prevajanje zneskov portfeljev s specificnimi povprecji in standardnimi
odkloni na enako osnovo v smislu tveganosti. Ta korak nam naredi funkcija CE (ang. certainty
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equivalent). Ta nam prek dane nagnjenosti k tveganju izracuna ngjmanjSi znesek, za katerega bi
se hili pripravljeni odpovedati stavi glede tveganosti posameznega portfelja v zameno za dolo¢en
znesek gotovine. Ta znesek imenujemo ekvivalent gotovosti, ki omogoca presojo, katera
razporeditev sredstev med razli¢ne sklade je za posameznika najbolj ugodna glede na tveganje,
ki ga vsakaizmed njih vsebuje.

V ozadju funkcije CE se skriva tudi funkcija koristnosti, ki ima eksponentno obliko.
Eksponentnost funkcije zagotavlja logi¢no konsistentnost pri izbiri ob nekaterih enostavnih
predpostavkah o racionalnosti posameznika. Osnove te teorije koristnosti sta postavila v letu
1947 J. von Neumann in O. Morgenstern (Myerson, 2002, gtr. 19).

Tabela 11: Optimizacija portfelja na podlagi posameznih strategij

Strategija ENAKO MAX MIN MAX MAX CE, pogoj:
vV vse PovprecCje Std. odklon CE Std. odklon < 1000

Piramida 10.000 0 0 0 0
Galileo 10.000 60.000 0 39.800 20.879
KD Bond 10.000 0 60.000 0 32.385
Rastko 10.000 0 0 20.200 6.737
Hrast 10.000 0 0 0 0
Zajcek 10.000 0 0 0 0
Povprecje 60.733 60.886 60.584 60.882 60.722
Std. odklon 1.364 2.037 372 1.977 1.000
5. centil 58.540 57.578 59.963 57.725 59.101
95. centil 63.028 64.332 61.198 64.183 62.401
P(<60000) 29,7% 33,9% 6,2% 33,6% 23,5%
CE 60.656 60.715 60.579 60.721 60.681

Vir: Lasten izradun.

Rezultatov v zgornji tabeli smo dobili z uporabo procedure ReSevalec (Solver). Za vsak scenarij
reSevanja smo uporabili enake omejitve (ang. constraints): znesek vsake nalozbe mora biti
nenegativen in vsota nalozb v vse sklade mora biti enaka 60.000 enot. Pri tem smo dolocili, da se
lahko spreminjajo zgolj ze omenjene vrednosti nalozb v celicah B13 : G13. Kot cilj pa smo po
vrsti dologili: maksimiranje simulacijskega povprecja (celica 19 v modelu na sliki 18),
minimiranje standardnega odklona simulacij (110), maksimiranje vrednosti ekvivalenta gotovosti
(114) brez pogojev in nato Se s pogojem, da standardni odklon ne sme presegati 1.000 enot.

V gornjem delu tabele imamo navedene zneske nalozb v posamezne sklade, spodnji del pa
vsebuje glavne parametre o porazdelitvi vrednosti vsakega portfelja, verjetnost, da se bo njegova
vrednost v naslednjem obdobju zmanjSala (P < 60000) in ekvivalent gotovosti CE. O¢itno je, da
strategija enako v vse ni optimalna. Doseci je namre¢ mogoce vecji CE ob manjSem standardnem
odklonu. Strategija maksimiranja povprecja ham ne postreze z nobeno novo informacijo, sgj je
bilo jasno, da je v tem primeru optimalno naloziti vse kar v sklad z najvi§jim povprecjem
mesecnih rasti (Galileo). V tem pogledu je pricakovan tudi rezultat pri minimiranju standardnega
odklona; vse nalozimo v sklad KD Bond (za katerega Ze po imenu lahko sklepamo, da ima
strategijo vlaganja predvsem v varne podjetniske in drzavne obveznice). Pri tej strategiji imamo
jasno tudi dale¢ najnizjo verjetnost izgube — le 6,2%. Najbolj pomembna je strategija
maksimiranja CE. Od vseh strategij naj bi bila ob dani nagnjenosti k tveganju ta za nas najbolj
sprejemljiva. Ta portfelj se zdi sicer precej tvegan (33,6% verjetnost izgube in standardni odklon

32



skorgj 2.000 enot), vendar smo pripravljeni sprejeti to tveganje, saj nam omogoca portfel]
doseganje velikih donosov, ki nam to tveganje poplacajo.

Vsesakor velja, da Stevilni posamezniki temu obsegu Se vedno ne bi bili naklonjeni, zato bi rajsi
sprejeli manjSe donose v zameno za vegjo varnost. Ce bi se nam konec koncev tudi ta portfelj po
obcutku zdel nekoliko prevec tvegan (zelo blizu je namre¢ najbolj tveganega portfelja), potem bi
spremenili naSo oceno za vrednost odkupa stave (s 4.000 na recimo 3.000 enot) ali pa bi dologili
kot dodatno omejitev velikost standardnega odklona. Donosnost te slednje strategije bi bila tako
nekje v zlati sredini, zmanjSanje tveganja zaradi upo&tevanja omejitve pa smo dosegli tako, da
smo zmanjSali del naloZzb v najbolj tveganih skladih (Galileo in Rastko) in jih preusmerili v
najbolj varnega (KD Bond).

Ti rezultati v tabeli nam tako Se enkrat potrjujejo glavno nacelo dobre razprsitve (diverzifikacije)
portfelja. Portfelj mora biti ¢im bolj raznovrsten oziroma bolj matematicno: izbrati je treba
taksne vrednostne papirje (projekte, vzajemne sklade ...), ki imajo korelacijske koeficiente ¢im
nizje od 1. Da je mogoce tudi s pozitivho koreliranimi nalozbami zmanjSati tveganje, je
pojasnjeno Ze na zacetku tega primera. Ce pa je med dvema nalozbama v portfelju korelacija
negativna, potem je z vidika omejitve tveganja portfelja Se bolj ugodno. Tako bi izgube iz prve
nalozbe, pokrili z donosi druge nalozbe (ki bi bili v povprecju zaradi negativne korelacije
pozitivni). Zanas primer tako ni presenetljivo, da v optimalnem portfelju prevliadujejo skladi, ki
s0 s najdlje narazen: Rastko in Galileo kot najbolj tvegana in KD Bond kot najbolj varen.

Glede na podatke v tabeli, lahko pridemo Se do naslednjega sklepa. Razprsitev med vzajemne
sklade ne zmanjSa tveganja v vecji meri. Tudi razlika v povprecni donosnosti najbolj in ngjmanj
tvegane strategije je zgolj 0,5% na mesecni ravni. Takdna majhnarazlika je jasna, ¢e vzamemo v
obzir dejstvo, da je tveganje razprseno Ze znotraj vsakega izmed skladov, ki se med seboj
razlikujejo le po agresivnosti naloZzbene strategije. Dodatna razprSitev med sklade nam tako
prinese le majhne koristi pri zmanjSevanju tveganja.

4. DaljSa Studija primera stohastiéne simulacije

Studija primera se loteva problema izbire med kreditoma, ki imata indeksirano oziroma
nominalno obrestno mero. Temeljni razlog za uporabo simulacij leZzi v negotovosti glede
bodocega gibanja indeksa, ki je v tem primeru inflacijska stopnja (v nadaljevanju: inflacija).
Primer bo podrobno resen z orodiji, predstavljenimi v tretjem poglavju. Sistem reSevanja pa bo
sledil korakom, ki so navedeni v poglavju 2.1 na strani 15.

4.1 Opis

Vzemimo posameznika, ki Zeli najeti dolgorocni tolarski kredit v viSini 10.000.000 SIT na dan
31. 12 .2001. Kredit Zeli odplacati v prihodnjih Sestih letih z rednimi letnimi obroki. Na voljo
ima dve ponudbi. Prvi kredit, indeksiran z inflacijo, mu prva banka ponuja po obrestni meri
i+7%. Kredit druge banke ima zgolj nominalno obrestno mero v visini 15%. Pri obeh kreditih
ima posameznik na zacetku enake stroske in sicer stroske dokumentacije v visini 20.000 SIT,
stroske odobritve v visini 1,5% od zneska glavnice in zavarovalno premijo, ki je enaka 2,5%
glavnice.
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Predpostavimo, da je posameznik racionalen, indiferenten do tveganja in da ima na voljo ¢as za
podrobno primerjavo obeh ponudb. Ob pomoci simulacij bomo skuSali odgovoriti na naslednja
glavna vpradanja, ki bi si jih tak posameznik lahko zastavil:

= Kateri kredit je bolj ugoden? Prvi, ki se spreminja skladno z inflacijo, ali drugi, ki ima samo
nominalno obrestno mero?

= Ce bi se lahko pri drugi banki za nominalno obrestno mero posameznik e dogovarjal, ob
kateri nominalni obrestni meri bi bila razlika med ponudbama zanj zanemarljiva?

= Ce prva banka ponudi moznost nakupa obrestne kapice za vigino inflacije, koliko je
posameznik pripravljeni placati zanjo oziroma kaksna bi bila njena postena vrednost?

4.2 Razvoj modela

Pri obeh kreditih sta poglavitnega pomena nacin odplacevanja in obrestna mera. Za obliko
modela lahko tako vzamemo kar anuitetni nacrt odplacila vsakega izmed kreditov. Za lazjo
primerjavo kreditov, bomo pri prvem kreditu odplacevanje izvedli preko enakih realnih zneskov
anuitet. Enake nominalne anuitete niso uporabne v nasem primeru, Sg Se anuiteta spreminja v
skladu z inflacijo. Pri vsaki spremembi inflacije, bi morali znova izvesti izracun anuitete, zato je
takSen natin za naSe simulacije neprakticen. Na zacetku bo torg najprej izracunana realna
anuiteta, ob zapadlosti pa pomnozimo (korigiramo) vsako anuiteto s koeficientom kumulative
inflacijskih faktorjev. Z vsako anuiteto pokrijemo realni del in vsakokratni del revalorizacije
anuitete glede na indeks v obrestni meri. Ker kumulativa inflacijskih faktorjev naras¢a, nara&ajo
tako tudi nominalni zneski anuitet.

Ta pristop se sicer nekoliko razlikuje od bancne prakse (glejte npr. Hocevar, 2001). Tako banke
pri izratunu anuitet s korekcijskim faktorjem glavnico revaloriziragjo s TOM in ne z inflacijo.
Posamezne obroke anuitet nato pomnozijo s korekcijskim faktorjem, s katerim banka upoSteva
anticipirano inflacijo. Banke nato ngjmanj enkrat letno (pri mesec¢nih anuitetah) izvedejo
ponoven izraéun. Nata natin obicajno ne uganejo prave inflacije, zato razliko pokrijejo z zadnjo
izravnalno anuiteto.

Pri drugem kreditu je odlocitev enostavna. Ker imamo zgolj nominalno obrestno mero, bodo
zneski vseh anuitet nominalno enaki. Sele po znani inflaciji (ex—post) namre¢ lahko dolo¢imo,
kaksna bo njihova realna vrednogt, ki bo ob inflaciji seveda padala.

Vhodne spremenljivke so jasne: vsakokratna letna inflacija, ki se bo nanaSala na podatke, ki so
podani v opisu Studije primera. Na drugi strani nam ostanejo odlocitvene spremenljivke, ki jih
izberemo glede na zadana vpraSanja. Prva odlocitvena spremenljivka je tako kar nominalna
obrestna mera za drugi kredit. Pri vsaki simulaciji inflacije bomo pri anuitetnih nacrtih primerjali
razliko med anuitetami prvega indeksiranega kredita ter drugega kredita, kateremu bomo
spreminjali obrestno mero v relevantnem razponu. Za nas primer ngj bo to obmocje med 11% in
16%. Sedtevek razlik med anuitetami nam bo pokazal, kateri kredit je bil pri posamezni
simulaciji bolj ugoden. Ker bomo od&tevali anuitete drugega kredita od prvega, bo pozitivna
razlika pomenila, daje drugi kredit bolj ugoden.

Druga odlocitvena spremenljivka je visSina obrestne kapice. Ta nam pove, kolikSna bo najvecja
inflacija, ki jo bomo morali pokriti z anuiteto. Ce bo inflacija vi§a od kapice, nam videk krije
banka. Za to analizo se je smiselno omejiti zgolj na anuitetni nacrt prvega kredita. Pri vsaki
anuiteti, pri kateri je inflacija vecja od obrestne kapice, zabelezimo razliko med prvotno in
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popravljeno anuiteto. Ce pustimo tveganje ob strani, je vsota prihrankov zaradi obrestne kapice
po&tena cena kapice, ki smo jo banki pripravljeni placati.

Spodnja tabela nam kaze, kako izgleda naS model v preglednici. Za ilustracijo naj bo dovolj le
prikaz za prvi kredit skupa] z analizo vrednosti kapice. Prikaz za drugi kredit je namre¢ povsem
enak, sprememba je le v nacinu izraéuna obresti, analizo kapice pa zamenjamo z analizo razlike
med anuitetama obeh kreditov.

Tabela 12: Anuitetni nacrt in izracun vrednosti obrestne kapice za prvi kredit

© 00 ~NO U1l WN K-
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A B C D E F G H
I. Kredit, letno placilo
Indeksna klavzula: Inflacijska stopnja
OM (realno) 7,0%
Kredit 10.000.000
Odplacilo (let) 6
Najem kredita 31. 12. 2002
Zadnja anuiteta 31. 12. 2008
Stroski dokumentacije 20.000
Odobritev 1,5% 150.000
Zav. premija 2,5% 250.000
Dejansko dobimo: 9.580.000
Anuiteta (realno): 2.097.958
Amortizacijski naért:
Vsaka anuiteta (A) je izracunana ob predpostavki, da mora ostati
realni znesek enak, zato jo pomnoZzimo s kumulativnim faktorjem inflacije.
Obr. kapica 9,0%

Leto (31.12.) Sim. inflacije Kumul. faktor ~Skupna OM  Glavnica A Ostanek A (realno)
2002 7,93% 1,00 15,49% —9.580.000 10.000.000 —9.580.000
2003 8,47% 1,08 16,06% 11.606.018  2.275.602 9.330.417 2.097.958
2004 9,48% 1,19 17,15% 10.930.338  2.491.409 8.438.929 2.097.958
2005 9,91% 1,31 17,60% 9.924.418  2.738.287 7.186.131 2.097.958
2006 10,33% 1,44 18,05% 8.483.281 3.021.092 5.462.189 2.097.958
2007 9,15% 1,57 16,79% 6.379.442 3.297.586 3.081.856 2.097.958
2008 7,69% 1,69 15,23% 3.551.280  3.551.280 0 2.097.958

Ex—ante (Inflacija = konst.)
EOM (skupna) 17,11%
EOM (realno) 8,41%

Ex—post (dejanska inflacija)
EOM (skupna) 18,45%
EOM (realno) 8,41%

Ex—post (ob kapici)
EOM (skupna) 18,29%
EOM (realno) 8,26%

Prihranek (realno)

zaradi kapice ob DF = 1,1:

39.757

Leto (31.12.) A (ob kapici)

2002 -9.580.000
2003 2.275.602
2004 2.480.406
2005 2.715.636
2006 2.984.733
2007 3.292.990
2008 3.551.280

A ob kapici (realno)

-9.580.000
2.097.958
2.088.692
2.080.604
2.072.709
2.095.034
2.097.958

Vir: Lasten izradun.

Glede zgornje tabele velja dodatno opozoriti Se na naslednje. EOM predstavlja efektivno
obrestno mero. Literatura o naginu njenega izraéuna je obsezna (glejte na primer Cibej, 2001).
Ce ponovimo, prvotne anuitete so izracunane glede na glavnico, ¢eprav kreditojemalec ne dobi
izplacane celotne glavnice, sa mora placati Se stalne stroske najema kredita (zavarovanje,
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dokumentacijo ...). Ce preratunamo anuitete glede na dejansko izplatani znesek kredita
(glavnica—stroski), potem ugotovimo, kaksna je dejanska obrestna mera, s katero je obremenjen
kreditojemalec.

Drugo pojasnilo se tice realnih zneskov. Namre¢, tako za vrednost kapice kot za razliko med
kreditoma bo veljalo, da se bomo pri odloc¢itveni analizi ukvarjali z realnimi zneski. Skozi
celoten primer bo realno pomenilo izrazeno v stalnih cenah na dan ngjema kredita 31. 12. 2002.
Poleg tega bomo upostevali tudi ¢asovno razporejenost zneskov. Vsi zneski bodo preracunani na
sedanjo vrednost z upo&evanjem diskontne stopnje, ki je v naem primeru enaka 10%."

Zadnje pojasnilo se nanasa narubriki ex—ante in ex—post. Ex—ante izracun kaze rezultat EOM, ki
gadobimo ob predpostavki, da bo inflacija skozi celotno obdobje enaka kot v letu 2002. Ex—post
izracun pa pokaze, kaksna je EOM ob dejansko uresni¢eni (oziroma simulirani) inflaciji. Razlika
med njima je pomembna. V praksi se namre¢ pri EOM vedno samodejno uporabi nacin ex—ante.
Uporabniki oziroma pogodbene stranke se pretvarjajo, da bo inflacija ostala vseskozi enaka. Na
tanacin je njihov nabor informacij zelo zozen, saj tezko ovrednotijo velikost in smer tveganja, Ki
SO mu izpostavljeni. Tu se zopet pokaze glavna uporabnost simulacijskega pristopa, ki se pri nas
praksi e noce uveljaviti.

Zaradi oblike obrestne mere bo veljalo, da bosta pri prvem kreditu ex—ante in ex—post realni
EOM vedno enaki, ker se zaradi indeksne klavzule skupna EOM prilagaja gibanju inflacije. Pri
drugem kreditu pa bosta ravno nasprotno ex—ante in ex—post skupni EOM enaki, ker je obrestna
mera neodvisna od inflacije, realna dela EOM pa se bosta spreminjalav skladu z inflacijo.

4.3 Preuéitev tveganja

Iz primera je takoj razvidno, da bo rdeco nit naSe analize predstavljalo gibanje inflacije v
obravnavanih letih. Letna stopnja inflacije v vsakem letu za nas predstavlja torg sluc¢ano
spremenljivko. Sedaj nastopi klju¢na odlocitev:

= Katero verjetnostno porazdelitev bomo pripisali slucajni spremenljivki?

Za inflacijo je odlocitev tezavna, s se mnenja strokovnjakov precej razlikujejo. V ¢asopisu
Finance na primer redno objavljajo rubriko, kjer poznavalce sprasujejo za ocene 0 mesecni in
letni ravni inflacije. Njihove ocene se dostikrat razlikujejo (vsaj na mesecni ravni) tudi do 50%
in vet. V takSnem primeru skuSsamo nekako povzeti splosna pri¢akovanja strokovnjakov ter
uposevati nacelo previdnosti (beri: spremenljivki pripiSemo vegjo verjetnost nahgjanja v
obmocju pesimisticnih vrednosti). V nasem primeru nas zanima predvsem tveganje vige
obrestne mere, zato bomo za inflacijo izbrali porazdelitev, ki je asimetricna v levo. Oblikujmo
torg porazdelitev za inflacijo na naslednji nacin:
= leto 2002: trikotna porazdelitev s parametri (6%, 8%, 9%),
= zavsako nadaljnje leto painflacijsko stopnjo v predhodnem letu pomnozimo s faktorjem, ki
ima beta porazdelitev (80%, 20%) z mejami intervala (0%, 100%); poleg tega mu dodamo
Se slu¢gjno motnjo v odstotnih toc¢kah, ki ima normalno porazdelitev (1%, 0,5%).

“ Pri izbiri diskontne stopnje upo&tevamo predpostavko, da za posameznika alternativno nalozbo
predstavlja koristnost tistega, kar si bo kupil z ngjetim kreditom. V skladu z nacelom previdnosti
predpostavljamo tudi, da je/bo realni donos te alternative le rahlo vigji od realnega dela obrestne
mere pri prvem kreditu, zato vzemimo za diskontno stopnjo vrednost 10%.
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Iz druge tocke razberemo, da v povprecju pricakujemo padajoci trend (povprecje beta
porazdelitve je manjSe od 100%). Motnja predstavlja izredne dogodke, ki lahko povzrocijo
nenaden poragt inflacije neodvisno od njegove vrednosti v prejSnjem letu. Tipicen primer je dvig
svetovnih cen nafte.

4.4 Izvedba simulacij

V skladu z verjetnostno porazdelitvijo izvedemo simulacije inflacije za vsako leto posebej do
trenutka placila zadnje anuitete v letu 2008. Za naso Studijo primero bomo izvedli 10.000
simulacij, tako da bomo lahko namesto o frekvencah rezultatov zaradi stohasticne konvergence
(glejte poglavje 1.4.5) upraviceno govorili o0 verjetnostih. Poleg vsake simulacije bomo ob
pomoci formul izracunali vrednosti obrestne kapice in velikost prihranka v odvisnosti od
odlocitvenih spremenljivk. Podatkovni tabeli obeh spremenljivk pa nam bosta dali njune glavne
Stevilske karakteristike.

Tabela 13: |zvedba simulacij za Studijo primera

A B C D E F G
1 Kapica OM (od Il.) O vrednosti spremenljivk za izraéun podatkovnih tabel
2 9,0% 11,0%
3
4 Infl. 2003 Infl. 2004 Infl. 2005 Infl. 2006  Infl. 2007 Infl. 2008
5Simulacije 8,43% 4,65% 4,89% 4,39% 4,32% 4,89%
6 0,0000 7,52% 8,78% 7,98% 5,57% 5,86% 5,02%
7 0,0001 8,70% 5,00% 4,63% 2,82% 3,02% 3,19%
8 0,0002 8,83% 9,04% 7,31% 8,90% 7,91% 5,03%
9 0,0003 5,90% 5,88% 5,48% 5,75% 7,01% 517%
10 0,0004 6,18% 4,97% 5,53% 7,16% 6,61% 7,89%
(...) H I J K
1
2 Kredit I. Kredit I. Kredit I.
3 Ex ante Ex post Prihranek Razlika (realno)
4 EOM (skupna) EOM (skupna) ob kapici [ =11
5 16,20% 14,69% 0 529.212
6 16,40% 16,43% 0 910.979
7 16,60% 14,39% 0 463.936
8 16,96% 17,48% 688 1.127.988
9 15,86% 14,76% 0 528.309
10 15,84% 14,91% 0 556.811

Vir: Lasten izradun.

V celicah B6 : G10005 imamo deset tiso¢ simulacij za vrednost inflacije v vsakem letu. V
dodatnih stolpcih (v drugem delu slike) imamo izratunane Se EOM. Lepo je vidna razlika med
pricakovano in v simulacijah uresni¢eno EOM. Taksne razlike torej lahko nastopijo, ¢e ob ex—
ante izratunu EOM pozabimo na dejstvo, da predpostavljamo nespremenljivo inflacijo skozi vsa
leta.
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Ker je za izratun vrednosti, ki jih potrebujemo za izdelavo podatkovnih tabel za odlocitveni
spremenljivki, zelo neprakticno ob vsaki simulaciji narediti celoten anuitetni nacrt za obe
kreditni ponudbi, je, z nekoliko iznajdljivosti, v obliki ene matricne formule moc¢ izracunati
vrednost kapice (stolpec J). Za velikost prihranka (stolpec K) pa si moramo pomagati Se z
dodatnimi celicami, v katerih nato za vsako simulacijo izratunamo kumulativne faktorje inflacije
zavsa leta (ti niso prikazani v tabeli).

Slika 15: Simulacija gibanja inflacijske stopnje v letih 2003—2008

95% __'________________-::'90.Centi|

o 85% | —— Povprede

g 75% - - - - 10. certil

% 65% L Std. odklon

$ 55% +

T 45% ..

E35% Tt L.,
25% |
1,5% +-— 1 1 1 1 1

2003 2004 2005 2006 2007 2008
Leto

Vir: Lasten izradun.

Zgornja slika nam potrjuje nasa zacetna pricakovanja. Skozi leta inflacija upada, za naSe
simulacije iz povpregja 7,13% na 5,72%. Nasprotno standardni odklon narasta z 1,69% na
2,28%, kar potrjujetatudi krivulji za 10. in 90. centil, ki se oddaljujeta druga od druge.

4.5 Interpretacija rezultatov

Za naso obravnavo zadanih vpraSanj nas zanimata predvsem stolpca J in K z vrednostmi
obrestne kapice in prihranka. Ker nas zanimajo karakteristike obeh pri razlicnih vrednostih
odlocitvenih spremenljivk, bomo zopet uporabili podatkovni tabeli. Oglejmo si najprej rezultate
za obrestno kapico v naslednji sliki.

Slika 16: Simulacija gibanja vrednosti obrestne kapice v SIT glede naviSino OM

240.000 — - - - - 90. ceril
g 200000 | T~ —— Povpresje
T 160.000 e Std. odklon
X
g 120.000 -
B 80.000 ©
>
40.000 -
0
6,0% 65% 7.0% 75% 80% 85% 90%
Visina kapice

Vir: Lasten izradun.
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Najvecja vrednost, ki bi jo bili pripravljeni placati za kapico, pada glede na njeno visino. Pri
vi§em odstotku je manj verjetno, da bo kapica sploh potrebna, zato je njena vrednost manjsa.
Njena pri¢cakovana vrednost, ¢e bi kapico dolocili pri 6%, je tako 94.368 SIT, pri 9% pa le Se
8.357 SIT. Krivulje za 10. centil tokrat ni v grafu, sg je vrednost 10. centila vseskozi enaka 0 in
se tako krivulja prekriva z absciso.

= Za posteno vrednost obrestne kapice upostevamo, ob dani visSini inflacije, kar njeno
povprecno vrednost iz v simulacijskih rezultatov.

Ce bi nam na primer prva banka ponudila obrestno kapico za inflacijo pri 7% za ceno 60.000
SIT, njene ponudbe verjetno ne bi sprejeli. 1z podatkovne tabele in slike lahko razberemo, da je
povprecna vrednost kapice pri tej obrestni meri le 52.206 SIT. Po drugi strani se zaradi tveganja
visoke inflacije lahko odlo¢imo placati razliko med ponudbo in pricakovano povprecno
vrednostjo kapice kot premijo za manjSe tveganje. Velikost te premije predstavlija naso
nenaklonjenost do tveganja (glejte tudi poglavje 3.4).

Ogleimo si Se drugo plat nakupa obrestne kapice.

Slika 17: Verjetnost, da so stroski nakupa kapice vecji od smuliranih vrednosti

0,80 +
8;2 T —— Verjetnost (W kapice<povprezje)
0,74 ~
0,72
0,70 ~
0,68 -
0,66 -
0,64 -
0,62
0,60 -
0,58 1 1 1 1 1 1

6,0 65% 7,0% 75% 80% 85% 9,0%
Visna kapice

Vir: Lasten izradun.

Ta slika temelji na Ze omenjeni predpostavki, da je poStena cena kapice, ki bi jo vsebovala
ponudba banke, kar njena pri¢akovana vrednost. V teh razmerah bi postal nakup kapice tvegana
nalozba, sgj lahko opazimo zelo velike verjetnosti na ordinatni osi. Tako je na primer verjetnost,
da se nam stroski nakupa ne bi povrnili ob kapici pri 6% kar 59,11%. Ta vrednost pri ravni 9%
naraste ze kar na 79,74%.

S tem smo pravzaprav prispeli do navideznega paradoksa. Da bi se zavarovali pred pretiranim

naras¢anjem inflacije, smo to tveganje nadomestili z drugim, ki govori o tem, da se nam stroski

nakupa kapice ne bi v celoti izplacali. Nakup kapice tako predstavlja zamenjavo ene vrste

tveganja za drugo. Zakaj je potemtakem nakup kapice sploh smiseln? Razloga sta dva:

= Tveganje z nakupom kapice omgjimo, kar pomeni, da Ze vnaprej vemo, kaksna je nasa
najvecja mozna izguba. Res je sicer, da bi lahko ob nizji inflaciji dejansko imeli prihranek,
ker kapica ne bi bila potrebna, ata prihranek zaradi svoje negotovosti za nas ni tako aktualen
kot na drugi strani tehtnice moznost visoke izgube. Omejitev tveganja tako omogoca lazje
nacrtovanje podjetja, na primer v zvezi z likvidnogtjo.
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= Ker je tveganje omejeno, imamo lahko miren spanec. To je tipicen primer koristi ob
zavarovanju. Na primer, avto zavarujemo proti kraji, zato imamo veliko manjSe skrbi v zvezi
z morebitno krgjo, ko avto pustimo na parkiriscu. Po poteku zavarovanja si marsikdo rece, da
je bilo placilo zavarovalne premije stran vrzen denar, ker mu v tem ¢asu avto ni bil ukraden.
Ob tem pozablja na dejstvo, da je ta verjetnost vsekakor obstajala. Bil je preprosto v vecini
tistih, ki jim avto ni bil ukraden. Ce avto ne bi bil zavarovan proti kraji, bi njegov lastnik
gotovo velikokrat zjutraj pogledoval skozi okno v skrbeh, ali je avto sploh Se na dvori&u
pred hiso. Ob placilu zavarovanja ta stres v zvezi s skrbjo odpade. Ta drugi razlog je tako
bolj psiholoske narave, vendar zaradi tega za posameznika in podjetje ni ni¢ manj otipljiv.
Vsekakor velja, da se nanj pogosto pozabi, ker imamo ljudje ucinkovit selektiven spomin —
vedno se v prvi vrsti spominjamo dogodkov, ki govorijo v prid nasi trenutni tezi, in
pozabljamo natiste priloznosti, ko je bila slika lahko povsem drugacna.

Vrnimo se zdg] Se k rezultatom podatkovne tabele, ki zadeva razliko med kreditoma. Naj Se
enkrat opozorim na dejstvo, da je razlika izracunana po enacbi (kredit 1. — kredit 11.) in da
pozitiven rezultat pomeni, da je drugi kredit bolj ugoden ter obratno.

Slika 18: Velikost prihranka v SIT glede na obrestno mero drugega kredita

1.500.000 - - - -90. cenil
(@] "
o] P e —— Povprecje
£ 1000000 | ... Pred
T - - - -10. ceril
£ 500.000 - Tl
o ST A~
> 0 Jmmmpr .Tockapreloma - -
= :
n“é -500.000 + .
-1.000.000 | | L B S
11% 12% 13% 14% 15% 16%
Nominalna OM kredita ll.

Vir: Lasten izradun.

Ta slika nam sicer pove nekaj o gibanju prihranka, vendar pa je za nas bolj zanimiva slika na
naslednji strani, ki nam da dodatno informacijo za primerjavo obeh kreditov.

40



Slika 19: Verjetnost, da je prvi kredit bolj ugoden glede na obrestno mero drugega kredita

82 | —— Verjetnost (kredit (1.) je boljSaizbira)
0,7 +
06 +
05 o ;
04 +
0,3
0,2 -
0,1 - ;
0,0 | | - | |
11% 12% 13% 14% 15% 16%
Nominalna OM (I1.)

Tocka preloma

Vir: Lasten izracun.
= Kriterij izbire med kreditoma je povprecna vrednost razlike med kreditoma.

Zgornja slika nam nazorno prikazuje, da je izbira prvega kredita z viSanjem obrestne mere
drugega seveda vedno bolj vabljiva. Prelomna tocka, ko se zdita ob naSem odloc¢anju 0 ngjemu
oba kredita enako vabljiva (oziroma ko je povprecna vrednost prihranka enaka 0), nastopi pri
nominalni obrestni meri 13,8 %. Pri tej obrestni meri bi lahko bi bili indiferentni med izbiro o
tem, ali ng vzamemo drugi kredit ob tgf nominalni obrestni meri, ali ngj se odlo¢imo za prvi
kredit z obrestno mero i+7%.

Zopet se lahko naSa odlocitev nagne v korist drugega kredita, ¢e nas skrbi moznost placila
visokih obresti zaradi morebitnega strmega naras¢anja inflacije. Vendar pa v tem primeru nase
prevzamemo tveganje, da bomo placali previsoke obresti, ker nam padec inflacije ne bo koristil.
Se enkrat vet na konkretno odlogitev vpliva naSa nagnjenost k tveganju.

Se enkrat nagj strnjeno podam odgovore na vpraZanja iz poglavja 4.1. Za to¢ne &evilke si

pomagamo s slikami oziroma s podatkovnima tabelama.

= |zbira med kreditoma temelji na odlogitveni analizi razlike, ki je odvisnaod OM (l1.). Ce je
OM (I1.) 15% in ¢e je posameznik do tveganja indiferenten, potem povprecni prihranek v
simulacijah v visini —298.308 SIT pomeni, da je bolj ugoden prvi kredit (v tem primeru z
verjetnostjo 72,46%).

= Razlika med ponudbama bi bila zanemarljiva, ¢e ima drugi kredit nhominalno obrestno mero
v vidini 13,8%. Se vedno pa bi moral posameznik, ki se soo¢a s to izbiro, razmisliti 0 svoji
jenosti do tveganja. Ce je tveganju zelo nenaklonjen, potem bo mogoce pripravljen pristati
celo na vi§jo OM (I1.), da bi se izognil morebitni visoki inflaciji. Lahko pa bo razmiglil o
prvem kreditu ob nakupu ustrezne kapice.

= Kriterij za posteno vrednost kapice predstavlja kar njena povpre¢na vrednost v odlocitveni
tabeli. Tako za obrestno kapico pri visini 8% pri¢akujemo povprecno vrednost 23.725 SIT,
kar ngj bi bilo tudi najvec, kolikor je posameznik, ki je do tveganja indiferenten, zanjo
pripravijen placati. Ob tem velja dejstvo, da je bila kar v 70,79% simulacij vrednost kapice
manjSa, kar pomeni precejSnjo moznost, da bi kapico preplacali. Kljub temu velja, da bi bil
posameznik, ki je tveganju nenaklonjen, pripravljen za kapico morda placati Se vet. Ta
dodatek bi predstavljal premijo za tveganje, ki ga seda prevzame nase kreditodajalec s
ponudbo kapice ob tej obrestni meri.
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4.6 RazSiritev Studije primera

Z analizo Studijskega primera Se zdale¢ nismo iz¢rpali vseh moznosti stohasticnih simulacij. Pri

obravnavi konkretnih problemov v praksi, ki so tipa odlo¢anje med razlicnimi kreditnimi

ponudbami, lahko razsirimo ngjmanj v naslednjih smereh:

= primerjavaves kot le dveh razli¢nih kreditnih ponudb,

= uvrstitev dodatnih kriterijev za odlocanje (na primer dolgoro¢no sodelovanje z banko in
pogajalska moc pri dolocitvi obrestne mere),

= primerjava kreditov, ki so denominirani v tuji valuti (pri analizi dobimo dodatno su¢ajno
spremenljivko menjalni teca)),

= primerjava kreditov, ki imajo obrestno mero vezano na druge indekse kot nainflacijo (s tem
postanejo ti indeksi nove slucajne spremenljivke, ki ji je treba modelirati, na primer LIBOR,
EURIBOR in morda kmalu v Sloveniji tudi SMOM - slovenska medban¢na obrestna mera).

5. Sklep

Podlovno okolje podijetij je v danasnjem casu podvrzeno velikim spremembam. Po eni strani
okolje spreminja skokovit tehnolodki napredek, po drugi strani pa se te spremembe zaradi
globalne informacijske povezanosti hitro Srijo. Ce Zeli podjetje v teh razmerah vsaj preziveti se
mora naglo odzvati na spremenjene razmere. Korak dlje od golega prezZivetja predstavlja poskus,
da bi bilo podjetje uspesnejSe od svojih konkurentov. V tem primeru mora podjetje spremembe
bodisi samo sproziti bodisi jih skuSati napovedati v naprej.

Podjetje se tako sooca s problemom, kako naj dobi ucinkovite napovedi, da bo nacrtovanje
prihodnjega poslovanja smiselno. Ker zaradi negotovosti prihodnosti ni mogoce natancno
napovedati, se je treba zateci k metodam, ki nam lahko dajo ucinkovite priblizke.

Prvi korak je uporaba preprostih deterministicnih modelov. Rezultat nam predstavlja ena sama
tockovna ocena. Ker prihodnost ni dolocena (determinirana), ima posledicno ta ocena prece
omejeno vrednost. Nadaljnji korak tako predstavlja ocenitev smeri in velikosti tveganja oziroma
moznosti, da ta ocena ne bo pravilno odsevala prihodnosti. Korak v pravo smer lahko naredimo
prek stohasticnih simulacij.

Prva stopnja je n&trtovanje ustreznih simulacij. V tem okviru je ngjpomembnejSa odlocitev v
povezavi z opredelitvijo problema, predvsem glede izbire ustreznih predpostavk o gibanju
vhodnih spremenljivk, ki ga ponazorimo z verjetnostho porazdelitvijo. Sama tehni¢na izvedba ni
zelo zahtevna, sgj so ustrezna orodja dokaj razsirjena; dovolj kvalitetno izvedbo simulacij nam
omogoc¢ajo tudi cenejSa med njimi.

Druga stopnja nastopi z interpretacijo dobljenih simulacijskih rezultatov. Odloc¢ilnega pomena je
tudi natin prikaza teh rezultatov. Celovit pregled nad tveganjem nam nazorno prikaze graf
kumulative verjetnosti. Prek tega se lahko uporabnik informacij natancno odloci, kolikSen del
tveganja je pripravljen sprejeti. V' prvi vrsti bo upodeval verjetnost nastopa nezazelenih
dogodkov, poleg tega pa bo pozoren tudi na velikost teh dogodkov. Le na podlagi obeh vidikov
bo v skladu s svojo naklonjenostjo do tveganja sprejel optimalno odlogitev.

Celoten sklop ukrepov, ki so podedica takdne odlocitve, imenujemo ravnanje s tveganjem
oziroma obviadovanje tveganja (ang. risk management). Tipi¢na prijema sta razprsSitev tveganja,
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ki je podrobno obdelano v poglavju 3.4, in omejitev tveganja z nakupom ustreznega instrumenta
zavarovanja, kar je prikazano na primeru obrestne kapice v poglavju 4.

Vloga stohasti¢nih simulacij je torel v pridobivanju novega nabora informacij, prek katerih lahko
uc¢inkovito obvladujemo tveganje. To obvladovanje ne pomeni izogibanja tveganju, temvec
oblikovanje takSnega portfelja tveganj, ki je za posameznika glede na potencialno
dobickonosnost optimalen. Ta portfelj tako uporabimo zaizhodisce pri poslovnem nacrtovanju.

Na celoten koncept uporabe stohasti¢nega pristopa k nacrtovanju in simulacij torgl gledamo
skozi prizmo stroskov in koristi. Stroski zajemajo izdelavo simulacij in ukrepe ravnanja s
tveganjem. V zameno pa koristi predstavlja dejstvo, da v vecji meri obvladujemo tveganje, ki
SMO mu sprico negotove prihodnosti vseskozi izpostavljeni. To logiko lepo povzema poved, ki si
zasluzi vnovi¢no omembo v zakljucku:

“Bistvo podjetnistva je v sprejemanju preracunljivih tveganj.”
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Slovaréek tujih izrazov

add—-in (ang.) = dodatek

array formula (ang.) = matri¢naformula

certainty equivalent (ang.) = ekvivalent gotovosti

clustering (ang.) = grozdic¢enje

constraints (ang.) = omejitve

correlated random numbers — CORAND (ang.) = korelirana nakljucna stevila
datatable (ang.) = podatkovnatabela

decision variable (ang.) = odlocitvena spremenljivka

dispersion (ang.) = disperzija

expected value (ang.) = matemati¢no upanje

freeware program (ang.) = brezplacen program

kurtosis (ang.) = splo&cenost

risk management (ang.) = ravnanje s tveganjem, obvladovanje tveganja
risk tolerance (ang.) = nagnjenost k tveganju

scatter diagram (ang.) = razsevni diagram

skewness (ang) = asimetrija

spreadsheet (ang.) = preglednica

standard deviation (ang.) = standardni odklon

standard error of sample mean (ang.) = standardna napaka povprecja iz vzorca
stochastic budget simulation (ang.) = stohasti¢na simulacija proracuna
trade—off (ang.) = izmenjava

triangular distribution (ang.) = trikotna porazdelitev

uniform distribution (ang.) = enakomerna porazdelitev

utility theory (ang.) = teorija vrednosti

variance—covariance matrix (ang.) = matrika varianca—kovarianca
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Priloge
Priloga A: Spisek slik in tabel

TABELA 1. VERJETNOSTNA SHEMA ZA NAJVECJE STEVILO PIK PRI DVEH POSTENIH IGRALNIH
KOCKAH

TABELA 2: POMEMBNEJSI INTERVALI IN VERJETNOSTI NAHAJANJA ZA STANDARDIZIRANO
NORMALNO PORAZDELITEV

TABELA 3: POMEMBNE PORAZDELITVE Z OMEJENIM INTERVALOM

TABELA 4: POMEMBNE PORAZDELITVE SPOLOMEJENIM INTERVALOM

TABELA 5. STANDARDNI ODKLON OD POVPRECJA ZA VEC ENAKOMERNO PORAZDELJENIH
SPREMENLJVK NA INTERVALU [0, 1]

TABELA 6: PODATKI IN SIMULACIJSKI MODEL ZA PROJEKTNO TVEGANJE

TABELA 7: ANUITETNI NACRT IN TRAJANJE SKLADA OB SLUCAJNI LETNI DONOSNOSTI

TABELA 8. ODLOCITVENA ANALIZA OPTIMALNEGA OBSEGA NAKUPA ZDRAVIL

TABELA 9: ANALIZA PREPROSTE RAZPRSITVE TVEGANJA MED DVA NEODVISNA PROJEKTA

TABELA 10: SIMULACIJSKI MODEL ZA ISKANJE OPTIMALNEGA PORTFELJA

TABELA 11: OPTIMIZACIJA PORTFELJA NA PODLAGI POSAMEZNIH STRATEGIJ

TABELA 12: ANUITETNI NACRT IN IZRACUN VREDNOSTI OBRESTNE KAPICE ZA PRVI KREDIT

TABELA 13: |ZVEDBA SIMULACIJ ZA STUDIJO PRIMERA

SLIKA 1: DISKRETNA PORAZDELITEV SKUMULATIVNO VERJETNOSTNO PORAZDELITVIJO

SLIKA 2: VERJETNOSTNA GOSTOTA IN KUMULATIVA VERJETNOSTI ZVEZNE SPREMENLJIVKE

SLIKA 3: GRAFICNI PRIKAZ ENAKOMERNE, TRIKOTNE IN 3—VERJETNOSTNE GOSTOTE

SLIKA 4: GRAFICNI PRIKAZ LOGNORMALNE, EKSPONENTNE IN Y—VERJETNOSTNE GOSTOTE

SLIKA 5: GRAFICNI PRIKAZ BINOM SKE, HIPERGEOMETRIJSKE IN POISSONOVE DISKRETNE
PORAZDELITVE

SLIKA 6: POVPRECJE 1, 5 IN 50 SLUCAINIH ENAKOMERNO PORAZDELJENIH SPREMENLJIVK

SLIKA 7: NIzl PODATKOV X IN'Y SKORELACIJO 0,05 0zIROMA 0,95

SLIKA 8: TORNADO DIAGRAM KORELACIJVHODNIH SPREMENLJVK A—F GLEDE NA 1ZHODNO

SPREMENLJIVKO
SLIKA 9: INVERZNA KUMULATIVNA VERJETNOSTNA PORAZDELITEV SKUPNIH STROSKOV
PROJEKTNIH TVEGANJ
SLIKA 10: PRIKAZ ZMOTE O NACRTOVANJU NA PODLAGI POVPRECJA
SLIKA 11: INVERZNA KUMULATIVNA VERJETNOSTNA PORAZDELITEV TRAJANJA SKLADA
SLIKA 12: GIBANJE DOBICKA V ODVISNOSTI OD OBSEGA NAKUPA V MI0 DENARNIH ENOTAH
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SLIKA 14: NAGNJENOST K TVEGANJU V ODVISNOSTI OD VISINE ODKUPA STAVE

SLIKA 15: SIMULACIJA GIBANJA INFLACIJSKE STOPNJE V LETIH 2003—2008
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Priloga B: Podrobni statisti€éni podatki za primera 3.2 in 3.4

Tabela B—1: Bazni indeksi in logaritmirani letni faktorji rasti za Dow Jones Industrial Average

Leto 1945=100 LN (n/(n-1)) Leto 1945=100 LN (n/(n-1)) Leto 1945=100 LN (n/(n-1))

1945 100,00 osnova = 1964 513,07 0,14065 1983 702,61 0,21043
1946 133,33 0,28768 = 1965 589,54 0,13893 1984 797,39 0,12653
1947 117,65 -0,12516 = 1966 642,48 0,08599 1985 840,52 0,05269
1948 114,38 -0,02817 = 1967 554,90 —0,14655 1986  1026,80 0,20018
1949 116,99 0,02260 = 1968 558,82 0,00704 1987 1410,46 0,31747
1950 131,37 0,11592 = 1969 618,30 0,10114 1988 1279,74 —0,09726
1951 162,09 0,21012 = 1970 486,27 —-0,24020 1989  1530,72 0,17908
1952 176,47 0,08499 @ 1971 567,32 0,15415 1990 1692,81 0,10065
1953 189,54 0,07146 = 1972 589,54 0,03842 1991 1788,24 0,05484
1954 190,85 0,00687 = 1973 652,94 0,10214 1992  2106,54 0,16382
1955 266,67 0,33451 @ 1974 558,82 —0,15565 1993  2163,40 0,02664
1956 307,19 0,14147 = 1975 459,48 -0,19574 1994  2600,00 0,18383
1957 313,07 0,01897 = 1976 637,25 0,32708 1995  2511,76 —0,03453
1958 294,12 -0,06245 = 1977 623,53 -0,02177 1996  3526,14 0,33922
1959 388,24 0,27763 = 1978 502,61 —-0,21557 1997 445294 0,23336
1960 406,54 0,04606 = 1979 548,37 0,08712 1998 5167,32 0,14879
1961 423,53 0,04095 = 1980 571,90 0,04201 1999 6116,34 0,16861
1962 457,52 0,07719 = 1981 618,95 0,07908 2000 7150,33 0,15619
1963 445,75 —0,02605 = 1982 569,28 —0,08366 2001  7115,69 —0,00486

Vir: [URL: http://www.neatideas.com/data/data/djiaM .htm], 27. 1. 2002.




Tabela B—2: Logaritmirani mesecni faktorji rasti za vrednosti enot navedenih skladov
Sklad Piramida Galileo KD Bond Rastko Hrast Zajcek
Datum VEP VEP VEP VEP VEP VEP
1. 1998 Osnova
. 1998 -0,00371 -0,00757 0,00602 -0,00421 0,00238 —0,00308
. 1998 0,00412 -0,00665 0,00615 -0,01093 0,00339 0,01014
. 1998 0,01659 0,03123 0,01944 0,03137 0,01868 0,01804
. 1998 0,02931 0,02906 0,00449 0,01608 0,01531 0,01953
. 1998 0,00489 -0,00029 -0,00180 0,00153 0,03117 —0,00006
. 1998 0,01849 0,01783 0,01644 0,02444 0,02286 0,01553
. 1998 0,04543 0,13608 0,02207 0,12894 0,11237 0,09028
. 1998 -0,02378 -0,01123 0,01421 -0,00926 —0,04175 —0,03089
1. 10. 1998 0,01554 0,04542 0,01054 0,02527 0,07296 0,01821
1.11.1998 -0,00284 —0,00299 0,00285 -0,00416 -0,01711 -0,00262
1. 12. 1998 0,00890 0,00370 0,00486 0,00079 -0,00955 0,01779
1. 1. 1999 0,01990 0,03908 0,01347 0,04370 0,05573 0,01924
1. 2. 1999 0,06527 0,04109 0,00865 0,04392 0,07575 0,05102
1. 3. 1999 0,01557 0,01536 0,00539 0,00994 0,01010 0,00968
1.4.1999 -0,01327 -0,02817 0,00806 -0,02213 -0,04443 -0,02103
1.5.1999 -0,00145 0,00128 0,01234 -0,00220 -0,01278 0,00304
1.6
1.7
1.8
1.9

e
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.1999 0,00216 0,01063 0,01106 0,00391  0,00749 —-0,00087
.1999 -0,00311 -0,01339 0,02736 -0,01047 -0,01404 -0,01566
.1999 0,01714 0,02775 0,01291 0,01255  0,00809 0,02759
.9.1999 0,02833 0,08798 0,01080 0,07406  0,07644 0,06077
1.10.1999 -0,00296 0,01620 0,00518 0,02856  0,00494 —0,00627
1.11.1999 -0,00601 0,01230 0,00519 0,05282 -0,00018 -0,01154
1.12.1999 0,01480 -0,00550 0,00788 -0,00155 -0,00319 0,00573
3.1.2000 0,01651 0,02098 0,01684 0,09640  0,04520 0,04588
1.2.2000 0,01105 0,01923 0,00259 0,01597  0,04627 0,00045
1.3.2000 -0,01698 -0,04340 0,00775 -0,01982 -0,02949 -0,04202
1.4.2000 -0,00626 -0,03330 0,01183 -0,04934 -0,01276 —0,00640
1.5.2000 0,00495 -0,00709 0,01189 -0,01074 -0,00945 0,00325
1.6.2000 -0,00673 -0,02464  0,00850 -0,02368 -0,03196 —0,02972
1.7.2000 0,02128 -0,00142 0,00468 0,01196 0,01786 —0,00207
1.8.2000 0,01659 0,00081 0,02150 -0,00214  0,00246 0,02640
1.9.2000 0,01589 0,03239 0,00982 0,00796 0,01805 0,01298
1.10.2000 -0,00186 -0,03142 0,01232 -0,02608 -0,03237 -0,02250
1.11.2000 0,00235 0,01673 0,00771  0,00569 0,01686 0,02677
1.12.2000 0,03664 0,01621 0,01128 0,03082  0,02417 0,02320
1.1.2001 0,01951 0,05503 0,01028 0,03583 0,03769 0,02767
1.2.2001 0,00441 0,01664 0,00883 0,02667 0,01680 0,00042
1.3.2001 -0,01198 -0,03978 0,00170 -0,03382 -0,03188 —0,01475
1.4.2001 -0,01464 -0,03244 -0,00293 -0,03661 —0,00516 —0,02347
1.5.2001 0,00785 0,00967 0,01399 0,00510 -0,00326 0,00102
1.6.2001 0,02271  0,04347 0,01108 0,03890 0,02986 0,02861
1.7.2001 0,01805 0,02410 0,00917 0,03525 0,02413 0,01360
1.8.2001 0,02736  0,06009 0,01043 0,04477  0,03954 0,05226
1.9.2001 0,02878 0,06036  0,01547 0,04812  0,04091 0,04667
1.10.2001 -0,00271  0,02967 0,00210 -0,01737 -0,00086 —0,00938
1.11.2001 0,01657 0,03812 0,00583 0,06707 0,02256 0,01651
1.12.2001 0,03641 0,03509 0,01861 0,01017 0,06110 0,03725
1.1.2002 -0,00097 -0,00764 0,00096 0,00180 -0,00294 0,00728

Vir: [URL: http://www.finance—on.net/skladi.php], 7. 2. 2002.
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