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Abstrakt

GROMAN;, Gabriel: Fuzzy logika a jej aktudlne aplikdicie |Bakalarska pracal.
Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky,

Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky.

Skolitel: doc. RNDr. Julius Vanko, PhD., Bratislava, 2012, 41 stran.

Tato praca sa zaobera fuzzy logikou a jej aktualnymi aplikdciami. Rozobera prob-
lematiku teérie fuzzy mnozin, vyrokov, logickych operacii a v neposlednom rade aj
samotnej fuzzy logiky. Poskytuje zakladny prehlad aplikacii fuzzy logiky v beznom
zivote a vo finanénom sektore, konkrétne vo financnej analyze. Poukazuje taktiez na

dovody, preco je fuzzy logika vhodny nastroj pri spomenutych aplikaciach.

Kracové slova: fuzzy mnoziny, fuzzy logika, aplikacie, financie



Abstract

GROMAN, Gabriel: Fuzzy logic and its current applications [Bachelor thesis|.
Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics,
Department of Applied Mathematics and Statistics.

Supervisor: doc. RNDr. Julius Vanko, PhD., Bratislava, 2012, 41 pages.

The thesis deals with the fuzzy logic and its current applications. It analyses the
theory of fuzzy sets, propositions, logic operations and, last but not least, the fuzzy
logic itself. It provides the basic overview how is fuzzy logic applicable in daily life
and also in the financial sector, specifically in the financial analysis. The thesis also
points out the reasons why is fuzzy logic a suitable tool to be used in the mentioned

situations.

Keywords: fuzzy sets, fuzzy logic, applications, finance
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UVOD UVOD

Uvod

,Cim lepsSie matematické zdkony popisuju realitu, tym su menej presné,
a ¢im su presnejsie, tym horsie popisuji realitu.

Albert Einstein

Ludstvo sa uz od pociatku snazi veci okolo seba a vztahy medzi nimi spresiiovat
a vyjasniovat. Vzhladom na troven techniky a poznania v danej dobe nebolo nikdy
mozné tato tlohu plnit na sto percent. Stale existuju vztahy a veci, ktoré nemdzeme
jednozna¢ne zaradit do zasuvky povestného stola poznania. Strach z nejasnosti, ne-
presnosti, neurcitosti, vagnosti, ¢i hmlistosti slovnych pojmov, ktoré moézeme vyjadrit
cudzim slovom , fuzzy“, bol a stale je no¢nou morou vyspelych civilizacii. Takyto pri-
stup k rieseniu tloh priviedol civiliziciu na mimoriadny stupen vyspelosti, ale predsa
na tomto zdanlivom vrchole sa otézka nepresnosti ¢i neurcitosti mozno prave preto
stava stéale aktualnejsou. Fuzzy teodria sa pokiisa riesit jeden zo zakladnych problémov
vedy, ktorym je vztah medzi presnostou a nepresnostou.

V tejto praci sa budeme zaoberat aplikaciami fuzzy logiky. Citatela v prvej kapitole
oboznamime so zakladnou tedriou a terminologiou fuzzy mnozin, vyrokov a logickych
operacii, ktorych znalost je zédkladnym kamenom fuzzy logiky. Druhé kapitola bude
ukazkou aplikovania fuzzy logiky v beznom Zivote, v situédciach, kde sa s fuzzy logikou
stretavame dennodenne a ani o tom nevieme. V tretej kapitole rozoberieme aplikacie
fuzzy logiky vo finan¢nom sektore. Budeme sa podrobnejsie venovat fuzzy expertnym
systémom vo financidch, konkrétne vo finan¢nej analyze.

Cielom tejto préace je rozobrat tému fuzzy logiky tak, aby ju pochopili aj ¢itatelia,
ktor{ nie st v tejto oblasti odbornici. Taktiez chce tato praca poukazat na praktické

moznosti vyuzitia fuzzy logiky.
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1 TEORIA FUZZY LOGIKY

1 Teoria fuzzy logiky

1.1 Histoéria fuzzy logiky

LAkE rastie zloZitost mejakého systému, klesd maSa schopnost tento systém popisat
presne. Po prekrocent urcitej hranice zloZitosti systému sa presnost a relevantnost po-

pisu stdvaju vzdjomne sa vylucujucimi charakteristikama.

Obr. 1: Lotfali Askar Zadeh

Ked sa pozrieme na historiu fuzzy logiky, zistime, Ze prvou dolezitou osobou pre
jej rozvoj bol Budha. Zil v Indii v piatom storo& pred nasim letopo¢tom a zalozil
nabozenstvo zvané budhizmus. Jeho filozofia bola zalozené na myslienke, Ze svet je plny
rozporov. Tu moézeme vidiet stvislost medzi filozofiou Budhu a modernou fuzzy logikou.
O 200 rokov neskor grécky ucenec Aristoteles vyvinul binarnu logiku. Na rozdiel od
Budhu, Aristoteles si myslel, Ze svet sa sklada z protikladov, napriklad muZi verzus Zeny,
teplé verzus studené, suché verzus mokré, aktivny verzus pasivny. Vetko bud je alebo
nie je, nemoze nastat oboje. Znamy je Aristotelov vyrok zo 4. storocia: ,,Vietko musi bud
existovat alebo neexistovat, ¢i uZ v sucasnosti alebo budicnosti”. V priebehu storo¢i sa
tieto dve filozofie rozvijali a $irili nezavisle. Budhizmus sa rozsiril ako nabozenstvo Indie
a okolitych krajin. Aristotelova logika bola Sirena gréckymi uc¢encami do celej Eurépy.
Aristotelova binarna logika sa stala zédkladom vedy - ak sa nieco logicky preukazalo,

bolo to stale a prijaté za vedecky spravne. Rovnako ako mnoho inych, Russel sa snazil

12



1.1 Historia fuzzy logiky 1 TEORIA FUZZY LOGIKY

znizit matematiku k logike. Ked pri praci objavil jeho paradoxy, sam dostal strach.
Poukazal na mnoho paradoxov, napr. aj na paradox holi¢a, ktory si dal nad dvere
vyvesit §tit s textom: ,,Holim vsetkiyjch a zdroven iba tyjch muZov, ktori sa neholia sama.*
Prisne logicky vzaté, kto potom holi holica? Aj to mu dava préavo byt jednym z otcov
fuzzy logiky. V roku 1965, profesor Zadeh (obr.1, narodeny v azerbajdzanskom Baku,
posobiaci na University of California, Berkeley) zacal premyslat, ¢ by nebolo dobré
pouzivat logiku pri préci strojov. Napadlo ho, Ze by mohlo byt ovela efektivnejsie,
ak by sme mohli povedat, Ze klimatizacia pracuje o nieco rychlejsie, ked sa otepli,
ako ked by sme zadefinovali pravidlo pre pracu klimatizacie pre kazdu teplotu. Toto
bol den zrodenia fuzzy logiky ako ju pozname dnes - fuzzy logikou moézeme povedat,
7e ako néhle sa ochladi, klimatizacia spomali. Zakladatelom tedrie fuzzy mnoZin a
fuzzy logiky bol teda profesor Zadeh, ked publikoval ¢lanok Fuzzy Sets v Casopise
Information and Control [27]. Trvalo to dlho, kym bola fuzzy logika akceptovana, aj
ked niektorych Tudi fascinuje od svojho zrodenia. V roku 1987 bol postaveny prvy
podzemny systém (metro), ktory pracoval s fuzzy logikou - zaloZeny na automatickom
riadeni vlaku opera¢nym systémom v Japonsku. Bol to velky tuspech a zabezpeéil fuzzy
logike velky rozmach — sposobil tzv. ,fuzzy boom. Fuzzy logika slubovala prilev penazi
do priemyslu, ktoré boli samozrejme vitané.

V osemdesiatych rokoch dvadsiateho storocia teda dochadza k algebrickému vyvoju
fuzzy logiky v roznych aspektoch. Studovali sa rozne zovieobecnenia klasickej logiky
a rozsirenia fuzzy logiky. Napriklad linearna logika, rézne modely priblizného usudzo-
vania, alebo jazykové logika. Prielom do fuzzy logiky v tizkom zmysle urobila préaca J.
Pavelku, ktora sa venuje vyrokovej fuzzy logike. V tejto praci mozeme najst definicie
jej syntaxe, sémantiky, ako aj dokaz vety o kompletnosti. Pavelkove prace zostali skoro
nepovsimnuté. Koncom osemdesiatych a zac¢iatkom devatdesiatych rokov bola fuzzy lo-
gika rozsirena do prvého radu docentom Vilémom Novédkom. Ten dokézal zovseobecnit
Godelova vetu o kompletnosti. V roku 1989 publikoval Vilém Novak knihu, v ktorej
rozpracoval teoriu fuzzy mnozin, kde vzhladom na zmienené vysledky z fuzzy logiky
prijal zjednocujuci pohlad. Zaujem o fuzzy logiku rastie od polovice osemdesiatych ro-
kov, ktory je sposobeny najmaé slavnym pouzitim v Japonsku. Dnes ma takmer kazdy

inteligentny stroj fuzzy logic technologiu. [12, 20|

13



1.2 Fuzzy mnoziny 1 TEORIA FUZZY LOGIKY

1.2 Fuzzy mnoZiny
1.2.1 Definovanie fuzzy mnozZiny

Motivacny priklad kopy piesku. Starorimsky Filozof Zeno si pri pohlade na kdépku
piesku kladol otazku: ,Co sa stane, ak k tejto kopke pridam jedno nepatrné zrniecko
piesku? Bude to este stdale kopka?“. Odpoved by bola pravdepodobne kladné. Odpoved
by zostala kladna, aj keby sme k tejto kopke pridali dvadsat zrniecok, ale predsa pri
pridéavani zrniecok piesku sa té kopka raz musi zmenit na kopu. Kedy sa to stane? Aky
maximalny pocet zrniecok piesku smie kopka mat a po pridani dalgieho zrnka piesku
sa stane kopou? K takejto rozporuplnej otézke by sme dospeli, ak by sme chceli urcit
presnii hranicu medzi tymito dvomi pojmami [22]. Fuzzy tedria sa snazi riesit jeden z
najzéakladnejsich problémov vedy, t.j. vztah medzi presnostou a nepresnostou, ktora je
dopodrobna rozpracovana vo viacerych odbornych knihach napr. v [5, 14].

Nech X je univerzum, ktoré je tvorené zo zrniek piesku, X = {z1, 22, ..., Zn... },
kde z; je i-té zrnko piesku. Rekurentne budeme postupne vytvarat podmnozinu K =
{#1, 22, ..., 2} tak, Ze k nej budeme pridavat jedno zrnko piesku, K < K U {z,+1}. Od

urc¢itého poctu zrniek piesku (kardinality), mnozinu K moézeme nazyvat kopa [13]:
e taxativne kritérium kopy |K| > 9 = K je kopa

e taxativne kritérium kopy piesku je velmi zavislé od subjektivneho pohladu jej

tvorcu na to, aké mnozstvo zrniek piesku uz povazuje za kopu.

Definicia 1.1. Fuzzy mnoZina A je definovand ako usporiadand dvojica
A={(z,pa(x));Vr € X},

kde x nazgvame prvkom mnozZiny A patriacim do univerza X a redlne ¢islo pa(z)
stupriom (mierou) prislusnosti proku x k fuzzy mnoZine A. Funkcia prislusnosti je teda

zobrazenie pa(x) : X — [0,1] .

Teodria fuzzy mnozin nam umoznuje formalizovat , fuzzy“ pojem mladosti. Nech X
je univerzum, ktoré je tvorené prirodzenymi ¢islami od 1 do 100, X = {1,2,...,100}.
Fuzzy mnozina A vyjadrujica adjektivum ,mlady“ je Specifikovana charakteristickou

funkciou s oborom funkénych hodnét z uzavretého intervalu [0, 1]:
pa: X —[0,1]

14



1.2 Fuzzy mnoziny 1 TEORIA FUZZY LOGIKY
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Obr. 2: Priebeh charakteristickej funkcie pa(x) fuzzy mnoziny A ,mlady“

s kvalitativnym priebehom znazornenym na obr.2. Alternativny nézov funkcie p4(x)
je stupen prislusnosti prvku - argumentu x do fuzzy mnoziny ,mlady“. Pojem fuzzy
mnoziny A Casto splyva s pojmom jej charakteristickej funkcie pa(z), ktora ju spolu
s univerzom X jednoznacne urcuje. Zapis r € A sa v teorii fuzzy mnozin interpre-
tuje pomocou prislusnej charakteristickej funkcie p4(x) a to tak, ze stupen prislusnosti
prvku x do fuzzy mnoziny A je uréeny hodnotou p4(x). MéZeme povedat, Ze stupen
prislusnosti vyjadruje mieru nasho presvedcenia o tom, ¢i dany element patri do mno-
ziny. 7 definicie vyplyva, ze pre diskrétne univerzum je mozné fuzzy mnozinu popisat
ako kone¢ny pocet usporiadanych dvojic, kde kazdému prvku univerza je priradena
prislusna hodnota funkcie prislusnosti. Pri spojitom univerze je mozné fuzzy mnozinu
popisat funkciou definovanou na tomto univerze. V praxi sa prevazne stretavame s dru-
hou mozZnostou, kedZe zvac¢sa pracujeme s redlnym - spojitym svetom. Ak popisujeme
napriklad nepresny pojem ,stredne velké auto®, tak kazdej moznej dlzke priradime &islo,
ktoré vyjadruje stupeit nasho presvedéenia o tom, Ze auto s takouto dizkou je stredne
velké. Je zrejmé, Ze priradenie je zavislé od subjektu a taktiez od kontextu® [8]. V na-
Som pripade univerzom buda vietky mozné dlzky aut. Fuzzy mnozina nasho prikladu
je znazornena na obr.3.

Z obr.3 jasne vyplyva, ktoré autda povazujeme za stredne velké a ktoré za stredné
velké nepovazujeme. Napriklad velkosti dut v rozmedzi 3, 4m—4, 6m, pre ktoré je napri-
klad fisirednevetkeauto(3, 4m) = 1 povazujeme za stredné a napriklad velkosti vacsie ako

6,6m, pre ktoré je napriklad fisiredneveikeuto(7m) = 0 urcite za stredné nepovazujeme.

INie¢o iné je stredne auto pre Ameri¢ana a nie¢o iné pre Slovéka.

15



1.2 Fuzzy mnoziny 1 TEORIA FUZZY LOGIKY
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Obr. 3: Fuzzy mnozZina ,Stredne velké auto®

Tvary funkcii prislusnosti, ¢ize fuzzy mnozin, byvajua v jednotlivych aplikaciach rozne
a stanovuju sa spravidla intuitivne na zaklade skiisenosti. Najcastejsie tvary funkcii
prislugnosti, ktoré si spomenuté v [6], st na obr.6. KedZe u nas este nie je ustélena
terminolégia v oblasti fuzzy mnozin, tak ich nézvy st odvodené z anglickych vyra-
zov. V praxi st najviac pouzivané trojuholnikové (triangular - trimf) a lichobeznikové
(trapezoidal - trapmf) funkcie prislusnosti |7].

Trojuholnikova funkcia prislusnosti ma takyto analyticky tvar:

;

0, if r <«
s ffa<e<p
p(w,a,B,7){ ° (1)
=5 ff<az<~y
0, if x>

\

Lichobeznikova funkcia prislusnosti méa takyto analyticky tvar:

\

0, ifr<a
e ifa<e<p

0z ify<x<o

0, ifxr >4
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1.2 Fuzzy mnoZiny 1

TEORIA FUZZY LOGIKY
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Obr. 5: Lichobeznikova fuzzy mnozina
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Obr. 6: Typy fuzzy mnozin
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1.2 Fuzzy mnoziny 1 TEORIA FUZZY LOGIKY

Okrem trojuholnikovej a lichobeznikovej funkcii prislusnosti byva v praxi ¢asto po-
uzivana aj gaussova funkcia prislusnosti (gaussmf), ktort moézeme spolu s ostatnymi
funkciami prislusnosti vidiet na obr.6. Gaussova funkcia prislusnosti ma takyto analy-
ticky tvar [11]:

u(x,o,c) = e~ (559 (3)
Analytické tvary funkcii prislusnosti, ktoré st znazornené na obr.6 je mozné najst napr.

v [6, 11, 18|.
1.2.2 Zakladné vlastnosti fuzzy mnozin

Kazd4 dobre definovana fuzzy mnozina ma tieto zakladné vlastnosti [18]:

Definicia 1.2. Nosi¢ fuzzy mnoZiny (angl. support) je ostrda mnoZina, pre ktorej proky

plati, Ze ich hodnoty funkcii prislusnosti su rézne od nuly.
supp(A) = {z € X, pa(z) > 0}

Definicia 1.3. Vyska fuzzy mnoZiny (angl. height) je najmensia hornd hranica fuzzy
mnoziny A.

hght(A) = sup pia(x)

zeX

Definicia 1.4. Normdlna fuzzy mnoZina (angl. normal) je fuzzy mnoZina s vyskou

rovnou 1.

dr € X, pa(z) =1

Definicia 1.5. Prdzdna fuzzy mnoZina (angl. empty) je fuzzy mnoZina, ktorej funkcie

prislusnosti pre vsetky jej prvky su rovné nule.
Ve e X, pa(x) =0

Definicia 1.6. Jadro fuzzy mnoziny (angl. kernel) je ostrd mnozina, pre ktorej proky

plati, Ze ich hodnoty funkcii prislusnosti su rovné jednej.
kerr(A) ={z € X, pa(x) =1}
Definicia 1.7. Fuzzy jednotka (angl. singleton) je fuzzy mnoZina s jedngm prokom.
A= {x/1}

18



1.2 Fuzzy mnoziny 1 TEORIA FUZZY LOGIKY

Definicia 1.8. Alfa-rez (angl. a-cut) je ostrd mnoZina, pre ktorej proky plati, Ze ich

hodnoty funkcii prislusnosti su vicsie alebo rovné c.
Ay ={z € X, pa(x) > a}

Definicia 1.9. Alfa-hladina (angl. a-level) je ostrd mnoZina, pre ktorej proky plati,

Ze ich hodnoty funkcii prislusnosti si prdve rovné .
A ={z € X, pa(x) > a}

Definicia 1.10. Skaldrna kardinalita fuzzy mnoZiny (angl. scalar cardinality) je

sicet hodnot funkcii prislusnosti pre vsetky prvky danej mnoziny.

Al =) nalz)

zeX

Zéakladné vlastnosti fuzzy mnoziny znézornené graficky si na obr.7

jadro

l-t(x)1 ] " T

0.5 1

o hladina

X
L nosic¢ J

Obr. 7: Vlastnosti fuzzy mnoziny

1.2.3 Operacie s fuzzy mnozinami

Pri klasickych mnozinach poznéame tri zakladné operacie, no pri fuzzy mnozinéch exis-
tuje celé spektrum mnozinovych operacii. Takisto ako pri klasickych mnozinach aj pri
fuzzy mnozinach mézeme mnozinové operacie znazornovat pomocou Vennovych diagra-
mov. Pri takomto mnozstve operécii boli pre poriadok zavedené pojmy triangularna

norma zvané T-norm a trianguldrna konorma zvana T-conorm.
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Definicia 1.11. Trianguldrna norma (T-norm) je zobrazenie |0, 1] x [0, 1] — [0, 1],

ktoré vyhovuje nasledovngm podmienkam:
e T(a,1)=a wunit element
e a <b=T(a,c) <T(bc) monotonicity
e T(a,b) =T(b,a) commutativity
e T'(a, T(b,c))=T(T(a,b),c) associativity
kde a,b,c,d si hodnoty funkcii prislusnosti prokov mnozin A,B,C,D.
Analdgiou triangularnej normy v klasickych mnozinéach je prienik.

Definicia 1.12. Trianguldrna konorma (T-conorm) je zobrazenie [0, 1] x [0,1] —

[0, 1], ktoré vyhovuje nasledovngm podmienkam.:
e 1(a,0)=a wunit element
e a <b= l(a,c) < L(b,c) monotonicity
o l(a,b)=1(b,a) commutativity
e l(a,L(bc)=1L(L(a,b),c) associativity
kde a,b,c,d si hodnoty funkcii prislusnosti prokov mnozin A,B,C,D.

Analogiou triangularnej konormy (niekedy oznacovanej ako S-norma) v klasickych
mnozinach je zjednotenie.
T-normu moézeme odvodit z T-konormy a naopak, T-konormu moézeme vyjadrit z T-

normy, pretoze pre ne plati duélnost:
1(a,b)=1-T(1—a,1—0b)

T(a,b)=1—1(1—a,1-0)

Podmienkam pre T-normu (prienik) a T-konormu (zjednotenie) zodpoveda mnoho ope-
racii, ¢i uz jednoduchych, ktoré popisal profesor Zadeh, alebo zlozitych parametrickych,
ako je napriklad Yagerova trieda zjednotenia. V nasledujicich tabulkach st uvedené

tie najpouzivanejSie a to zvlast pre T-normu a T-konormu. V praxi sa ¢asto mozeme
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stretniat so vztahmi, ktoré si na zaciatku oboch tabuliek, no je samozrejme mozné

vybrat si aj iné typy [28]. Vyber typu je zvi¢8a intuitivny, no vybrat si moézeme aj na

zaklade kvalitativnych kritérii.

Vztah

Nézov

pans(x) = min{pa(x), pp(z)}

Zadeh (minimum)

pans(z) = maz{0, pa(z) + pp(z) — 1}

Luka (obmedzeny sucin)

pans(r) = pa(x) * pp(x)

Algebraicky stcin

4

pa(x), i pplz) =1
pans(T) = § pg(z), if pa(z) =1 Drasticky (odvazny) sacin
\07 if MA(:’C> % 17MB(x) # 1
_ A (@) (2)
PanB(T) = T ) s () A e ) Hamacher
(=) 1)« (z) _ .
pans(x) = log, (1 4 4 (1137(1’;“3 U), if p>0 Frank
1
pans () = 1= min {1,[(1 = pa@)) + (1 = ()] } Vager

_ pa(@)*+pp(z) :
pranp () = <max{uA<x>,uB(m)7p}>’ if0<p<l

Dubois-Prade

Tabul'ka 1: T-norma dvoch fuzzy mnozin A, B

Vztah

Nazov

pavp(x) = max{pa(z), pp(x)}

Zadeh (maximum)

paup(x) = min{pa(z) + ps(r), 1}

Luka (obmedzeny stcet)

pavs(x) = pa(z) + pp() — pal@) * pp(z)

Algebraicky stucet

:uA(x)v if FLB(x) =0
pavs(®) = S pg(x), if palz) =0
0, if pua(z) # 0, pp(z) # 0

\

Drasticky (odvéazny) sucet

Tabul'ka 2: T-konorma dvoch fuzzy mnozin A, B
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Okrem operacii prieniku a zjednotenia fuzzy mnozin sa za zakladné operacie pova-

zuje aj fuzzy doplnok (komplement).

Definicia 1.13. Fuzzy doplnok (komplement) je zikladnd operdcia s fuzzy mmnoZi-

nami, ktord je definovand:

—pa(r) =1 — pa(z)

Analogiou doplnku v klasickych mnozinach je negacia.

1.2.4 Fuzzy relacie

V tejto podkapitole zadefinujeme fuzzy relaciu, ktoré je potrebna pri definovani impli-
kacie vo fuzzy vyrokoch [13]. Analégiou fuzzy relacie v klasickej logike je karteziansky

sacin.

Definicia 1.14. Kartezidnsky sucin fuzzy mnoZiny Nech A; = (Ui, pa,),i =
1,2,...,n su fuzzy mnoziny. Kartezidnskym siucinom fuzzy mmnoZin A; nazveme fuzzy

mnoZinu C = (Y, uc), ozn. C = Ay X Ay X ... X A, prave ked plati:
a) Y = (U; x Uy x ... x Uy)

b) MC(?/) = min(:ux% ('171)7“.42 ('TQ)? e HA, ('In)?)
kde y = [x1, 29, ...,x,] a x; € U; pre kaZdéi=1,2,....,n.

Existuje mnoho dalgich operacii a vlastnosti pre fuzzy relacie ako napriklad projek-
cia fuzzy relacie, cylindrické rozsirenie a iné. Tuto tému moézeme najst podrobnejsie

rozpracovani v |11, 18].

1.3 Fuzzy vyroky a fuzzy logika

Fuzzy mnoziny reprezentuju vo fuzzy vyrokoch jazykové hodnoty. Vyrokmi moézeme
popisat znalosti o realnom svete, ktoré sme ziskali z vlastnych skusenosti, alebo zo
skiisenosti inych?. Kazdému vyroku moZeme priradit jeho pravdivostni hodnotu. V

klasickej logike tato pravdivostna hodnota vyroku moéze nadobudat len dve hodnoty:

2Je zname, ze Tudsky Zivot je privelmi kratky na to, aby sme sa uéili len z vlastnych chyb.
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pravdivy alebo nepravdivy. Pri popise redlneho sveta méze vyrok pomocou fuzzy mno-
zin nadobudat rézne pravdivostné hodnoty. V tejto suvislosti je potrebné definovanie
jazykovej (lingvistickej) premennej ako premennej, ktorej hodnoty st vyrazy prirodze-

ného alebo formalneho jazyka:

Definicia 1.15. Jazykovi premenni budeme oznacovat ako wusporiadani pdticu

(L, T,X,G,M), kde:
L je ndzov premenney,
T je mnozZina hodnét,
X unmwerzum, na ktorom su definované jednotlivé hodnoty,
G syntaktické pravidlo na generovanie hodnét,
M sémantické pravidlo na definovanie sihlasu hodnét s ich vyznamom.

Vyznam jednotlivych hodnot mozeme este modifikovat pomocou dalsich jazykovych
operatorov (angl. hedges), ako napriklad: velmi, zhruba, znac¢ne, priblizne atd. V na-

sledujtcej tabulke st najpouzivanejsie operatory spolu s anglickymi ekvivalentmi [8|.

Operator Vztah

Velmi (very) foetmia(x) = (pa(x))

Viac menej (more or 1ess) | flyigemeneja(T) = (uA(x))%
1
3

Znac¢ne (highly) Hanacnea(T) = (palz

Zhruba (roughly) Wehruban () = (pa(x

Tabul'ka 3: Jazykové operatory

Prikladom jazykovej premennej moze byt velkost auta spominana v ¢asti 1.2.1:
L= auto
T=(malé, stredné, velké)

X=(1m, ..., Tm)
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G= v nasom pripade nie je definované algoritmicky, ¢ize znamené vymenovanie

jednotlivych hodnét

M= oznacuje fuzzy mnoziny nazvami, ktoré prislichaji jednotlivym jazykovym
hodnotam, to znamena, Ze formalne priradi hodnotam ,malé®, ,stredné”, ,velké*

jednotlivé fuzzy mnoziny.

Vo fuzzy vyrokoch mozeme takto definované jazykové premenné pouzit na opis realneho
sveta. Napriklad hodnoty jazykovej premennej ,,dlZka auta® st ,malé®, ,stredné® velké“
a popisané si triangularnymi fuzzy mnozinami, ktoré mézeme vidiet na obr.8. Teraz
moZzeme zostrojit akykolvek vyrok, do ktorého ked dosadime konkrétnu hodnotu z
univerza, tak nadobudne pravdivostnti hodnotu prislichajtacu stupnu prislusnosti k tej
ktorej jazykovej hodnote. Z obr.8 je zrejmé, Ze vyrok ,auto je stredné“ pre auto s dlzkou
5,5 metra plati: fsredneauto(D, m) = 0,88, ¢o znamend, Ze vyrok mé pravdivostni
hodnotu 0,88. KedZe funkcia prislusnosti figredneauto reprezentuje jazykovi hodnotu

414

stredné“ pre ur¢ita dlzku auta, tak cely nag vyrok mozeme nahradit pomocou tejto
funkcie. Vyrok ,auto je velké“ pre auto s rovnakou dlzkou (5,5 metra) mé pravdivostnii
hodnotu rovnt nule: fiyeikeauto(5, 5m) = 0 a vyrok ,auto je malé“ pre tu ista dlzku auta

mé pravdivostni hodnotu rovna 0,31: fimareauto(D, 5m) = 0,31 .

AUTO » jazykova premenna
malé stredné velke —— jazykové hodnoty

1

k(x)
=
o]
o
2]
=]

% 0.5
ol
C
o)
o
J
@

univerzum

Obr. 8: Jazykova premenna
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Takéto jednoduché (atoméarne) fuzzy vyroky mozeme pomocou logickych spojok
AND a OR spéajat do jedného zlozeného fuzzy vyroku. Zlozené fuzzy vyroky sa velmi
¢asto pouzivaju vo fuzzy regulatoroch, kde antecedentna cast pravidiel pri viacerych
vstupov do regulatora je v podobe zlozeného fuzzy vyroku. Pomocou logickej funkcie
implikicie mézeme definovat vztah dvoch fuzzy vyrokov, v ktorom taktiez vznikne fuzzy
vyrok v podobe takzvaného produkéného pravidla. Cast zlozeného fuzzy vyroku pred
implikaciou sa nazyva antecedent (predpoklad) a ¢ast za implikaciou sa nazyva dosledok
konzekvent (dosledok). Vyznam pravidla je vysvetlovany ako binarna fuzzy relacia, kde
samotna implikacia je postavena na zaklade pravidla Modus ponens, ¢o znamené, Ze na
zéklade implikacie a pravdivostnej hodnoty antecedentu (predpokladu) je mozné urcit
pravdivostni hodnotu konzekventu (dosledku). Pravidla buda mat v jazykovej podobe
takyto tvar [8]:

AK fuzzy viyrok POTOM fuzzy vijrok

Anglické verzia:

IF fuzzy virok THEN fuzzy vijrok

Graficky znézorneny zlozeny fuzzy vyrok je na obr.9.

Fuzzy atomarne vyroky

e ‘
Vstupne Jazykoveé hodnoty . ~ Vystupna

eprezentované funkciami
jazkove R t Tk jazkova
premenne prisluinosti premenna

Obr. 9: Zlozeny fuzzy vyrok
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Definicia 1.16. Pri vyjadreni implikdcie méZeme vychdadzat z implikdcie z klasickej

dvoghodnotovej logiky, v ktorej implikdciu moZeme vyjadrit dvoma spésobmi:
p=q=-pUgq

p=q=(pnNg)U-p
kde p,q su fuzzy vyroky.

Prienik v definicii m6zeme nahradit Tubovolnou T-normou, zjednotenie T-konormou
(S-norma) a negaciu akymkolvek fuzzy komplementom. Existuje teda vela moznosti
vyberu konkrétneho vyjadrenia fuzzy relacie (implikacie) [11, 25]. Tie najpouzivanejsie
mozeme vidiet v nasledujicej tabulke. Symbol p,.(z,y), ktory mozeme vidiet v tabul'ke
predstavuje binarnu fuzzy relaciu antecedentu (predpokladu), ktory je reprezentovany
fuzzy mnozinou A a konzekventu (désledku), ktory je reprezentovany fuzzy mnozinou

B.

Vztah Nazov
pr(z,y) = max(l — pa(x), np(y)) Kleene-Diensova
pr(z,y) = min(1,1 — pa(x) + us(y)) Lukasiewiczova
pr(@,y) = maz(min(ua(z), us(y)), 1 — pal@)) Zadehova
wr(z,y) =min(1,1 — pa(x) + pa(x) * pp(y)) Stochasticka implikacia
pr(z,y) = min (1, Zf%) Goguenova
pr(z,y) = max(l — pa(x), pa(z) * p(y)) Estocéstica
wr(x,y) = b i pale) < o) Goedelova implikacia

pp(x), if pa(z) > pp(r)

L if pa(e) < pp(z)
pr(z,y) = Sharpova implikacia

0, if pa(z) > pp(z)

pr(z,y) = min(pa(x), up(y)) Mamdaniho (Minimum)

pr(z,y) = pa(x) * up(y) Larsenova (Algebraicky stucin)

Tabul'ka 4: Implikicie

Rovnako ako je vyber T-normy a T-konormy intuitivny, tak je intuitivny aj vyber impli-

kacie, ktory je samozrejme zavisly na konkrétnych poziadavkach. Prehl'ad ich vlastnosti
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mozeme najst v [26]. V regulaénej praxi sa najcastejsie vyuzivaju Mamdaniho a Lar-
senova implikacia. Ich grafické znazornenie mézeme vidiet na obr.10 a obr.11, ktoré

reprezentuju vyrok:

AK auto je malé A rijchlost je mala POTOM spotreba je mald

pre hodnoty: dizka auta=>5,3 metra, rychlost=29 km /h. Logicka spojka A v antecedente

(predpoklade) vyroku je reprezentovana ako Zadeho minimum.

AUTO RYCHLOST SPOTREBA
1 malé stredné velké 1 maléd stredna velka 1 mala stredna velka
e ) N Y
05 05 i .
0 . 0 . / d \ ; .
2 3 45 6 7 8 9 10 x(m) 20 30 40 50 60 70 80 90 1?(?km/h) 2 3 45 6 7 8 9 10y(|/min)
Obr. 10: Mamdaniho implikacia
AUTO RYCHLOST SPOTREBA
1 malé stredné velké mala stredna velka mala stredna velka
u(x)
0.5

20 30 40 50 60 70 80 90 100
x(km/h)

Obr. 11: Larsenova implikacia

Pri opise komplexnych systémov je nutné vytvorit viacero pravidiel, ktoré moézeme
spajat pomocou agregacie (zjednotenia) do takzvanej bazy znalosti. Vznikne tak zlozeny
fuzzy vyrok, ktory je tvoreny jednotlivymi fuzzy vyrokmi predstavujicimi pravidla.
NajcastejSie sa vypocitava pomocou zjednotenia fuzzy mnozin, ktoré vznikli ako vystup

z jednotlivych pravidiel. [8|

1.4 Fuzzy regulator

Fuzzy regulatory sa pouzivaju v technickej praxi. Pracuju na principe teorie, ktory sme

si vysvetlili v predoslej ¢asti. Na obr.12 je znazornené Struktira fuzzy regulatora [19].
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definicie logickych definicia implikacie dlaiiniuie
operatorov defuzzifikacie

vstupné ; ;

vystupné
hodnoty o

hodnoty

vyhodnotenie pravidla

acia

ostra N

: = fuzzifikacia — vyhodnotenie vyhodnotenie
et » konzekventu

funkcie prislusnosti pre funkcie prislusnosti pre
hodnotyvstupnych fuzzy pravidia hodnoty vystupnych

defuzzifikacia

normaliz
dencrmalizacia

jazykovych premennych jazykovych premennych

Obr. 12: Struktira fuzzy regulatora

Fuzzy regulator moézeme z hladiska funkénosti rozdelit na:
e blok fuzzyfikicie (zelena farba)
e blok bazy (fialova a Cervena farba)
e blok inferenéného mechanizmu (modra farba)

e blok defuzzyfikacie (zelena farba)

Blok fuzzyfikacie

Prvym krokom k realizacii fuzzy regulatora je fuzzyfikicia. Ako sme uz v predché-
dzajicej casti spomenuli, na to, aby sme mohli pracovat so systémom zalozenym na
pravidlach jazykovych premennych je potrebny prevod kvantitativne vyjadrenych hod-
no6t z technologie na jazykové (kvalitativne) premenné s ich hodnotami. V tomto bloku
fuzzyfikacie sa pocitaju stupne prislusnosti pre kazda hodnotu jazykovej (kvalitativnej)
premennej. Mapuje sa tu ostra hodnota vstupu do rozsahu (0,1) pre kazda jazykovi
(kvalitativnu) hodnotu. Ak je to nutné, tak je v tomto bloku tieZ realizovana norma-
lizacia vstupnych hodnot. V tomto pripade normalizacia znamené prevedenie ostrych
hodnét z technologického procesu na rozsah univerz, s ktorymi fuzzy regulator pracuje.

Zvycajne su univerza v rozsahu (-1,1).
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Blok bazy znalosti

Blok bazy znalosti sa zvykne rozdelovat na viacero mensich celkov, v naSom pripade
to je baza ddt a bdza pravidiel.

Bdza dat (fialova farba) - st tu uloZené pocty a tvary jednotlivych funkeii prislusnosti
vstupnych a vystupnych premennych. Zvyknd sa tu zahrnut aj definicie operatorov
T-konormy, T-normy, implikacie, kompozicie, defuzzyfikacie.

Bdaza pravidiel (zelena farba) - st tu uloZzené pravidla v tvare fuzzy implikacie, ktoré

st znazornené na obr.9 v casti 1.3.

Blok inferenéného mechanizmu

V tomto bloku prebieha uz samotny proces, v ktorom sa vyhodnocuji jednotlivé pra-
vidla v zavislosti od typu logickych operacii, ktoré st definované v bdze dat. Vyhodno-
cuje sa tu antecedent, implikacia a kozekvent. Z tohto inferenéného mechanizmu byva
vystupom fuzzy mnozina, ktora je zjednotena z fuzzy vystupnych mnozin jednotlivych

pravidiel. Tato vystupné fuzzy mnozina slovne popisuje akény zasah z fuzzy regulatora.

Blok defuzzyfikacie

V tomto bloku sa vystupna jazykova premenné prevedie na ostrit hodnotu, ktora vstu-
puje do technologického procesu ako akény zasah.

Je mnoho sposobov ako ziskat ostri hodnotu z celkovej fuzzy plochy. Zakladom vset-
kych tychto sposobov je vyjadrenie celkovej vystupnej fuzzy plochy analytickym vy-
razom. Na obr.13 mozeme vidiet tie najcastejsie. Najpouzivanejsia metdda je metdda

taziska (centroid). Vysledok metody taziska sa poé¢ita podla vztahu:
[ u.p(u)du
U

O T i(u)du
U

kde sa integral ¢asto zvykne nahradzovat sumaciou:

5 ()

Existuje mnoho dalsich metdd, ktoré sa lisia filozofiou vypocitavania ostrej hodnoty.
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!J(U; . U, lom=najmensie z maxima
] u, mom=stred maxima
i U, som= najvdcsie z maxima
0.5 U, centroid=metoda taZiska
0
2l 3 |4 6 7 8 9 10 11
u
u, u, u, u,

Obr. 13: Typy defuzzyfikacie

Po defuzzyfikacii v pripade potreby nasleduje denormalizacia (opak normalizécie). Cie-
Tom denormalizéicie je prevedenie akéného zasahu, ktory je definovany v rozsahu vy-
stupného univerza do rozsahu, ktory je potrebny pre riadenie technologie.

Vypocet akéného zasahu pre vstupy regulatora sa Casto prezentuje v grafickej po-
dobe. Priklad ¢innosti fuzzy regulatora - 2 vstupy, 1 vystup (kazdy z nich méa 3 jazykové
hodnoty), 3 pravidla s mamdaniho inferenciou - méZeme vidiet na obr.14. V tomto
regulatore je T-norma definované ako minimum, T-konorma ako maximum a defuzzy-
fikdcia spravena pomocou metdédy najdenia taziska. Pravidla regulatora, ktory je na
obr.14 maju tvar, ktory sme uviedli nizsie. Tieto pravidla predstavuja ¢ast pravidiel

fuzzy PD regulatora.

Cast pravidiel fuzzy PD regulatora

o AK odchylka JE zdpornd A derivdcia odchylky JE zapornd POTOM akénd veli-

ana JE zdapornd

e AK odchyjlka JE nulovd A derivdcia odchyjlky JE nulova POTOM akcénd velicina

JE nulovd

o AK odchijlka JE kladnd A derivdcia odchylky JE kladnd POTOM akénd velicina
JE kladnd

Existuju rozne typy fuzzy regulatorov, ktoré sa lisia filozofiou vyhodnocovania pra-

vidiel, ¢ize inferenénym mechanizmom (to znamené, Ze sa budu lisit aj rychlostou
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1.4 Fuzzy regulator

vypoctu) [16, 11]. Zakladné typy fuzzy regulatorov su:

e Mamdaniho fuzzy regulétor
e Larsenov fuzzy regulator

e Tsukamotov fuzzy regulator

e Sugenov fuzzy regulétor
AKCNA VELICINA

ODCHYLKA DERIVACIA ODCHYLKY
P zaporna nulova kladna ; zaporna nulova kladna 1 zaporna nulova kladna
A )
) u(x) i \ B
/ ! " \ N
0.5 0.5 0.5 / i oo :
0 0 0 k .
4 3 2 1101 2 3 4 x5 -40 -30 -20-10 0 10 20 30 40 50 -80 -60-40-20 0 20 40 60 80 100
X u
ODCHYLKA DERIVACIA ODCHYLKY AKCNA VELICINA
i zaporna rjulova kladna 4 zaporng nulova  kladna 1 zaporna nulova kladna
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Obr. 14: Mamdaniho inferenény mechanizmus
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2 Aplikacie fuzzy logiky

V praxi existuje nespocetné mnozstvo aplikacii fuzzy logiky. V tejto kapitole sa blizsie
oboznamime s najcastejsSimi aplikdciami, s ktorymi prichddzame do styku v beznom

dennodennom Zivote.

2.1 Fuzzy v automobiloch
2.1.1 Brzdovy systém pre zmiernenie nasledku havarie (CMS)

Systém CMS, ktory ako prva na svete vyvinula automobilka Honda, je systém na
predchédzanie narazov do pomalsie idaceho vozidla a systém riadenia brzd [23]. Tento
systém automobilka Honda prvykrat pouzila v modeli Honda Inspire v spojeni s bezpec-
nostnym systémom E - Pretensioner. Ako sme uz spominali, systém CMS predchédza
narazu do vozidla idiceho vpredu a podporuje brzdnu akciu, aby zmiernila dopad né-
razu na posadku. CMS identifikuje na zéklade jazdnych podmienok a vzdialenosti od
vozidla moznost zrazky, zaroven sa na zaklade relativnych rychlosti spastaja zvukové a
optické vystrahy, upozoriiujice vodic¢a na nutnost preventivneho zésahu. Takisto mdze
za ucelom znizenia rychlosti auta aktivovat brzdy. Hlavnou ¢astou tohto systému je
elektronicka riadiaca jednotka CMS Electronic Control Unit (ECU) fungujica na za-
klade Fuzzy Logiky.

Systémy E - Pretensioner a CMS vyuzivaju pre detekciu vozidla vpredu az do vzdia-
lenosti 100 metrov radar s milimetrovou vlnovou dlzkou. Tento radar vyuzivaji na vy-
pocet relativnej vzajomnej rychlosti, predpokladanej drahy vozidla a vzdialenosti medzi
vozidlami s ciefom ur¢it pravdepodobnost zrazky. Pokial systém zaznamena moznost
zrazky, tak sa aktivuje vystraha utiahnutim bezpecnostného pasu (E - Pretensioner) a
zaznie zvukovy signal, ¢o by malo vodica viest k okamzitému prevedeniu preventivneho
opatrenia. Systém takisto vyuziva vela funkcii, aby zmiernil dopad narazu na posadku
v pripade, ak sa zrazke nepodarilo zabranit. Prikladom je funkcia brzdového asistenta,
ktory kompenzuje nedostatoéne vyvinuty tlak na brzdovy pedal za tc¢elom zniZenia
rychlosti v okamziku narazu a predopne bezpecnostny pés, ¢o zabezpeci pevnejsie pri-

tiahnutie vodica do sedadla.
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Popis funkcie systémov CMS a E - Pretensioner

e Prva vystraha

Prva vystraha nastane v pripade, ak dojde k nebezpecenstvu zréazky alebo ak sa
prilis skrati vzdialenost medzi vozidlami. Zaznie bzuciak a na displeji pristrojove;j
dosky sa rozsvieti napis BREAKE (brzdi). To by malo vodi¢a upozornit, Ze mé

spravit preventivny zakrok.

e Druhi vystraha

Pokial sa vzdialenost medzi vozidlami neprestava skracovat, systém E - Preten-
sioner dva az trikrat po sebe utiahne bezpecnostny pas, ¢im da vodicovi jasnu
vystrahu a systém CMS spusti [ahké brzdenie. Ak vodi¢ v tej chvili zazne brzdit,
tak to systém pochopi ako nidzové brzdenie a zapne posilova¢ bizd, aby zniZzil

rychlost.

e Tretia vystraha

Ak systém vyhodnoti, ze zrazka je nevyhnutna, tak E - Pretensioner poriadne
utiahne bezpecnostny pas, aby zaistilo G¢inné zadrzanie vodic¢a v sedadle (bezné
predpinacie zariadenia zac¢inaju fungovat az ked dojde k havérii). Systém CMS
aktivuje brzdy naplno, aby ¢o najviac spomalil vozidlo v okamziku narazu. Sys-
tém E - Pretensioner je konstruovany tak, aby posilnil funkciu bfzd vzdy, ked
vodi¢ prudko zabrzdi a bezpecnostny pas utiahne aj v pripade, ze CMS zrazku

nepredpovedal.

2.1.2 Systém ABS

Beznou sucastou dnesnych vozidiel je systém ABS [15]. Malokto vie, Ze aj v tomto sys-
téme je s nesmiernou eleganciou a velmi Sikovne vyuzita fuzzy logika. Brzdny systém
a dynamika vozidla st komplexné a nelinearne charakteristiky, ¢o pri ndvrhu klasic-
kych regulatorov ABS sposobuje zna¢né problémy. Ak je systém zlozity, nelinearny a
matematicky tazko popisatelny, tak prave vtedy je vhodné vyuzitie fuzzy logiky ako in-
teligentného a znalostného systému. Ulohou automobilového systému ABS je zabranit

Smyku, ¢ize zabranit zablokovaniu kolies. Tento systém umoziuje aj pocas intenzivneho
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brzdenia riadit auto bez ohladu na to, aka kvalitu mé povrch vozovky. Hardverovou
implementaciou fuzzy logiky bolo zabezpecené, ze dlzka trvania jedného cyklu fuzzy
logiky klesla na 0,5 ms. To viedlo k vynikajicim vysledkom spravania sa brzdovych

systémov, ktoré boli testované na testovacich vozidlach.

2.1.3 Automaticki prevodovka

Funkcia Fuzzy Logic zabezpecuje prisposobenie radenia automatickej prevodovky k
charakteru jazdy vodic¢a. Fuzzy Logic pozna kedy ide vodi¢ menej temperamentnou
ekonomickou jazdou a radenie prebieha v nizsich otackach, aby sa znizila spotreba a
hlu¢nost. Naopak, ked vodi¢ jazdi Sportovym agresivnym spdsobom, tak systém dovoli
vytacat motor do vyssich otacok. KedZe tento riadiaci systém pracuje v zavislosti na
jazdnom odpore, tak dokéze prisposobit radenie i jazde s privesom, do kopca alebo

proti vetru.

2.2 Predikcia prichodu autobusu

Ako vie cestovny poriadok predpovedat aktualny cestovny ¢as autobusu? Cestovny
poriadok je zalozeny na informaciach, ktoré neostavaja konstantné, ale ktoré sa neus-
tale menia. KedZe nie je mozné (respektive je nemozné) presne povedat ¢as, v ktorom
bude autobus na zastavke, tak preto pouzivaju autobusy fuzzy logiku. Mo6ze nastat
mnozstvo nepredvidanych udalosti, ako napriklad nehody, porucha autobusu, popri-
pade necakané dopravné zapchy. Systém zarata do svojho vzorca vSetky spomenuté
nepredvidatelné moznosti a aproximuje ¢asovy plan (cestovny poriadok). Prave tento

vzorec je aplikaciou fuzzy logiky.

2.3 Predikcia genetickych znakov

Genetické znaky mozeme brat ako fuzzy situaciu. Je zname, ze do jedného génu mnoho
znakov spojenych byt nemoze. Dany znak vytvori len Specifickd kombinacia génov.
Recesivne a dominantné gény sa fuzzy mnozinami. Vyskyt genetickych znakov urcuje
stupen prislusnosti v tychto mnozinach. V ¢istych pripadoch recesivnych a dominant-
nych génov st mozné stupne prislusnosti dané velmi striktne. Prikladom moze byt

farba o¢i. Vezmime si rodinu, v ktorej obaja rodic¢ia maju hnedi farbu oc¢i. Maju tri
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zelenooké deti. Je to nepravdepodobné? Hneda farba o¢i je dominantna, to znamena,
ze urcite obaja rodi¢ia maju v sebe aj recesivny gén. Pravdepodobnost, Ze tito rodi¢ia
buda mat zelenooké dieta je malé, ale nie nulova. To znamené, ze deti tychto rodicov
maju potencial byt zelenooké. Pravdepodobnost, Ze deti budu zelenooké je len 25% a
to, ze deti budu hnedooké je 75%. V nasom pripade maju v8etky deti farbu o¢i, ktora
pochadza z recesivnych génov. Bol jeden rodi¢ vo vztahu nepoctivy? Urcite nie - je to

fuzzy logika v praxi. [24]

2.4 Domaéace spotrebice
2.4.1 Inteligentny vysavac

Svédska firma Electrolux ako prva na trhu vyvinula inteligentny vyséavac. Ide o vyséavac
so zaujimavym menom - Trilobite, ktory je vysledkom 12 - ro¢ného vyskumu a vyvoja.
Je to vyrobok, ktory za pomoci ultrazvuku sam dokaze vysavat. Cela ¢innost tohto
vyrobku je zalozenéd na zaklade fuzzy logiky. Ovldda sa pomocou styroch tlacidiel a

LCD displeja. Hlavnym nastavenim je vyber vysavacieho programu, a to:
e Normalny
Vyséavac obide vSetky steny a zmapuje priestor. Potom vyhodnoti a ur¢i ako dlho
bude vysévat. Potom sa Tubovolne pohybuje po miestnosti a vyséava.
e Rychly

Vysavacé za¢ne okamzite vysavat bez toho, aby zmapoval miestnost.

e Lokalny

A je nieco vysypané, tak tento program zabezpeci, aby vysavac¢ vysaval len plochu

vo svojom okoli vo vymere jedného Stvorcového metra.

Pristroj ma na jedno nabitie energiu na priblizne 60 minit vysavania. Po dokonceni
programu vysavania alebo ak sa pocas vysavania vybiju batérie, tak sa pristroj sam
vrati k nabijacej stanici a zacne sa nabijat. Vysavac sa orientuje pomocu ultrazvuku s
frekvenciou 60 000 Hz. To zabezpeci aby sa pristroj vyhol prekazkam a nenarazal do
nich. Vdaka tymto senzorom neprevrhne dokonca ani prazdny pohar, pretoze vcas za-

brzdi. Vysava¢ ma zabudovany ochranny mechanizmus, ktory vypne pristroj v pripade,

35



2.4 Domaéce spotrebice 2 APLIKACIE FUZZY LOGIKY

ze zafne vysavat na na vlhkom mieste alebo namotéavat elektricky kabel [23|. Aby pri-
stroj nesiel tam, kam nema, tak sa tam nalepia magnetické péasky, ktoré pristroj vnima

ako stenu.

2.4.2 Pracka

Fuzzy logic je moderna technologia, ktora umoziuje pomocou senzora zistit, ako pre-
bieha praci cyklus a upravit jeho dlzku, intenzitu macania a celkovii spotrebu vody,
energie a pracieho prostriedku [10]. Pracka s technologiou Fuzzy logic prinésa uziva-
telovi jednoduché ovladanie, staci zvolit typ tkaniny a o ostatné sa uz pracka postara
sama. Podla zmeraného mnozstva necistot vo vode a mnozstva vlozeného pradla si
pracka napusti potrebné mnozstvo vody a sama pridava alebo uberda pocet mécani
alebo predlzuje respektive skracuje praci proces. Vdaka tomu je pradlo perfektne vy-

prané pri minimalnej spotrebe vody, elektrickej energie a pracich prostriedkov.

2.4.3 Umyvacka riadu

Umyvacka riadu s technol6giou Fuzzy logic sama rozpozna, kol'ko riadu sa do nej vlozilo
a mieru jeho zaSpinenia [9]. Po tejto priprave a vyhodnoteni nameranych dat umyvacka
sama zvoli spravnu teplotu a mnozstvo vody, ¢as umyvania a pocet oplachov. Na za-
klade aktualnych vysledkov umyvania vSetko upravi tak, aby vysledkom bolo vzdy

perfektne umyty riad pri ¢o najnizsej spotrebe vody a elektrickej energie.

2.4.4 Mikrovlnna rara

V teplotnom rozmedzi pod 100°C st pokrmy v obvyklych sporakoch a tribach vysta-
vené extrémne silnému kolisaniu teplot. Teplota sa pohybuje pri nastaveni na 70°C
medzi 60°C a 80°C. Dovodom s dlhé intervaly zahrievania a ochladzovania. Techno-
logia Fuzzy control skracuje tieto intervaly, redukuje kolisanie teplot na minimum a
udrzuje pritom s presnostou takmer na 1°C nastavent hodnotu pre pripravu teplotne

naro¢nych pokrmov ako je jogurt, kysnuté cesto alebo pri biovareni mésa. [17]
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2.5 Pouzitie fuzzy zhlukovej analyzy v biometrike

Fuzzy mnoziny najdu uplatnenie aj v biometrike [15]. Teoria fuzzy mnozin vysvetluje
rozdiely medzi fuzzy zhlukovou analyzou a klasickou analyzou. Jej aplikicie mozeme
vyuzit v konkrétnych prikladoch, napriklad v rastlinnej vyrobe alebo zootechnike. V
biometrike sa Casto stretavame so situaciou, v ktorej musime rozdelit stibor zvierat do
skupin. Toto rozdelenie mézeme vykonat pomocou triednych intervalov alebo inych sta-
tistickych metod, napriklad zonalnou analyzou, zhlukovou analyzou a iné. Podmienkou
mnohych metdd je uréity pocet sledovanych prvkov (zvierat, pocet zin, odrod a iné) a
aspon priblizne normalne rozdelenie suboru. Pouzitie klasickej zhlukovej analyzy ma v
biometrike nezastupitelné miesto. Pomocou tejto analyzy je mozné vytvorit mnoziny
(zhluky), ktorych prvky st si navzajom podobné. Majme priklad: 5 zvierat (hovidzi
dobytok) - 1 primitivne plemeno, 2 slovenské strakaté a 2 ceské strakaté. Ak méame dva
zhluky, tak jeden zhluk obsahuje primitivne plemeno a druhy ceské a slovenské stra-
katé. Touto metodou vsak nerozlisujeme rozdiel medzi ¢eskym a slovenskym strakatym
plemenom. Moznost rozliSovat tento rozdiel ndm pontka fuzzy zhlukova analyza. T4
do klasickej metody zakomponuje prvok neurcitosti. Fuzzy zhlukova analyza priradi
kazdému prvku z stupen prislusnosti k danému zhluku (g.ppk(x)) . Ak by sme mali
pat zhlukov, tak kazdy prvok z by bol charakterizovany piatimi stuphami prislusnosti
(ku kazdému zhluku jeden). St¢tom stupiiov prislusnosti je vzdy ¢islo 1. Takto mozeme
posudzovat prislusnost danych prvkov do zhlukov. Vratme sa k prikladu so zvieratami.

Vytvorime dva zhluky - zhluk A a zhluk B.

zviera plemeno Wzhiuka(plemeno) | popiuks (plemeno)
¢.1 | primitivne plemeno 0,10 0,90
¢.2 Cesky strakaty 0,80 0,20
¢.3 Cesky strakaty 0,80 0,20
¢4 slovensky strakaty 0,91 0,09
¢.5 slovensky strakaty 0,91 0,09

Tabulka 5: Priklad so zvieratami
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Ako mozeme vidiet, stupen prislusnosti ¢eského a slovenského strakatého dobytku k
zhluku A sa bliZi k ¢islu 1, tak mozeme povedat, Ze do zhluku A wrcite patria. Z tabulky
je takisto zrejmé, Zze tento dobytok wurcite nepatri do zhluku B. Rozdiel medzi ¢eskym a
slovenskym strakatym dobytkom je velmi maly, ale predsa je odliSeny danymi stupnami
prislusnosti. Mohli by sme este pridat napriklad zviera holstajnského plemena, ktory by
mal stupen prislusnosti k zhluku A rovny 0,65 (p.piuka(holstajnskePlemeno) = 0,65),
¢o by sme mohli slovne popisat pribliZuje sa. Takto sme vytvorili takzvané fuzzy zhluky
bez striktne danych hranic, na rozdiel od klasickej zhlukovej analyzy, kde prvok bud
patri do zhluku, alebo nepatri. Malokedy sa stava, ze dany prvok mé k jednému zhluku

stupen prislusnosti rovny 1 a k ostatnym zhlukom 0.

Hzhtuk (T) slovny popis
0,8-1,0 urcite patri do zhluku
0,7-0,8 velmi sa priblizuje k zhluku
0,6-0,7 priblizuje sa

0,4-0,6 | rovnako vzdialeny k obidvom zhlukom

0,3-0,4 vzdialeny k zhluku

0,0-0,3 urcite nepatri

Tabul'ka 6: Slovny popis stupiiov prislugnosti

Klasickou zhlukovou analyzou v prvom zhluku nerozlisujeme rozdiel medzi ¢eskym a
slovenskym strakatym dobytkom. St bez rozliSenia rozdielov striktne v jednom zhluku.
Fuzzy zhlukovou analyzou nevymedzujeme ostro ohrani¢ené zhluky (jedna sa o fuzzy
zhluky). V prvom zhluku st rozlisené aj malé rozdiely medzi ¢eskym a slovenskym
strakatym dobytkom. Fuzzy zhlukova analyza mé velké moznosti vyuzitia napriklad v
botanike, fyziologii, zootechnike - v8ade tam, kde sa doteraz vyuzivala klasicka zhlukova
analyza. Fuzzy zhlukova analyza méa SirSie uplatnenie ako klasicka, najmé vtedy, ked

st rozdiely medzi prvkami velmi malé alebo pocet prvkov je maly.
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2.6 Fuzzy a RTS

RTS (real time strategy) su strategické hry kde je pouzita fuzzy logika [24]. Ide zvacsa
o riadenie bojovych operécii. V praxi to vyzera tak, ze hra¢ sleduje a kontroluje bo-
jisko z vtacej perspektivy. Donedavna mali stratégie takyto priebeh boja: ¢lovek verzus
bojovnik ovlddany pocitacom. Pocita¢ vyhraval, dobijal zékladiu hraca a hrac¢ v na-
vale zufalstva a hnevu vzal Styri tanky a Siel s nimi priamo do nepriatel'skej zakladne.
Logika pocitaca bola asi taka, ze protivnik ovladany pocitacom stiahol celtt armadu z
utoku na zachranu svojej zakladne. Za ¢as, ktory pocita¢ potreboval na presun hrac
nanovo postavil svoju zakladinu spolu s obranou, ¢o nakoniec viedlo k porazke protiv-
nika ovladaného pocitac¢om. S vyuzitim fuzzy logiky to vSak vyzera tplne inak. Logika
pocita¢a vyhodnoti situaciu a v utoku aj nadalej pokracuje a tie Styri tanky, ktoré
nic¢ia zékladiu pocita¢a zni¢i dvoma narychlo postavenymi vezami a dvoma vojakmi.
Navyse si pocita¢ pouzité stratégie uklada do paméte, to znamené, ze hracovi sa s jed-
nou obohratou taktikou viackrat nepodari vyhrat. Tento aspekt fuzzy logiky umoznuje

velkt znovuhratelnost hry, aj ked ju hra¢ prejde mozno aj sto krat.

2.7 Kontrola teploty

Regulovanie teploty v tomto ponimani znamené udrziavat miestnost v stélej teplote.
Tento problém na prvy pohlad nevyzera naro¢ne, ale ako velmi musi teplota v miest-
nosti klesnut, aby sa vykurovanie opét zaplo? Musi existovat nejakd norma, ¢ize sa-
motné teplo nemoze byt urcujicim faktorom vypinania a zapinania ohrievania, v ¢om
tkvie fuzzy logika. Aktualne nastavend teplota uréuje fuzzy mnozinu. Cim viac sa 15
teplota v miestnosti od nastavenej teploty, tym viac kleséd stupen prislusnosti. Ako
néhle klesne stupen prislusnosti na urcitd hodnotu, aktivuje sa regulator teploty a
navrati teplotu v miestnosti na nami stanovena. |15]

Regulécia fuzzy logikou je typ regulacie, v ktorej sa teplota vody v kotli riadi v
zavislosti na aktuélnej potrebe tepla. Fuzzy logika rozpozna aj nepatrné vplyvy na

vykurovaciu prevadzku a je schopna momentalne Spicky pruzne a rychlo vyregulovat.
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Fuzzy logika tdaje vyhodnocuje na zaklade:

e priebehu potreby tepla v predchédzajici den

e priebehu aktualnej potreby tepla

e pocasia a vonkajsich teplot

e slnecného oziarenia

e kratkodobej pritomnosti viacerych osob v jednej miestnosti

Dalsou vyhodou je I'ahkd montéZz a obsluha. Na to, aby sme nastavili pozadovantu
teplotu v miestnosti staci len otocit gombikom - chladnejsie alebo teplejsie. Odpadé

nastavenie vykurovacej krivky a montovanie snimaca, ktory sleduje vonkajsiu teplotu.
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3 Fuzzy logika vo financiach

Fuzzy logika ma velké vyuzitie aj vo finanénom sektore, napriklad v optimalizovani
portfolia ,vo financiach, v behavioralnych financidch a iné. V tejto kapitole sa budeme

zaoberat fuzzy expertnymi systémami vo financiach, konkrétne vo finan¢nej analyze.

3.1 Expertné systémy a fuzzy logika

Pod oznacenim expertny systém sa rozumie softvér vykonévajici tlohy, ktoré v beznej
praxi vykonava ¢lovek (expert). Expertné systémy zacali vznikat v umelej inteligen-
cii. Najcastejsie vyuzivali pravidla [F - THEN a v sucasnej dobe st zaradené medzi
pravidlové expertné systémy. Postupom c¢asu sa ozyvali nazory, Ze umela inteligencia
a expertné systémy nemajua az tak vela spolo¢ného. Umelé inteligencia by mala mat
schopnosti ako st u¢enie sa?, vyvodzovanie zéverov zo skiisenosti, vyuzivanie vieobec-
nych znalosti a iné. Expertné systémy tieto schopnosti nemaju.

Tieto systémy maja simulovat [udské usudzovanie, tak preto si povieme, ¢o si mame
pod znalostou ¢loveka predstavit. Znalosti ¢loveka mozeme opisat v dvoch castiach:
deklarativna ¢ast a proceduralna cast. Deklarativna cast sa fakty, ktoré st ulozené
v Tudskej paméti. Proceduralna cast reprezentuje schopnost vyuzivat ulozené fakty
s urc¢itym cielom. V deklarativnej ¢asti su fakty obsahujice najmé znalosti experta.
Tie sa vzdy vztahuji na konkrétnu doménu (tak ako expert). Okrem nich st tu aj
historické data. Expertny systém sa tu javi ako protiklad neurénovych sieti - zloZenie
dat je opacné. Nachédza sa tu mensie mnozstvo znalosti experta a vic¢sie mnozstvo
historickych dat. [21]

Jednou z tried expertnych systémov st fuzzy expertné systémy. Tie vyuzivaju fuzzy
mnoziny a fuzzy logiku. Clovek, ktory pracuje s ur¢itym expertnym systémom potrebuje

isté zrucnosti. Tu st niektoré z nich:
e Praca s pravidlami IF - THEN ako zékladnym prvkom jazyka
e Poznat zéaklady fuzzy teorie - fuzzy mnoziny a fuzzy logika

e Ovladat datovo zalozeny neproceduralny jazyk

3pojem uéenie sa v umelej inteligencii je iba abstrakciou uéenia sa ¢loveka
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e Pracovat so sekvencnym aj paralelnym vykonévanim jazyka

Ako sme spomenuli v Casti 1.4, zékladné fazy procesu su: fuzzyfikacia, inferencia, kom-
pozicia a defuzzyfikicia. Pozname dva zakladné typy fuzzy expertnych systémov - kon-
trolné systémy a uvazovacie systémy. Kontrolné fuzzy expertné systémy sa jednoduchsie
a vstupom su ¢isla, ktoré su pretransformované na neciselné hodnoty (ich ¢iselnéa hod-
nota mé subjektivny charakter - napriklad maly, kratky, mlady a iné). Fuzzyfikacia
a defuzzyfikacia st automatické. Uvazovacie fuzzy expertné systémy su zlozitejsie. Ich

vstupom nie st ¢iselné hodnoty a fuzzyfikacia a defuzzyfikicia nie st automatické.

3.2 Fuzzy vo financ¢nej analyze

Jeden z prikladov, kde sa vyuziva fuzzy expertny systém je vyhodnocovanie kreditného
rizika [2]. Problém vyhodnocovania kreditného rizika riesi mnoho finanénych instita-
cii po celom svete. V tejto ¢innosti sa za experta povazuje analytik kreditného rizika,
ktory vyhodnocuje velké mnozstvo faktorov. Ulohy s tym spojené je zvyajne potrebné
vykonat v kratkom case. Tuto ¢innost limituje Iudsky mozog, ktory nevie sucasne vni-
mat velké mnozZstvo udajov. Z tohto pohladu je zrejmé, Ze tento problém je vhodny
pre expertny systém. Z hladiska finan¢nej bilancie je vzhladom na mnozstvo faktorov
pouzitie expertného systému efektivnejsie. Zamyslime sa, ¢o z procesu experta mozeme
pokryt analytickym systémom. Patria sem napriklad Statisticky a poistno - matema-
ticky model, ktoré sa vyuzivaji najma na znizovanie chybnych rozhodnuti. Nevyhodou
tychto modelov v8ak je, Ze st velmi komplikované a zrozumitelné len pre expertov.
Prave fuzzy logika sa javi ako vhodné nédhrada za ne.

Takyto pristup si ukazeme na nasledujicom priklade, ktory obsahuje tieto faktory:
vek, kreditny rating, historia zamestnania, vyska tiveru, peridda splacania a plat. Zistilo
sa, ze najdolezitejsi faktor je prave kreditny rating, pretoze v sebe zahfna vSetkych pét
dalsich faktorov. Druhy najdolezitejsi faktor je vek. V nasledujtcej asti si ukédzeme

dva spdsoby implementacie analyzatora kreditného rizika s pouzitim fuzzy logiky.

42



3.2 Fuzzy vo financnej analyze 3 FUZZY LOGIKA VO FINANCIACH

3.2.1 Tradi¢ny spdsob fuzzy usudzovania

Tradi¢ny sposob fuzzy usudzovania sa zaklad4 na mapovani vSetkych Siestich vstupnych
faktorov na jednu vystupnt hodnotu. Tento sposob je znézorneny na nasledujicom

obrazku.

Obr. 15: Struktira tradi¢ného sposobu fuzzy usudzovania

V tomto priklade boli hodnoty v8etkych vstupnych faktorov najskor fuzzyfikované
pomocou slovne vyjadrenych hodnot. Napriklad hodnoty faktora vek si: velmi stary,
stary, starsi, mlady a velmi mlady. Okno, ktoré je na obrazku oznacené ako RB1
predstavuje inferen¢ny mechanizmus s fuzzy pravidlami. Pravidla vznikli na zakladne
sktisenosti, ktoré sa nadobudli pracou s riadenim tuverov. Priklad fuzzy pravidla moze

vyzerat nasledovne:

AK vek je velmi mlady A kreditny rating je velmi nizky A histéria zamestnania je

kratka POTOM analyza rizika je vysokd.

Pocet pravidiel kombinatoricky rastie s rastom poctu faktorov. Kombinatoricky vypoci-
tané hodnota je len hornym ohrani¢enim poctu pravidiel, pretoze nie kazda kombinacia
hodnét faktorov musi mat vyznam. Spominali sme nerovnost doélezitosti faktorov, no
okrem toho existuje aj nerovnost doélezitosti medzi pravidlami. Niektoré pravidla moézu
byt dolezitejsie, niektoré menej dolezité. Dolezitost jednotlivych pravidiel bola v tomto
priklade uréena pomocou tzv. met6dy stupiia podpory (Degree of Support - DoS). Po
inferencii nasleduje defuzzyfikacia. Ako sme spomenuli v ¢asti 1.4, cielom defuzzyfikacie

je ziskanie ¢iselnej hodnoty, ktora reprezentuje vysledok fuzzy usudzovania.
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3.2.2 Fuzzy usudzovanie stupnovitym sp6sobom

V predchadzajicom sposobe sme hovorili o analyze kreditného rizika ako o procese,
ktory obsahoval préave jeden krok. Na takyto proces sa vSak mdzeme pozerat aj inak.
Takisto ako expert nemusi vykonat proces posudzovania v jednom kroku, tak ani pro-
ces pomocou fuzzy usudzovania nemusi byt vykonany jednou iterdciou. Hlavny vy-
sledok dostaneme ako kombinéciu viacerych ¢iastkovych vysledkov, ktoré mu pred-
chadzali. éiastkovy vysledok, ktory dalej sluzi ako vstup do dalsieho posudzovania,
mozeme vyhodnotit nad podmnozinou vstupnych faktorov. Jednotlivé faktory su ako
listy stromu, ktorého koretiom je vysledok. Priklad inferenéného mechanizmu moézeme

vidiet na obr.16.

Obr. 16: Strukttra usudzovania stupniovitym sposobom

7 pozorovania sa zistilo, ze dolezitost faktorov udéva poradie ich analyzovania. Faktory
st analyzované v poradi od menej dolezitych az po najdodlezitejsie. Ako sme spomenuli
v predchadzajucej casti, v naSom priklade je najdolezitejsim faktorom kreditny rating,
preto je vstupom posledného bloku procesu. Tento model sa od prvého lisi najméa v
tom, ze suvisiace faktory sa zoskupuju, napriklad doba splacania a vyska pozicky. To
zaroven sposobuje pokles poc¢tu pravidiel, kde vypadnt tie menej vyznamné. Pri samot-
nych pravidlach sa délezitost nemusi explicitne uvadzat, pretozZe je vyjadrené v strome
inferen¢ného mechanizmu, no aj napriek tomu sa v ramci bloku vyuziva. Pravidla su

teda modularizované do blokov a sticasne zjednodusené. Usudzovanie stupnovitym spo-
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sobom sa z tychto dvoch modelov ukazuje ako lepsie, to znamena, ze sa viac priblizuje

skutoé¢nému usudzovaniu experta.

3.2.3 Iné vyuzitie

V predchéadzajucej casti sme opisali zhodnotenie kreditného rizika ziadatela s vyuzitim
fuzzy logiky [4, 3|. KedZe sme pracovali so slovnymi kritériami (faktormi) a ich ohod-
noteniami, tak pouzitie fuzzy logiky bolo vhodné, ¢ uz pri konstrukeii pravidiel alebo
urc¢ovani hodnoét faktorov. Obdobnym problémom je napriklad vyber dodavatela podla
kritérii. Najdolezitejsie kritéria su kvalita a cena. Tieto vlastnosti povazujeme za na-
vzajom komplementarne. Preto je dolezité a potrebné zvazit aj iné faktory (napriklad
technicka sposobilost, ¢as dodéavky, prispésobivost) este predtym, ako sa rozhodneme.
Cielom vyhodnotenia dodavatela je odptutat sa od vyberu len na zaklade nizkej ceny.
Tento problém je preto vhodny pre fuzzy expertny systém.

Problém pri vyvoji expertného systému je rozmanitost faktorov, ktorych povaha je
bud kvalitativna alebo kvantitativna. Tieto faktory maju takisto réznu vahu, ktorou
prispievaju k vyslednej kvalite a cene. V naSom priklade méme tri vysledné faktory:
kvalita, cena a aktivita. Za faktor aktivita mozeme povazovat napriklad dobu dodania.

Vyvinuty fuzzy expertny systém zohladnuje praktické faktory, ktoré ovplyviuja vy-
ber a ohodnotenia dodévatela. Ohodnotenia obsahuju zvéicsa tri stupne: nizky, stredny
a vysoky. Véaha vyslednych faktorov sa vypocitava metédou fuzzy entropie, v ktorej
vstupné faktory su zoradené do troch skupin. Hodnota, ktora uré¢uje odhad dodavatela
je vyratana pomocou ziskanych vah. Vyber najlepsieho dodéavatela je vysledkom porov-
néavania tychto hodnot. Tento fuzzy expertny systém je systémom s fazami fuzzyfikacie
a defuzzyfikicie, kde ako vstup aj vystup st realne ¢isla. Je tu pouzity standardny min
— max inferen¢ny mechanizmus, to znamené, Ze ako konjunkcia (AND) je pouZity min
operator a disjunkcia (OR) max operator. Faza fuzzyfikacie je takisto standardna a vo
faze defuzzyfikacie je pouzita najcastejSia metoda — metodda taziska. Teraz si uvedieme

priklad takéhoto pravidla:

AK cena je strednd A kvalita je strednd A aktivita je vysokda POTOM skore

dodavatela je stredné
Vsetky spomenuté priklady maja rovnaky ciel — nahradit experta vhodnym expert-
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nym systémom. V tychto pripadoch pontka fuzzy logika odptuitanie sa od takzvanych
ostrych hodnét, ¢ize faktorom vieme priradit slovné hodnoty, ktoré si premietnuté do
fuzzy mnozin. Nami zadané pravidla dokazu fuzzy mnoziny spracovat tak, ze vysled-
kom je ostré ¢islo. V uvedenych prikladoch sa fuzzy logika zda byt vhodnou volbou,
kedZe naSe pravidla je tazko definovat pre ostré hodnoty.

Schopnost ucit sa je vlastnost, ktora expertnym systémom chyba. Vo finan¢nej ana-
lIyze a v podobnych aplikaciach tato vlastnost nemé vyznam, pretoze vSetky potrebné
pravidla st ulozené v baze znalosti. Aj napriek tomuto nedostatku nie su expertné sys-
témy menej déveryhodné alebo menej pouZitelné. Vyhodou je jednoduché moznost ich
testovania, pretoze je mozné porovnat rozhodnutie expertného systému a konkrétneho

experta.
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Zaver

V tejto praci sme sa oboznamili s vyuzitim a aplikdciami fuzzy logiky. Vysvetlili sme
zéklady fuzzy mnozin, ich vlastnosti, taktiez zéklady fuzzy vyrokov a logickych operacii,
pomocou ktorych sme vysvetlili podstatu samotnej fuzzy logiky. Na konci prvej kapi-
toly sme citatelovi prezentovali zakladné casti fuzzy regulatora, ktorého principialna
struktura je znazornena na obr.12. Poukazali sme na rézne moznosti aplikovania fuzzy
logiky v beznych dennodennych situaciach, ako napriklad jej vyuzitie v automatickej
prevodovke, v brzdovom systéme CMS a ABS alebo v domécnostiach. Dalej sme uka-
zali moznosti aplikovania fuzzy logiky v oblasti predikcie, v strategickych hrach alebo
v biometrike. Tretia kapitola je zamerané na fuzzy logiku a financie. Na jej zaciatku
sme prezentovali expertny systém, nasledoval podrobnejsi vyklad vyuzitia fuzzy logiky
vo finan¢nej analyze, kde sme ako priklad uviedli vyhodnocovanie kreditného rizika.
Rozobrali sme dva sposoby usudzovania: tradicny sposob fuzzy usudzovania a fuzzy
usudzovanie stupnovitym sposobom.

Prinosom tejto prace je podrobné spracovanie problematiky formou prijatelnou aj
pre Citatela, ktory nie je v oblasti fuzzy logiky odbornik, ako aj pre ¢itatela, ktory sa
s fuzzy logikou este nestretol, avSsak ma znalosti z matematiky:. Citatel bude uvedeny
do problematiky a oboznameny s vyuzitim fuzzy logiky, ktorého rozsah dokazuje, aka
je fuzzy logika v dnesnom technickom svete uzitoc¢na.

Touto pracou sme sa dokladne oboznamili s problematikou a uvedomili si aplikovanie
teoretickych poznatkov v praxi, taktiez dolezitost a perspektivnost rozobratej témy.
Hoci sa fuzzy logika pouziva prevaine v technike, ukazali sme jej velky vyznam a

vyuzitie aj v oblasti financii, v ktorej ma velky potenciél.
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