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Jak zmniejszac ryzyko inwestycji finansowych?

Ryzyko na rynku
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Dziatalnos¢ cztowieka jest
nieuchronnie zwigzana z ryzykiem.
ChcielibySmy umiec je mierzy¢,
szacowac, a moze nawet zmniejszac

Kiedy w 1952 roku Harry Markowitz za-
proponowat pomiar ryzyka w inwestycjach
finansowych mierzony wariancja wartosci
portfela (czyli Sredniokwadratowego od-
chylenia wartos$ci portfela od jego warto-
Sci oczekiwanej), wzbudzit w Srodowisku
ekonomistow mieszane odczucia. Dla nich
byta to teoretyczna praca matematyczna.
Dla matematykéw z kolei byto to zagad-
nienie z zakresu programowania liniowego
z kwadratowymi ograniczeniami, ktére juz
wtedy nalezato do standardowych. Mimo to
praca, ktéra matematycznie nie wniosta nic
nowego, jest do dzi§ podstawowym narze-
dziem finansistow.

Genialno$¢ pomystu Markowitza pole-
gata na ztamaniu wczesniejszych kanonéw
i na uwzglednieniu w zagadnieniach finan-
sowych ryzyka, rozumianego jako odchyle-
nie Sredniokwadratowe wartosci portfela od
wartosci oczekiwanej. Byt to prosty pomyst,
ale rzeczy proste stajq sie takie dopiero, gdy
kto$ je zauwazy.

Nie ulega watpliwosci, Ze instytucje finan-
sowe ,dorastaty” do potrzeby zmierzenia sie
z ryzykiem. Pogon za jak najwiekszymi profi-
tami czesto prowadzita do niepozadanych sy-
tuacji. Dlatego mimo poczatkowych oporow
metodologia Markowitza zawtadneta rynka-
mi finansowymi od korica lat 50.

Modelowanie ryzyka

Ryzyko kojarzy sie nam z chaosem, z nie-
oczekiwanym i niechcianym zachowaniem
sie obserwowanego zjawiska. Trudno jest
przewidzie¢, jak zachowa sie chaotyczny
model, bo - jak z samej nazwy wynika - nie
ma on prognozowalnej dynamiki. Ale oile
trudno jest okresli¢, jak proces chaotyczny
zachowa sie w danej chwili, zupetnie ina-
czej sytuacja przedstawia sie w dtuzszej per-
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spektywie. Tu interesuje nas gldwnie war-
to$¢ usredniona pewnych funkgcji, zaleznych
od tego procesu. Inwestorzy w banku czy fir-
mie ubezpieczeniowej bardziej interesujq sie
sumaryczng sytuacjg na rynku niz pojedyn-
czymi transakcjami, na ktérych mozna stra-
ci¢. Chodzi im o to, by po odpowiednio diu-
gim czasie by¢ na ,plusie”.

Podejécie do ryzyka wymaga postugiwa-
nia sie pewnym jezykiem (modelem ma-
tematycznym), opisujagcym obserwowa-
ne zjawisko. Itak fluktuacje w czasie cia-
glym opisujemy procesem ruchu Browna.
Charakteryzuje sie on ciggltymi trajektoria-
mi i niezaleznymi przyrostami, ktére maja
rozktad normalny z zerowa wartoscia ocze-
kiwang i wariancjgq rowng rozpatrywanemu
przyrostowi czasu. Rezygnacja z ciagtych
trajektorii z zatozeniem przyrostéw nieza-
leznych i stacjonarnych (zaleznych jedynie
od réznicy miedzy mierzonymi momenta-
mi) prowadzi do ogdlniejszej klasy proce-
sow, tzw. proceséw Levy’ego.

W modelowaniu matematycznym stosu-
jemy dwa podejscia: statyczne i dynamicz-
ne. Podejécie statyczne opiera sie na postu-
lacie, ze model nie zmienia sie szybko (o ile
w ogoéle sie zmienia). Liczymy, ze na podsta-
wie danych historycznych mozemy przewi-
dziec¢ jego zachowanie sie w nastepnej chwi-
li. Jest to wazne ograniczenie, ktdre istotnie
upraszcza badanie modelu.

W poszukiwaniu optymalnego portfela

Klasyczne podejScie Markowitza polega-
to na znalezieniu portfela inwestycyjnego,
tj. proporcji, wedlug ktorej inwestujemy ka-
pitat w poszczegolne akcje tak, by przy usta-
lonym poziomie ryzyka (warto$ci wariancji)
zmaksymalizowac¢ stope zwrotu portfela
w nastepnej chwili. Para ,optymalny zwrot

- ryzyko” tworzy tzw. brzeg efektywny, na
ktorym chcemy sie znalez¢.

Ten matematyczny problem daje sig roz-
wigza¢ dzieki oszacowaniu, np. z danych
historycznych, macierzy kowariancji mig-
dzy akcjami ioczekiwanych stép zwrotu
poszczegolnych akcji. Sprowadza sie to do
dosy¢ standardowego zadania matematycz-
nego. Problem stanowi praktyczne stosowa-
nie tej metody. O ile mozna dobrze wyesty-
mowac macierz kowariancji, to juz estyma-
cja oczekiwanych stop zwrotu akcji jest bar-
dzo niestabilna i trudna. Pewnym ratunkiem
jest wprowadzona przez Blacka i Litterma-
na w latach 90. XX wieku modyfikacja, po-
legajaca na prognozie oczekiwanych stop
zwrotu z uwzglednieniem opinii ekspertow.
Stalo sie to podstawowym narzedziem ma-
tematycznym, stosowanym w analizie inwe-
stycji finansowych.

Nalezy sie jednak zastanowi¢, czy warian-
cja jest ,wtasciwg” miarg ryzyka. Nadaje ona
te samg miare pozytywnym dla nas fluktu-
acjom oraz negatywnym, gdy warto$¢ port-
fela spada ponizej wartosci oczekiwane;j.
Pojawita sie wiec koncepcja mierzenia tylko
negatywnych efektow w postaci semiwarian-
cji, ktéra jest jednak trudniejsza do badania
z matematycznego punktu widzenia.

W Srodowisku bankowcow kréluje poje-
cie value at risk (VaR), czyli wartosci nara-
zonej na ryzyko jako miary ryzyka. Jest to
najwieksza strata, jaka mozna ponies$¢ przy
ustalonym z géry prawdopodobienstwie,
nazywanym poziomem ufnosci. Value at
risk ma szereg niedogodnos$ci, zwigzanych
nie tylko z trudno$ciami obliczeniowymi.
Przede wszystkim mierzy ona nie warto$¢
strat portfela, ale ich prawdopodobienistwo.
Tej wady nie ma tzw. warunkowy VaR, ktéry
jest warunkowa warto$cig oczekiwang stra-
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W 1827 roku angielski
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w 1923 roku Norbert
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Inwestorzy bardziej
interesujq si¢ sumaryczng
sytuacjq na rynku
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ty portfela przy warunku, ze ta strata jest
mniejsza od VaR-a.

Jakie postulaty powinna spetnia¢ wia-
Sciwa miara ryzyka? Przede wszystkim po-
winna by¢ monotoniczna - wieksze inwe-
stycje sg obcigzone mniejszym ryzykiem.
Zwigkszenie inwestycji o stala determini-
styczng zmniejsza ryzyko o te stala. Ryzyko
sumy inwestycji jest mniejsze od sum ry-
zyka poszczegélnych inwestycji. Wielkos¢
portfela nie ma wplywu na oszacowanie
ryzyka. Ryzyko portfela ztozonego z wielo-
krotnosci tych samych instrumentéw jest
rowne wielokrotnosci ryzyka portfela ztozo-
nego z tych elementéw.

Te iinne postulaty prowadza do defini-
cji miar ryzyka, ktore sg uwazane za wzor-
cowe. Nie wszystkie miary ryzyka je spel-
niajg. Wariancja i semiwariancja maja raczej
charakter miar odchylenia. Niemniej jednak
w lepszy lub gorszy sposéb mierza one nie-
korzystne sytuacje, sktaniajac inwestoréw do
mniej ryzykownego postepowania.

Inwestowaé optymalnie

Zagadnienie optymalnego inwestowania
z uwzglednieniem ryzyka jako ogranicze-
nia prowadzi do problemu dwukryterialne-

TRAJEKTORIA DWUWYMIAROWEGO RUCHU BROWNA,
CZYLI RUCH SWOBODNY CZASTECZEK W NACZYNIU
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—— Jak zmniejsza¢ ryzyko inwestycji finansowych?

go: z jednej strony maksymalizujemy stope
zwrotu portfela, a z drugiej - chcemy utrzy-
mac ryzyko na mozliwie najnizszym pozio-
mie. Tego typu zagadnienia, polegajace na
tacznej maksymalizacji jednego funkcjona-
tu i minimalizacji drugiego, sq zwane mini-
maksowymi i z natury sg trudne do rozwigza-
nia. Niejakg alternatywa sa tutaj funkcjona-
ty wrazliwe na ryzyko, ktore, mierzac stope
zwrotu portfela, uwzgledniajg réwnoczesnie
z pewng ustalong waga ryzyko.

W takich wypadkach problem optyma-
lizacji sprowadza si¢ do jednego funkcjo-
natu, co jest istotnym uproszczeniem, ale
zwykle trudno jest znaleZ¢ optymalne roz-
wigzanie problemu w postaci analityczne;.
W praktyce jest to do pokonania dzieki me-
todzie Monte Carlo, wprowadzonej w 1949
roku przez amerykansko-wegierskiego mate-
matyka Johna von Neumanna i polskiego ma-
tematyka Stanistawa Marcina Ulama, pracu-
jacych nad pierwszymi maszynami liczacy-
mi w Los Alamos, notabene uczestniczacych
tam tez w pracach nad amerykanskim pro-
gramem nuklearnym.

Modelowanie fluktuacji w czasie ciggtym
za pomocg ruchu Browna czy tez ogodlniej
procesu Levy’ego daje podstawy do analizy
ztozonych zjawisk zmieniajacych sie w cza-
sie. Dzigki temu mozemy rozwija¢ modelo-
wanie dynamiczne, ktére jest alternatywa
dla modelowania statycznego. W ten spo-
s6b mozemy opisywac zmieniajace sie ceny
akcji, zaktadajac, ze sa one rozwigzaniem
pewnego stochastycznego réwnania réznicz-
kowego. Powaznym problemem staje sie jed-
nak znalezienie wiasciwych wspétczynnikéw
tego rownania, czyli tzw. kalibracja modelu.

Wyeliminowa¢ ryzyko?

Do tej pory skupialiSmy sie na mierzeniu
ryzyka. Ale dziatalno$¢ cztowieka w sposéb
naturalny zmierza do eliminacji ryzyka, nawet
gdy mamy problem z jego oszacowaniem.

Przyktadem instrumentu finansowego,
ktorego zadaniem jest zmniejszanie ryzyka,
sq opcje. Zatozmy, ze planujemy wyjazd na
wakacje do strefy dolarowej za pie¢ miesie-
cy. Na wyjazd potrzebujemy 3 tys. dol. Zakup
takiej iloSci waluty juz teraz jest przedwcze-
sny. Z drugiej strony obawiamy sie, ze kurs
dolara (dzi$ np. 1 dol. = 2,75 z}) moze zmie-
nic¢ sie¢ w niekorzystny dla nas sposéb. Co ro-
bimy? Po prostu kupujemy opcje kupna 3 tys.



dolaréw z jednostkowa kwotg zakupu dolara,
np. 1 dol. = 2,8 zt z pigciomiesigcznym termi-
nem realizacji. Za te opcje zaptacimy pewna
kwote, np. 100 zi, ale zagwarantuje nam ona
zakup dolaréw tuz przed wyjazdem wediug
przelicznika 1 dol. = 2,8 zt. Jezeli przed wy-
jazdem stwierdzimy, ze kurs 1 dol. jest niz-
szy niz 2,8 zt, nie skorzystamy z opcji, ku-
pujac dolary po aktualnej cenie. Mamy jed-
nak pewnosc, ze gdy kurs bedzie wigkszy niz
owe 2,8, w mysl umowy opcyjnej dolary ku-
pimy po 2,8 zt. W ten sposéb, wydajac pie¢
miesiecy przed wyjazdem 100 zt, zagwaran-
tujemy sobie kupno dolaréw tuz przez wyjaz-
dem pozbawione ryzyka kursowego. Pojawia
sie tu pytanie o wycene opcji, czyli czy 100 zt
to wiasciwa cena za te ustuge.

Pytanie to jest nawet bardziej istotne dla
firmy sprzedajacej opcje. Chciataby ona wie-
dzie¢, jaka jest minimalna iekonomicznie
dla niej akceptowalna cena opcji, ktérg na-
zwiemy uczciwg ceng. Jest to jeden z funda-
mentalnych probleméw matematyki finanso-
wej. Analityczny wzdr na uczciwg cene opcji,
uzyskany przy pewnych upraszczajacych za-
lozeniach miedzy innymi zaktadajacych lo-
garytmiczno-normalne stopy zwrotu - przez
Blacka i Scholesa w 1973 roku, stat sie podsta-
wowym narzedziem stosowanym przez insty-
tucje finansowe. Cho¢ pdZniej zauwazono, ze
stosowany w nim model cen akcji czy kursow
walutowych jest zbyt duzym uproszczeniem
istniejacej rzeczywistosci, to wiasnie fakt, ze
wszyscy stosuja te metode (ktory wynika z jej
prostoty), doprowadzit do jej ,urealnienia”.

Rodzaje ryzyka

Opisywane powyzej przyktady ryzyka
dotyczyty ryzyka finansowego zwiazane-
go zrynkiem. Mamy wiele rodzajow ryzy-
ka. Gdy jedna ze stron kontraktu moze nie
wywigzywac sie ze swoich zobowigzan, mé-
wimy o ryzyku kredytowym. Utrata zdolno-
$ci do terminowego regulowania zobowigzan
wigze sie z ryzykiem ptynnosci. Ryzyko wy-
nikajace z btedéw w dziatalnosci operacyjne;j
firmy to ryzyko operacyjne. Mozemy mowic
oryzyku zmian prawnych, politycznych, ry-
zyku katastrof itak dalej. Powazna czeS¢
z tych ryzyk daje sie modelowac i mierzyc za
pomoca metod matematycznych w oparciu
o statystyke i szeroko rozumiang stosowang
probabilistyke. Rozwdj wspodtczesnych tech-
nik komputerowych sprawia, ze wiele modeli
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kiedy$ uwazanych za czysto teoretyczne daje
sie doskonale stosowac. Oczywiscie do metod
iloSciowych, ktore w tej chwili opisuje, nale-
zy podchodzi¢ z pewng rezerwa. Dostarczajg
one istotnych danych przy zatozeniu, ze do-
bierzemy witasciwy model i dobrze wyesty-
mujemy jego parametry. Dlatego tez jezyk
matematyki i metod iloSciowych jest pomoc-
ny, ale nie zastapi w petni eksperta, ktéry na
podstawie wynikéw obliczen i swojej wiedzy
podejmie poprawne decyzje jakoSciowe.
Niemniej jednak nie ulega watpliwosci, ze
ryzyko w réznych sytuacjach mozna i powin-
no sie mierzy¢, za$ przedstawicieli szeroko
rozumianych nauk ilosciowych, badajacych
ryzyko, czeka jeszcze duzo pracy. =
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W srodowisku
kroluje pojecie
value at risk (VaR),
czyli warto$ci narazonej
na ryzyko jako

miary ryzyka.

Jest to najwigksza
strata, jaka moina
poniesc przy
ustalonym z gory

nazywanym
poziomem ufnosci

Zachowanie si¢
dziennych zwrotow
indeksow gietdowych
czy tei kursow walut
czesto probujemy
modelowac¢, poréwnujac
je z rozktadami
znanych zmiennych
lesowych normalnych
lub t Studenta
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