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Abstrakt

PALACKA Michal: Aplikacia  fuzzy logiky v Studiu  financnych  trhov.
[Diplomova praca] — Univerzita Komenského v Bratislave. Fakulta matematiky, fyziky
a informatiky: Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky.

Veduci: doc. RNDr. Jalius Vanko, PhD. Bratislava, 2012, 62 stran.

Tato praca sa zaoberd moZznostami aplikacie fuzzy logiky vo financiach.
Poskytuje uvod do problematiky teérie fuzzy mnozin, fuzzy logiky a teorie
behaviordlnych financii. Pontika podrobny navod ako transformovat’ finanéné premenné
na fuzzy premenné. Ukazuje spdsob ako s nimi dalej pracovat’ na dosiahnutie
pozadovaného vysledku. Poukazuje tiez na dovody, pre ktoré je fuzzy logika vhodnym

nastrojom na pracu s behavioralnymi datami.

KPuacové slova: fuzzy mnozina, fuzzy logika, behavioralne financie, prospect theory,

fuzzy logic control
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Abstract

PALACKA Michal: The application of fuzzy logic in study of financial markets
[Master thesis] — Comenius Univesrity in Bratislava. Faculty of Mathematics, Physics
and Informatics: Department of Applied Mathematics and  Statistics.
Tutor: doc. RNDr. Julius Vanko, PhD. Bratislava, 2012, 62 pages.

This thesis deals with application possibilities of fuzzy logic in finance. It provides an
introduction to fuzzy set theory, fuzzy logic and behavioral finance. It offers detailed
instructions how to transform the financial variables to fuzzy variables. It shows a way
to working with them further to achieve desired results. It points out why fuzzy logic is

an appropriate tool to deal with behavioral data.

Key words: fuzzy set, fuzzy logic, behavioral finance, prospect theory, fuzzy logic

control
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Slovnik

Fuzzy set theory — tedria mnozin, ktora umoziuje prvkom, aby patrili do mnoziny nie
len absolutne, ale aj Ciastoc¢ne.

Membership function — funkcia, uréujtca stupen prisluSnosti prvku do mnoziny.

Fuzzy logic — viachodnotova logika zaoberajtca sa pribliznymi vyjadreniami, pomocou
ktorej sa daju vyjadrit’ lingvistické veli¢iny ako: stary, vel'a, malo, prili§ a iné.
Behavioral finance — finan¢ny obor skumajici efekt socidlnych, kognitivnych
a emociondlnych faktorov na ekonomické rozhodnutia jednotlivca a inStitucii,
a nasledky tychto rozhodnuti na trhové ceny. [10]

IF-THEN rules (Ak-tak potom pravidla) — st pravidld, na zaklade ktorych tvorime
vysledné rozhodnutia vo fuzzy logic control systémoch.

Framing — je spdsob prezentovania situacie. To ma za nasledok, Ze subjekt sa na dana
situaciu bude pozerat’ len z istého hl'adiska. Z toho dovodu mdze netimyselne ignorovat’
niektoré fakty.

Prospect theory — je tedria behavioralnej ekonomie, ktora opisuje rozhodovanie sa
medzi alternativami, ktoré zahfniaju riziko, pricom pravdepodobnosti vystupov sl
zname. [8]

Fuzzy logic control — je kontrolny systém, ktory analyzuje vstupujiuce premenné. Na

zaklade fuzzy logiky potom vytvéara premenné vystupu.
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Uvod

Vsetky udaje, s ktorymi pocitace pracuju, su v konecnom dosledku len c¢isla.
LCudsky mozog vSak funguje odliSne a ¢lovek sa Casto vyjadruje nepresne, pripadne
pouziva nejednoznacné pojmy, ktoré pocita¢ nie je schopny pochopit. Fuzzy logika
ponuka moznost’, ako tieto nejednoznacné pojmy matematicky vyjadrit’.

V tejto praci sa budeme zaoberat’ fuzzy logikou a moznost'ami jej aplikacie na
rozne finanéné problémy. V redlnom svete sa pravidelne stava, ze financné trhy
nefunguju tak, akoby matematicky mali. My sa pozrieme na situacie, v ktorych su
klasické postupy nedostato¢né a ich rieSenia nedokazu popisat’ situacie, ktoré sa deju
Vv redlnom svete.

V prvej kapitole tejto prace si predstavime zdklady teorie fuzzy mnozin.
Popiseme si hlavné znaky, ktorymi sa odliSuje od klasickej tedrie mnozin a ukazeme si
niektoré situacie z bezného l'udského Zzivota, ktorych popisanie pomocou klasickej
tedrie mnozin nie je mozné.

V druhej kapitole si na zaklade poznatkov z prvej kapitoly popiseme fuzzy
logiku. Ukazeme si ako funguji zéakladné logické operacie v pripade, ze vysledkom
moézu byt nielen hodnoty pravda anepravda, ale aj Ciasto¢na pravda a Ciasto¢na
nepravda a predstavime si koncept IF-THEN pravidiel, pomocou ktorych vieme tvorit
vysledné rozhodnutia vo fuzzy logike.

V tretej kapitole popiSeme zdkladné predpoklady behavioralnych financii.
Oboznamime sa s témami, ktoré su v behavioralnych financiach najcastej$ie skiimané
abliz§ie sa pozrieme na Prospect theory, ktora skiima ako sa clovek rozhoduje
Vv pripade, Ze ma na vyber niekol'’ko zndmych moZnosti.

V nasledujticich kapitolach sa pozrieme na spolo¢né znaky fuzzy logiky
a behavioradlnych financii, atiez si ukdzeme ako pracovat s finanénymi datami
S vyuzitim fuzzy metdd.

Nakoniec si ukaZeme ako je mozné nadobudnuté poznatky aplikovat' na

databazu s vyuzitim matematického softwaru MATLAB 7.9.0 (r2009b).



Kapitola 1

Teoria fuzzy mnozin

Klasicka tedria mnozin je postavena na zakladnom koncepte, Ze pre kazdy prvok
priestoru vieme povedat’, ¢i patri do danej mnoziny alebo nie. V klasickej teorii mnozin
nie je povolené¢ aby prvok patril azaroven nepatril do nejakej mnoziny.
V pravdepodobnosti  a Statistike sa sice moézeme stretnit’ s nejednoznanymi
vyjadreniami ako napriklad: pravdepodobnost, ze prvok X patri do mnoziny A je 80%.
To ale neznamena, ze 80% prvku X patri do mnoziny A a 20% prvku X do mnoziny
A nepatri. Preto sa mnohé problémy z realneho zivota nedaju opisat’ a vyriesit’ klasickou
tedriou mnozin.

Oproti tomu fuzzy tedria mnozin povoluje aj ¢iastoénl prislusnost’ prvku do

nejakej mnoZiny.

1.1 Klasicka tedria mnozin

V tejto Casti si struéne zhrnieme terminologiu, zapis a zakladné vlastnosti
klasickych mnozin. Zakladnym pojmom v teérii mnoZzin je prisluSnost. Bud’ prvok X
patri do mnoziny A, zna¢ime X e A alebo prvok x nepatri do mnoziny A, zna¢ime
X ¢ A. MnoZina obsahujuca konecné mnoZstvo prvkov sa nazyva konecnd. Ostatné

mnoZiny sa nazyvaju nekonecné.



1.1.1 Symbolika

Mnozina A sa rovna mnozine B, zna¢ime A = B, ak vSetky prvky mnoziny A su
zaroven aj prvkami mnoziny B a vSetky prvky mnoziny B st zaroven aj prvkami
mnoziny A.

Mnozina A je podmnozinou mnoziny B, znatime Ac B ak plati, ze vSetky
prvky mnoziny A patria aj do mnoziny B. V pripade, ze existuje aspoil jeden prvok
mnoziny B, ktory nepatri do mnoziny A tak hovorime, ze A je vlastnd podmnozina
mnoziny B, zna¢ime A c B.

Mnozina A je doplnok mnoziny B ak plati, Ze vSetky prvky mnoZinového
priestoru patria do mnozin A a B, zéaroven plati, ze prvky, ktoré patria do mnoziny A

nepatria do mnoziny B, zna¢ime A = B.

1.1.2 Konvexné mnoziny

Predpokladajme, Ze priestor U sa skladd z mnoziny redlnych cisel R. Potom

podmnozina S < Rje konvexna prave vtedy ked pre Vx,X, €S, VAeR0<AL1

plati: Ax, +(1—2)x, € S[1]

1.1.3 Charakteristicka funkcia

Charakteristickd funkcia slizi na ur€enie toho, ¢i prvok X patri do mnoZiny

A alebo do danej mnoZiny nepatri.

Definicia[1]: Pre mnozinu A definujeme charakteristicku funkciu ako X , : R — {0,1},

pre ktoru plati:
1 ak xe A
XalX)= .
) {O ak x ¢ A

Vidime, Zze kazdi mnozinu vieme zapisat’ pomocou jej charakteristickej funkcie

ako: A:{ X | XER/\XA(X):l}



1.2 Fuzzy mnoziny

V klasickej teorii mnozin moze prvok bud’ patrit’ do danej mnoziny alebo nie.
Z tohto dovodu je charakteristicka funkcia postacujica na urcenie, ktoré prvky patria do
mnoziny a ktoré nie. Vo fuzzy mnozinach nam ale binarne rozdelenie nepostacuje.
Preto sa Vv tedrii fuzzy mnozin pouziva membership funkcia, ktorej definicny obor je

interval [0,1]. Pomocou nej vieme definovat’ fuzzy mnozinu A ako usporiadané dvojice:
A= {(X, wa(x)) | xeA, ,uA(x)e[O,l]}, kde 2,(x) je membership funkcia, ktora uréuje

stupeni prislusnosti prvku x do mnoziny A.

1.2.1 Priklad fuzzy mnoziny

Priklad 1.1[3]

Uvazujme vyrok ,Janka je mlada®. Pojem ,,mladé” je nejasny. Aby sme vedeli
presne ur¢it’ tento pojem je potrebné si definovat’ membership funkciu (graf 1.1).
Budeme uvazovat’ vek v rozpati [0,60]. Horizontalna os ukazuje vek a na vertikalnej osi
st hodnoty membership funkcie. Krivka ,,mlada* ukazuje $ance (hodnoty membership
funkcie) byt obsiahnuty vo fuzzy mnoZine ,mlada“. Ak budeme definovat fuzzy
mnozinu ,,mlada“ pomocou grafu 1.1 tak pokial’ ma Janka 10 rokov tak ju zaradime do
fuzzy mnoziny ,,mlad4* a hodnota jej membership funkcie bude rovna 1. Obdobne 27
ro¢nu zenu zaradime do fuzzy mnoziny ,,mlada* a hodnota jej membership funkcie
bude 0.9. Naopak ¢loveku nad 60 rokov by sme nepovedali, ze je mlady a jeho
membership funkcia bude mat’ v tomto pripade hodnotu 0.

Upravme na$ vyrok na ,Janka je velmi mlada“. Na to aby bol ¢lovek
povazovany za vel'mi mladého, tak ho musime minimalne s rovnakou Sancou priradit’

do fuzzy mnoziny ,mlady“. To znamend, e musi platit: g, ..(x)> yve,mi_m,adé(x).

Z tohto d6vodu bude krivka ,,vel'mi mlada“ posunutd na grafe dol'ava oproti povodne;j
krivke ,,mladd®“. V takto definovanej fuzzy mnozine ,,veImi mlada*“ mézeme uvazovat’
I'udi do veku 40. Osoby, ktoré¢ maji nad Styridsat’ rokov maju membership funkciu tejto

mnoziny rovnu nule a teda nie st sucast’ou tejto mnoziny.



S takto definovanymi fuzzy mnozinami vieme priradit kazdému ¢loveku jeho
hodnotu membership funkcie ana zaklade toho urcit, nakol’ko ho povazujeme za
mladého a vel'mi mladého.

Uvazujme 27 ro¢na zenu a ozna¢me ,,mlada“ = A, ,,veI'mi mlada“ = B. Potom jej
membership funkcie maju hodnoty: #,(27)=0,9 a 1,(27)=0,5.

membership
&

velmi mlada mlads

>

10 20 27 30 40 30 &0 vek

Graf 1.1 [3]



Priklad 1.2

Definujme fuzzy mnozZinu A={ c¢isla blizko nuly}. Pojem blizko nuly je

pomerne nejasny. Na jeho urcenie si musime definovat membership funkciu pre

) 1 . ) L
mnozinu A, u, (X) = e Pomocou tejto membership funkcie je potom uz
+ X

jednoduché urcit), ¢i je ¢islo blizko nuly.

A 1)

1

Graf 1.2 [3]

Graf 1.2 znazoriiuje membership funkciu mnoziny A.

1.2.2 RozSirenie fuzzy mnozin

Hodnota membership funkcie moze obsahovat’ istii neurCitost. Majme fuzzy
mnoZzinu, ktorej membership funkcia je dana inou fuzzy mnoZinou. Potom sa takato
mnozina nazyva typ-2 fuzzy mnozina. Tento systém sa da rozsirit' az na typ-n fuzzy
mnoziny.

Termin ,,level-2 mnozina“ oznacuje fuzzy mnozinu ktorej prvky su tiez fuzzy
mnoziny. Podobne ako pri typ-n fuzzy mnozinach vieme aj tieto mnoziny rozsirit’ az na

level-k fuzzy mnoziny.



1.2.3 a-cut mnoZiny

a-cut mnoziny su také fuzzy mnoziny, pre ktoré plati, ze vSetky prvky takejto

mnoziny maju membership funkciu vac¢siu alebo rovnu ako a.

Definicia: Ak pre vSetky prvky mnoziny A, plati, ze Xe A, < 1, (X)Z a. Potom
fuzzy mnozinu A, nazyvame a-cut mnozinou A a plati:

A, = {X |X IS R,,uA(X)Z 0(}, ac [O,l].
1.2.4 Konvexné fuzzy mnoziny

Predpokladajme, Ze univerzdlna mnozina U je definovand na n-rozmernom

euklidovskom priestore R". Ak sa vSetky a-cut mnoZiny konvexné, tak aj fuzzy

mnozina tychto a-cut mnozin je konvexnda. Inymi slovami, ak plati nasledujiica rovnica:
,UA(t) 2 Min[,uA(r), /UA(S)]’
kde t=Ar+(1—-A4)s r,seR",1<[0]1],

tak potom je fuzzy mnozina A konvexna.[3]
1.2.5 Normalizované fuzzy mnoZiny

Fuzzy mnozina A je normalizovand, ak aspon pre jedno X € A plati: ,uA(X):l.

Ak fuzzy mnozina A nie je normalizovana, tak potom musi platit’: max {,u A (X)} <1

Nech fuzzy mnoZina Anie je normalizovand. Normalizovat fuzzy mnozinu
A znamena normalizovat jej membership funkciu yA(X), takZe pre znormalizovanu

ﬂA(X)

fuzzy mnozinu A plati, Ze jej membership funkcia g (X) = .
max i, (X)



1.3 Fuzzy (isla

Pod pojmom c¢islo si vdcSina z nas predstavi napriklad nejaké kladné celé cislo.
Popripade nejaku konstantu, napriklad . Ale fuzzy Cislo nepredstavuje jednu konkrétnu
hodnotu. Fuzzy &islo je oznadenie pre fuzzy mnozinu, ak tato mnozina spiiia niekolko
podmienok, ako napriklad, ze asponn jeden prvok mnoziny musi mat membership
funkciu rovnu 1.

Pri praktickom vyuziti fuzzy mnozin v algoritmoch a metdédach zalozenych na

fuzzy logike sa ¢asto pozaduje aby vstupné mnoziny boli zaroven aj fuzzy ¢islami.

Definicia: Ak je fuzzy mnozina konvexna a normalizovana a jej membership funkcia je
definovana na realnych ¢islach a je po Castiach spojita, potom sa tato mnozina nazyva

fuzzy dislo.

Lalx)
1 !
-~ ()
] (a] X (b‘_] 1)
mnoZina "kladné gisla" mnoéina "kladné cisla mensie alebo rovne ako 10"
! i
(c) 0 (d) 10
fuzzy mnoZina "Cisla blizko 0" fuzzy mnozina "Cisla blizko 10"

Graf 1.3 — grafické porovnanie mnoZin (a),(b) a fuzzy mnozin/fuzzy ¢&isel (c), (d) [3]



1.4 Velkost fuzzy mnozin

Existuju tri moznosti ako urcit’ vel'kost’ fuzzy mnoziny.

a.) skalarna mohutnost: urcenie velkosti mnoziny iba pomocou jej membership

funkcie: |A/ =" u,(x)

xeU

b.) relativna mohutnost: druhou moznostou je porovnat’ velkost fuzzy mnoziny

A

A s vel'kostou univerzalneho setu U: ||A|| = H

c.) fuzzy mohutnost: tretia moznost’ je vyjadrit’ mohutnost’ ako fuzzy mnozinu.
Definicia fuzzy mohutnosti: Vytvorme a-cut mnoZziny z pévodnej mnoziny A.

Oznaéme "pocet prvkov mnoziny Aa":|Aa|. Potom stupenn prislusnosti
(membership ~ degree)  fuzzy  mohutnosti  |A|  je  definovany

ako: My QAaD: a, aeA,, kde A je a-cut mnozinaa A, je level mnoziny.

Priklad 1.4: fuzzy mohutnost’

Majme fuzzy mnozinu ,,Vysoky“ = {(175,0.2);(180,0.5);(185,0.9);(190,1); (200,1)}.
Ak by sme znej vytvorili a-cut mnozinu pre o« =0.2, dostaneme mnozinu
Vysoky, , = {175;180;185;190;200} a ’Vysokyoyz‘ =5. Nasledne vytvorime a-cut mnoziny
pre o rovné 0.5; 0.9; 1. Ztychto a-cut mnozin potom dostaneme fuzzy mohutnost’

mnoziny ,,Vysoky* ako: [Vysoky| = {(5,0.2),(4,0.5);(3,0.9);(2,1.0)}.



1.5 Operacie s fuzzy mnozinami

Majme dve fuzzy mnoziny A a B definované na priestore U,

A= {(X,,uA(X)) xe A, 1, (X) e [0,1]}

B= {(X, Hp (X)) |X €B, g (X) € [0’1]}
Operacie medzi tymito mnozinami budeme opisovat’ pomocou ich membership funkcii
,UA(X) a Hg (X)
Rovnost
Fuzzy mnoziny A a B sa rovnaju, oznacujeme A = B prave vtedy ked’ pre kazdé x eU
plati:
Ha (X) = Hg (X)
Podmnozina
Mnozina A je podmnozinou mnoziny B, zna¢ime A c B, ak pre kazd¢ x e U plati:
H (X) S Mg (X)
Viastna podmnozina

Mnozina A je vlastnou podmnozinou mnoziny B, zna¢ime A c B, ak plati:

VxeU u,(x)< p5(x)
IxeU ,UA(X) < Hp (X)

Prienik mnozin
Operaciu prienik mnozin A a B zna¢ime A B, definujeme pomocou membership

funkcie ako

Hpns (X) =min (Il'lA (X), Hp (X))7 xeU.

Zjednotenie mnoZin

Zjednotenie A a B zna¢ime AU B, definujeme pomocou membership funkcie ako

Haos (X) = max(:uA (X)' Hg (X))’ xeU.
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Kapitola 2

Fuzzy logika

Fuzzy logika je viachodnotova logika, niekedy nazyvana aj pravdepodobnostna
logika. Tradi¢né logika sa zaoberd vyrokmi, ktoré st bud’ pravdivé alebo nepravdivé.
Fuzzy logika je rozSirenim tejto logiky. Pomocou tejto logiky sme schopni pracovat’
s Ciasto¢nou pravdivostou. NavySe nam déava nastroj na pracu S lingvistickymi

premennymi. [9]

2.1 Klasicka logika

Pod pojmom logika madme na mysli Studiu metdd a principov Tudského
myslenia. Klasicka logika sa zaobera vyrokmi, ktoré su bud’ pravdivé alebo nepravdivé.
Zaroven plati, Ze kazdy vyrok ma svoj protiklad. Takato klasickd logika sa zaobera
kombinaciami premennych, ktoré reprezentujii vyroky. Kazda kombinacia premennych
nadobtida jednu zdvoch pravdivostnych hodnot: bud pravdiva (TRUE) alebo
nepravdiva (FALSE). Preto sa klasicka logika nazyva dvojhodnotova logika. Hlavnou
napliou klasickej logiky je Stadia pravidiel, ktoré ndm umoZnia produkovat’ nové
logické premenné ako funkcie zlozené z konkrétnych, uz existujicich, premennych.
Priklad 2.1 [1]

Majme n logickych premennych X, ..., X, pricom plati:
X, ma hodnotu true

X, ma hodnotu false

X, ma hodnotu true.
Potom mézeme novu logick premennt y definovat’ pomocou pravidla ak — tak

(IF - THEN) ako funkciu premennych X, ..., X, .
Pravidlo: IF x, je true A x, jefalse A ... A X, jetrue THEN vy je false.

11



2.1.1 Booleova algebra

Algebra zaoberajica sa dvojhodnotovou logikou sa nazyva Booleova algebra
(podla Georgea Boolea). V tejto algebre st iba tri zakladne logické operacie

zosumarizované v tabulke 2.1:

Nazov Symbol Priklad Vyznam
A . a.b a aj b musia byt pravdivé aby cela sustava bola pravdiva
ak aalebo b alebo oboje su pravdivé tak potom je celd sustava
Alebo + a+h )
pravdiva
Ni — _ ak aje pravdivé tak potom je celd sustava nepravdiva; ak a je
e a

nepravdivé tak potom je cela ststava pravdiva

Tabulka 2.1 [1]

2.1.2 Viachodnotova logika

Trojhodnotova logika

Klasickd dvojhodnotova logika sa da rozsirit’ na trojhodnotovu logiku viacerymi

sposobmi. V typickej trojhodnotovej logike mame hodnoty 1, 0 a 1/2. Pre negaciu plati,

7e a=1—a. Dalsie zdkladné operacie su znazornené v tabul’ke 2.2.

a b A \% = =
0 0 0 0 1 1
0 Va 0 Va 1 )
0 1 0 1 1 0
Va 0 0 Va Va VZs
Y2 Ya Va Va 1 1
Va 1 Va 1 1 Va
1 0 0 1 0 0
1 Ya Ya 1 Y ¥z
1 1 1 1 1 1

Tabulka 2.2 [1]
Z tabulky 2.2 vidime, ze jediné nové operdcie su tie, v ktorych sa vyskytuje 1/2.

Zaroven je zrejmé, ze v trojhodnotovej logike neplatia mnohé zakladné operacie

dvojhodnotovej logiky. Napriklad: a A az0aava=l
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n-hodnotova logika

Pokial’ sme si osvojili principy trojhodnotovej logiky, tak je potom jednoduché
tuto logiku rozsirit’ na n-hodnotovu logiku (3<n < o).
Pre dané kone¢né ¢islo n >3 n-hodnotova logika nadobuda pravdivostné hodnoty

0 1 2 n-2 n-1

zintervalu [01] :0= , , ,
n-1n-1n-1 n-1 n-1

=1. Plati, ze kazda z tychto

pravdivostnych hodndt opisuje ,,stupen pravdy*.
Najbeznejsie pouzivana n-hodnotova logika vo fuzzy systémoch je Lukasiewiez-
Zadehova n-hodnotova logika. Pre tto logiku platia nasledujuce logické operacie:
a=1-a,
aAb=min{a,b},
avb=max{a,b},

acb=1-|a-b/[1]

2.2 Fuzzy logika

Fuzzy logika je rozsirenie n-hodnotovej logiky zakomponovanim fuzzy mnozin
a fuzzy vztahov ako nastrojov do systému viachodnotovej logiky. Fuzzy logika
poskytuje metodiku na pracu s lingvistickymi premennymi a ulahfuje zapracovanie
bezného l'udského myslenia, 'udského jazyka, do rozhodovacej analyzy a kontrolu
¢innosti.
Nasledujtci priklad je ukazkou logiky s pouZitim lingvistickych premennych, ktoru
nevieme vyriesit’ s pouzitim dvojhodnotovej logiky:
(i) Kazdy, kto ma od 40 do 70 rokov je stary, ale nie je vel'mi stary. Vel'mi stary je
¢lovek, ak ma viac ako 70 rokov.
(i) Kazdy, kto ma od 20 do 39 rokov je mlady, ale len ti ¢o maji menej ako 20 rokov
su vel'mi mladi.
(iii) David ma 40 rokov a Maria ma 39 rokov.

(iv) David je stary, ale nie je vel'mi stary. Maria je mlada, ale nie ve'mi mlada.[1]
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Bod (iv) je jednoducha a zmysluplna dedukcia, ktora sa Casto pouziva v beznom
zivote. Ale nie je ju mozné popisat iba pomocou pojmov ,pravda“ a ,nepravda‘.
Na to aby sme si s podobnymi uvahami poradili, je mozné pouzit’ fuzzy logiku. T4 nam
umoziuje zakomponovat’ nepresné terminy ako: stary, drahy, rychly, malo, vel'a a iné.
Na matematicky opis fuzzy logiky si predstavime nasledujuci koncept. Nech U je
univerzalna mnozina aAje fuzzy mnozina, ktorej membership funkcia je
1,(x), xeU. Pomocou membership funkcie si definujeme nasledujuce logické
operacie: negaciu, a, alebo, implikaciu a ekvivalenciu. Ak yz,uA(XO) je bod na

intervale [0,1] reprezentujuci pravdivostnu hodnotu ,,X, je a“, potom pravdivostni

hodnotu ,, X, nie je a“ definujeme ako:

y = 11, (% nie je a)=1—s,(x, je a)=1—s,(x,)=1-Yy.
Tymto spdsobom si definujeme aj zvysné logické operacie:
(XA Y) = 20, (0) A g2, (y) = min{az,, (%), 22 ()
Ha(XV Y) = 1, () g2, (y) = max{zz, (x), a4 (y);
1 (x = y) = 1, (<) = g1, (y) = minil, 1+ 1, (y)— g2, (X))
Ha(x = y)= p1,(x) = 1, (y) =1~ (y) = 5 (x); ke x,y € S.[1]

2.3 Fuzzy IF-THEN pravidla

V tejto sekcii sa blizSie pozrieme na vztah X = ya jeho aplikaciu v pravidlach
fuzzy logiky. Implikdciu X =y modZeme interpretovat pomocou lingvistickych
terminov ako ,,Ak (IF) X je pravdivé potom (THEN) y je pravdive.” Takto formulované
pravidlo je platné pre fuzzy logiku a aj pre klasicki dvojhodnotovi logiku. Pre
spresnenie tohto lingvistického pravidla uvazujme, ze mame fuzzy mnozinu X a jej
membership funkciu u,, ktora priraduje pravdivostné hodnoty udalostiam X e X a
y € X. Potom uplné lingvistické pravidlo bude v tvare:

(IF X € X je pravda s pravdivostnou hodnotou (x) THEN y e X je pravda

s pravdivostnou hodnotou s, (y)) mé pravdivostni hodnotu

,UA(X = Y): min{ 1 l"'/uA(Y)_/UA(X)}'
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Pravidlo v tomto tvare plati v pripade, ze X ay su z tej istej fuzzy mnoziny. V pripade,

7ze plati xeXa yeY, tak potom lingvistické IF-THEN pravidlo definujeme
nasledovne: IF xe X je pravda s pravdivostnou hodnotou s, (x) THEN yeY je
pravda s pravdivostnou hodnotou zz, (y)-[1]

V pripade, Ze mame X, X,,..., X, , ktoré partia do fuzzy mnozin X, X,,..., X, a
y €Y tak potom pre tieto veli¢iny dostaneme vSeobecné IF-THEN pravidlo: IF x, € X,
je pravda s pravdivostnou hodnotou s, (x,) AND x, € X, je pravda s pravdivostnou

hodnotou yxz(xz) AND ... AND x, e X, je pravda s pravdivostnou hodnotou

py (x,) THEN yeY je pravda s pravdivostnou hodnotou , (y)

2.3.1 Aplikacia fuzzy IF-THEN pravidiel

Aplikaciu fuzzy IF-THEN pravidiel si ukazeme na nasledujucom priklade: Nech

y = f(x) je funkcia definovand na X = [0,4] S oborom hodnot Y = [— 4,0], znazornena
na grafe 2.1 (a). Nech ug(.), 1, () @ x,(.) si membership funkcie definované na X

ayY (,mala (Small),“ ,,stredna (Medium)“ a ,,velka (Large)) zobrazené na grafe 2.1 (b).
A predpokladajme, Ze nepozname presny predpis pre funkciu f . Pomoc fuzzy pravidiel
vieme aproximovat’ skuto¢nu funkciu y = f(x), graf 2.1 (c), s pouzitim nasledujucich
fuzzy IF-THEN pravidiel:
1. IF x je kladné asmall s pravdivostnou hodnotou ¢ (x) THEN vy je
zaporné a small s pravdivostnou hodnotou s (y)
2. IF x je kladné a medium s pravdivostnou hodnotou g, (x) THEN vy je
zaporné a medium s pravdivostnou hodnotou ,, (y)
3. IF x je kladné a large s pravdivostnou hodnotou y,_(x) THEN vy je

zaporné a large s pravdivostnou hodnotou , (y)
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Kapitola 3

Behavioralne financie

Behavioralne financie su relativne novy, ale rychlo sa rozvijajiaci odbor, ktory
poskytuje vysvetlenia pre ekonomické rozhodovania Tudi pomocou kognitivnej
psycholdgie a konvencnej ekonomickej a financnej tedrie. Velka zéasluhu na rozvoji
vyskumu behaviordlnych financii ma neschopnost vysvetlit mnoho empirickych
pozorovani pomocou tradi¢nej teoérie, v ktorej sa racionalny investor snaZzi
maximalizovat’ svoj zisk. Behaviordlne financie sa snazia vysvetlit’ nezrovnalosti medzi
oc¢akavanym a redlnym vyvojom na finanénych trhoch pomocou 'udského spravania sa,
individualneho a aj v skupine.

Zakladny predpoklad behaviordlnych financii je, Ze Struktira informacii
a charakteristiky ucastnikov na trhu systematicky ovplyviiuju jednotlivé investi¢né
rozhodnutia ako aj trhové vysledky. Rozhodovaci proces uludi nefunguje ako
u pocitacov. Naopak l'udsky mozog casto spracovava informacie s pouzitim skratiek
aemocnych filtrov. Tieto problémy zavazne ovplyviiuju rozhodovanie investorov,
finan¢né trhy a spravanie manazmentu firiem. Dopad tychto neoptimélnych rozhodnuti
ma za nasledok zniZent efektivnost’ kapitalovych trhov, osobného bohatstva a vykonu

firiem.
3.1 Standardné (tradi¢né) financie

V tejto sekcii si spomenieme niekol'ko klIdacovych konceptov Standardnych
financii potrebnych pre behavioralne financie.

Zakladnym predpokladom $tandardnych financii je, Ze vSetci ti€astnici trhu, ako
aj trh samotny, sa spravaju racionalne s cielom maximalizovat’ svoj uzitok. Kazdy
investor, ktory vykona neoptimalne rozhodnutie bude potrestany slabymi trhovymi
vystupmi. TieZ plati, Ze jednotlivé chyby urobené ucastnikmi trhu, nie st medzi sebou

korelované a teda tieto chyby nemaju silu ovplyvnit’ trhové ceny.
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Tato racionalita ucastnikov trhu tvori jednu z klasickych tedrii Standardného
trhu: hypotézu efektivneho trhu (efficient market hypothesis). Dalsim zakladnym
konceptom je vztah medzi o¢akavanym ziskom a rizikom: rizikovo averzné subjekty

na trhu pozaduju vicsi zisk za rizikovejsie investicie.

3.2 Vyvoj behavioralnych financii

Predpoklady tradi¢nych financii sa zdaji byt bezchybné z pohladu trhu, ale
Z pohl'adu T'udského spravania sa maju nerealistické poziadavky. V behaviordlnych
financidch sa sktima, aky vplyv maji Tl'udské obmedzenia na rozhodovanie sa.
Behavioralne financie tento vplyv skiimaju prevazne dvomi metédami.

Prvou metodou sa zaoberaju psychologovia, ktori Studuji rozhodovacie procesy
trhovych subjektov tak, ze pripravia prostredie, v ktorom sa bude vyskum konat’, tak,
aby vedeli ovplyvnit' psychiku subjektov podla potrieb ich vyskumu. Tato metdda
umoziuje vyskumnikom izolovat prislusnii heuristiku, ktord maji v plane skumat.
Medzi hlavné nevyhody tohto postupu patri vyber subjektov: €asto st vyberani Studenti
alebo l'udia s mélo skusenost’ami s investovanim a taktieZ panuju pochybnosti, ¢i by sa
I'udia rozhodovali rovnako aj v redlnom Zzivote.

Druha metdda, vyuZivana hlavne Studentmi finanénych trhov, skiima skuto¢né
data z realnej ekonomiky. Vyhodou tejto metddy je presvedcenie, ze dané rozhodnutia
budi Tudia robit' vrealnom zivote. AvSak naopak, urCenie prvkov, ktoré mohli
ovplyvnit’ rozhodovaci proces, je v tychto testoch ovel’a naro¢nejsie.

Behavioralne financie taktieZ predpokladaju, ze financény trh je pri istych
okolnostiach informovany neuplne. Nie vSetky chybné ocenenia cennych papierov st
sposobené psychologickym vplyvom. Niektoré st sposobené iba docasnou
nerovnovahou medzi dopytom a ponukou. Napriklad ked’ spolo¢nost’ Yahoo bola
pridana do indexu S&P500 v decembri 1999, manazéri fondu boli ntiteni nakupovat’ ich
akcie aj napriek tomu, Ze ich verejnd ponuka bola limitovana. Tento prebyto¢ny dopyt

vytiahol cenu akcie 0 50% pocas jedného tyzdna a az o 100% za jeden mesiac.[6]
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3.3 Kl'icove témy v behavioralnych financiach

Behavioralne financie mézeme charakterizovat’ pomocou $tyroch zakladnych tém:

e Heuristiky — 'udské rozhodnutia st ¢asto zalozené iba na odhade z niekol’kych
informacii a nie su robené na zaklade racionalnej analyzy.

e Framing — rozhodovanie investora je ovplyvnené spésobom ako je mu situacia
prezentovana

e Emocie — psychické rozpolozenie investora ovplyviluje jeho rozhodnutia

e Nedokonalost trhu — tedria racionality ucastnikov trhu a predpoklady

dokonalosti trhu nekoreSponduju s pozorovaniami vyvoja na skutocnych trhoch

[5]

3.3.1 Heuristika

Heuristika, Casto oznaovana aj ako pravidlo palca (rule of thumb), hovori
o redukcii kognitivnych zdrojov, pouzitych pri hladani rieSenia problému. Existuju
mentalne skratky, ktoré zjednoduSia komplexné metody potrebné na tvorbu rozhodnuti.
To moézZe viest' k neoptimalnym rozhodnutiam. Ked’ sa mé investor rozhodnut ako
rozdeli svoje finan¢né prostriedky medzi n moznosti, v mnohych pripadoch investor
rozdeli svoj majetok s pouzitim 1/n pravidla. To znamena, ze ak napriklad investuje
svoj majetok do troch fondov, tak do kazdého znich da jednu tretinu finan¢nych
prostriedkov.[6]

Heuristiky poskytuju subjektivne pritazlivé postupy a reflektuju fakt, ze sa
I'udsky odhad pravdepodobnosti arizika zvy€ajne vychyluje od presnych hodnét.
Heuristiku je najlepSie vnimat’ ako néstroj na zjednoduSenie rozhodovacieho procesu

medzi pontikanymi mozZnostami.
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Existuje vela zdovodneni preco pouzivat heuristiky. Spomenieme

najdolezitejSie z nich:

Tvorcovia rozhodnuti nemusia byt oboznadmeni o optimalnom rieSeni problému.
Nemusia mat’ tiez moznost ziskat’ pomoc od ostatnych alebo cena pomoci moze
byt privysoka.

Mobze sa stat’, ze pri tvorbe rozhodnutia nie su dostupné vSetky informacie, ktoré
su potrebné na optimalne rozhodnutie. Alebo v pripade, ze maju dostupné vsetky
potrebné informadcie, je mozné, Ze je ich tak vela, Zze na ich spracovanie nie je
¢as a je potrebné pracovat’ len s Cast'ou dat.

Jedinym problémom nemusi byt schopnost’ zohnat' informacie. Casté chyby pri
rozhodovani st spésobené zlym pochopenim dostupnych informacii.

Prili§ velké mnozstvo informdacii nemusi byt iba problém z hl'adiska Casovej
narocnosti, ale samotné mnozstvo dat méze ovplyvnit' psychické rozpolozenie
tvorcu rozhodnuti.

Pouzitie heuristik je vhodné aj v pripade, Ze pri presnych kalkulaciach dochadza
K problémom.

Zdanlivo uspesné postupy inych subjektov na trhu moézu nabadat tvorcu
rozhodnuti, ktory robi kompletné kalkulacie, vychylit’ sa od svojich postupov.
Nanest'astie tieto zdanlivo uspesné postupy moézu zahfiat’ vacSie riziko nez
racionalne postupy.

Pouzitie heuristickych skratiek je najvhodnejSie v pripadoch, ked’ vel'mi dobre
aproximujii optimalne rieSenie. Konkrétne heuristika ,,Fast and frugal® je
vhodné hlavne pre situdcie, kde sa vyskytuje ,flat maxima,” ¢o znamena, Ze

niekol’ko r6znych rozhodnuti vedie k ve'mi podobnym vysokym vynosom.
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Kategorie heuristik [5]

Je viac sposobov ako kategorizovat' heuristiky. V tejto casti si blizSie

rozoberieme delenie vytvorené v roku 1982 Tverskym a Kahnemanom a v roku 2002

doplnené Slovicom. Tieto kategorie su:

Reprezentativnost’ (Representativeness)

Heuristika reprezentativnosti hovori o pouzivani mentalnych skratiek, pri
ktorych je ¢lovek nachylny predpokladat’, ze objekt patri do danej skupiny na
zaklade jeho podobnosti s objektom v skupine. Pouzitie reprezentativnosti
niekedy reflektuje neschopnost’ zobrat’ do uvahy relevantné celkové informacie
pred vytvorenim si vlastného usudku alebo demonstruje Statisticky nerelevantné
vztahy na malych vzorkach.

Dostupnost’ (Availability)

Dostupnost’ je heuristika, ktora reflektuje priradenie vah jednotlivym
informaciam. Pouzitie tejto heuristiky je mozné najmé z dovodu dramatickych
novych udalosti. NaneStastie neexistuje univerzadlna dohoda ako urovat vahy
danym okolnostiam. Jeden sposob bol odvodeny pomocou skumania spravania
sa uspesnych manazérov podielovych fondov. Zistili, Ze je vhodné sa vyhybat
akciam, ktoré boli podl'a mnohych manaZérov ohodnotené ako velmi dobré
zdovodu, ze velkd popularita tychto akcii moéZze znamenat vicSiu
pravdepodobnost’, Ze tieto akcie st nadhodnotené.

Ukotvenie a Prisposobenie (Anchoring and Adjustment)

Ukotvenie a prispdsobenie je heuristika, ktora zahfna prispésobenie rozhodnutia
na zéklade nejakého Startovacieho bodu. Startovacim bodom mézu byt’ siéasné
data ako napriklad vel’kost inflacie ¢i vyska ekonomického rastu.

Citové heuristiky (Affect heuristics)

Tieto heuristiky poskytuji prvll a takmer automatickt reakciu na podnety. Vo
vSeobecnosti, pokial’ maji nésledky nejakého rozhodnutia silny citovy podton,

tak to ma vplyv na samotné rozhodnutie.
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e Privelka sebadovera (Overconfidence)
Mnohi analytici pouzivajuci heuristiky, hlavne reprezentativnost’, maji sklony
mat prili§ velkt sebadoveru. Nadmerna sebaistota u I'udi vyvoladva dobré pocity
a nuti ich robit’ rozhodnutia, ktoré by inak neurobili. S privelkou sebaddverou sa
mobzeme stretnit’ pri kazdodennych ¢innostiach. Napriklad z prieskumov
vyplyva, ze velkd vicSina Soférov si o sebe mysli, Ze si nadpriemerne dobri
vodi¢i. Co ale nie je realne mozné, ked’ze nadpriemerne lepsich vodicov je iba
polovica z celkového poctu.
Tato nadmerna sebaddvera (ale aj nedostatocna dovera vo svoje schopnosti)
mozu viest’ k nie plne racionalnym rozhodnutiam.

e Pamit (Memory)
Problémy spamédtou su velmi individudlne a Vv niektorych pripadoch
ovplyvnuju rozhodovanie viac ako inokedy. Malokedy sa im vSak podari vyhnat
Gplne. Stadia Kahnemana indikuje, Ze [ludia prisudzuju véadsiu vahu
skusenostiam ziskanym na zaciatku a na konci a mensiu vahu priradia zvysku.
St pripady, kedy m4 mozog dve protichodné myslienky. Napriklad ¢lovek moze
verit, ze je dobry investor, ale zaroven byt konfrontovany So zlymi investicnymi
vysledkami. V takychto pripadoch je bezné, ze ¢lovek priradi vacsiu vahu jednej
skutoCnosti a spomienkam, ktoré tuto skutocnost’ potvrdzuji. To mdze mat’ za
nasledok, zeak investor bude privelmi verit, Ze je dobry investor, tak potom

nadhodnoti silu svojho portfolia, lebo si pamitd minulé zisky viac ako straty.

Ludskd mysel' nefunguje ako pocita¢ anie vzdy dokaze zahrnut' do tvorby
rozhodnutia vSetky potrebné informécie. V takychto pripadoch sa investor podla
behavioralnych financii uchyluje k heuristikam. Tie slazia ako skratky na
zjednoduSenie problému a ulahCenie kalkulacii. Heuristiky opisuja skuto¢ny spdsob

rozhodovania sa l'udi, pri¢om zahffiaji emocionélne faktory ako aj kognitivny proces.
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3.3.2 Framing

To ako Clovek vnima moznosti, ktoré ma, je silne ovplyvnené sposobom ako st
mu tie moznosti podané. Zo stadii vyplyva, Ze l'udia Casto robia rézne rozhodnutia
podl’a toho ako je im predstaveny problém. Toto spravanie sa je psycholégmi nazyvané
»frame dependence®, ¢o sa da volne prelozit’ ako zévislost’ na podani problému.

Napriklad v stadii z roku 2007 Glaser, Langer, Reynders a Weber ukazali, ze
predpovede vyvoja akciového trhu sa liSili podl'a toho, ¢i chceli po investorovi
predpovedat’ budice ceny alebo buduci zisk. Pritom tieto dve veli¢iny sa medzi sebou

previazané a buduci zisk zavisi od buducich cien.[5]

3.3.3 Emocionalne financie

Tradi¢né financie, odvodené od neoklasickej ekonomickej tedrie, predpokladaju,
ze Clovek je na trhu racionalny subjekt s primarnym cielom maximalizovat’ svoj Gzitok.
Naproti tomu behavioralne financie, zaloZené na kognitivnej psycholdgii, vidia ¢loveka
ako ,norméilneho”. Co znamend, e &loveka v ekonomike povazuju za subjekt
limitovany svojimi schopnost'ami. Existuju mnohé¢ studie, ktoré ukazuju ako st finan¢né
rozhodnutia, ovplyvnite'né 'udskymi emociami, ignorované finanénymi vyskumnikmi.

Emocionélne financie vidia finan¢ny trh z perspektivy podvedomia a Cerpajii
z psychoanalytického chapania 'udskej mysle za ucelom objasnenia ako I'udské emocie
apocity ovplyviluju investi¢né aktivity. Termin psychoanalyza je Vv tomto
kontexte chapany ako ucelend mnoZina myslienok a tedrii o tom ako funguje I'udska
psychika. Psychoanalytici sa snazia ngjst vztah medzi pocitmi, myslenim, vierou
a vnimanim okolia.[5]

Ekonomovia a psychologovia, zaoberajici sa vplyvom emocii na financné trhy,
sa Vposlednych rokoch snazili najst korelaciu medzi naladou investorov aich
investiénymi vysledkami. V tychto Studiach sa zaoberali faktormi ovplyviiujicimi
naladu, ako st napriklad pocasie alebo dizka dita.

V roku 1993 Saunders publikoval pracu, v ktorej hladal korelaciu medzi
slneCnymi dinami a ziskami vybranych akciovych indexov na burze v New Yorku

v rokoch 1927 az 1990. Predpokladal, ze pocas slne¢nych dni ma ¢lovek lepSiu naladu
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ato moze ovplyvnit jeho rozhodovanie. Zdokumentoval Statisticky vyznamny
arobustny vztah, ukazujici, ze pocas slne¢nych dni dosahovali indexy Dow Jones
Industrial Average a AMEX vicsie zisky ako v diioch ked’ nebolo tak slne¢no. I ked’
tato Stadia ma aj viacero kritikov, ktori tvrdia, Ze si Saunders vyberal len tie regresie,
ktoré potvrdzovali jeho hypotézu. Ale stidia Hirshleifera a Shumwaya v roku 2003
dospela k rovnakym zaverom. S vyuzitim dataminingu odhadovali vztah medzi
slneénym pocasim a ziskami akcii v 26 krajinach v rokoch 1982 az 1997. Podobne ako
Saunders aj oni zistili robustny a signifikantny vzt'ah medzi po¢asim a ziskami. Dalej
skamali, ¢i méze byt obchodovanie s prihliadnutim na predpovede pocasia profitujica
stratégia. A Hirshleifer a Shumaway zistili, ze ak ma obchodnik nizke transakéné

naklady tak mo6ze vyuzit’ ,,efekt slne€nosti* na zvySenie ziskov.

3.3.4 Nedokonalost’ trhu

Za zrodom behaviordlnych financii stalo presvedcenie, ze kognitivne chyby
ovplyviiujii trhové ceny aviera, ze pomocou psychologie je mozné tieto chyby
vysvetlit. Napriek tomu Standardné financie tvrdia, ze individudlne chyby investorov
nemaju vplyv na trhové ceny, kedZe tieto chyby budi vyuzité racionidlnymi
obchodnikmi za ucelom zvéacSenia ich vlastného zisku. Ale je tento spdsob, ked
racionalni investori objavia na trhu arbitraZ a investiciou do danej akcie vratia cenu
akcie na jej spravnu hladinu, efektivny? Ukazuje sa, Ze existuji limity vyuZiteI'nosti
arbitraze a pri istych podmienkach tato prilezitost’ racionalny investor nevyuZzije. Medzi
situdcie kedy investor nechce vyuzit’ prilezitost’ arbitraZe patria napriklad:

e ked nie su kratke a dlhé pozicie na seba dokonale naviazané

e Vpripade, Ze existuje riziko, Ze sa bude chybné ocenenie akcii aj nadalej
prehlbovat’ az do takej miery, Ze investor zbankrotuje skor ako sa docka
napravenia cien a ocakavaného zisku

e Vv pripade, ze naklady potrebné na vyuzitie arbitraze st prili§ vysoké [5]
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3.4 Prospect theory

Termin Prospect theory bol pouzity prvykrat Danielom Kahnemanom

a Amosom Traveskym v ¢lanku ,,Prospect theory: An analysis of Decision under Risk.

Econometrica, 1979%. Ich praca dala podnet na vznik nového odboru tym, ze poukazali

na to, ze kvoli skratom v mysleni dochadza k systematickému poruSovaniu zakladnych

principov tedrie pravdepodobnosti. Za toto Gspe$né spojenie psycholégie a ekondmie

dostal Daniel Kahneman v roku 2002 Nobelovu cenu za ekonémiu.

Prospect theory skiima, ako sa l'udia rozhoduju pri vybere z viacerych moznosti.

Ale oproti Standardnej teorii ma niekol'ko podstatnych znakov, ktoré Prospect theory

odlisuju:

Medzi zakladné principy Standardnej teérie patri fakt, ze l'udia si vyberaju
z moznych alternativ s cielom maximalizovat’ svoj ocakévany zisk. Naproti
tomu Prospect theory predpoklada, ze l'udia si vyberaju ti alternativu, ktord im
prinesie najviacsiu zmenu ich bohatstva. To znamend, ze l'udia sa na zisk
nepozeraju v absolitnom zmysle. Ale posudzuju zisk vzhl'adom na referencny
bod. Tymto referenénym bodom byva najcastejSie stav ich majetku na zaciatku
obdobia.

Jednym z hlavnych rozdielov medzi $tandardnou teoériou a Prospect theory je
pohl'ad na riziko a to, aki maju l'udia averziu k riziku. Zatial' ¢o v klasickej
teorii sa berie averzia k riziku dané¢ho subjektu za nemennt veli¢inu, v Prospect
theory sa averzia k riziku meni podl'a toho ako l'udia vnimaji zmenu v ich
bohatstve. Kahneman a Tversky navySe predpokladaju, ze l'udia su prirodzene
averzni k stratam. To znamena, Ze stratu 1€ pocit'uju vyraznejsie ako zisk 1€.

V Prospect theory sa berie do uvahy, ze to, ako si prezentované moznosti,

ovplyviiuje samotny vyber d’alSej stratégie. Tzv.: framing.
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3.4.1 Kahnemanove a Tverskyho experimenty

Prospect theory vznikla ako spojenie psychologie aekonomickej vedy.
Preto predpoklady tejto teorie nie je mozné dokazat len pomocou exaktnych
matematickych vzorcov. Zavery Kahnemana a Tverskyho vychadzaji z rozsiahlych

experimentov. V tejto Casti si spomenieme niektoré z nich.

Priklad 3.1

V prvom experimente mali subjekty moznost’ vybrat’ si jednu z prezentovanych

moznosti:
Moznost’ A MozZnost' B
Vyska vyhry | Pravdepodobnost’ Vyska vyhry | Pravdepodobnost’
2500€ 33% 2400€ 100%
2400€ 66% Tabulka 3.2[4]
0 1%

Tabulka 3.1[4]

V tomto experimente si prvit moznost’ vybralo 18% subjektov a moznost’ B si
vybralo 82% opytanych. To ale znamend, Ze 82% l'udi sa nesprava racionalne, ked’ze
moznost B pontka oc€akavant vyplatu 2400*100% = 2400€ a moZnost A ponuka
ocakavanu vyplatu 2500*33% + 2400*66% + 0¥1% = 2409¢€.

Tento experiment dokumentuje ,,Efekt istoty*, ktory hovori o tom, ze ¢lovek

uprednostni nizsiu vyplatu, ak ju ma garantovant.

Priklad 3.2

V druhom experimente prezentovali subjektom jednu dvojstuptiovi hru a jednu
jednostupiiova hru. V prvom stupni prvej hry ma hra¢ 75% Sancu, ze nevyhra ni¢ a 25%
Sancu, Ze postupi do druhého kola. Ak hra¢ postapi do druhého kola tak nastane jedna

Z dvoch mozZnosti:

MozZnost’ A Moznost’ B
Vyska vyhry | Pravdepodobnost’ Vyska vyhry | Pravdepodobnost’
4000€ 80% 3000€ 100%
0€ 20% Tabul'ka 3.4[4]

Tabulka 3.3[4]
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To ¢i nastane moznost” A alebo moznost’ B si hra¢ zvoli sam na zaciatku hry,
(este predtym nez zisti, ¢i postupil do druhého kola). V tejto hre si 78% I'udi zvolilo
moznost’ B a len 22% si vybralo moZnost’ A.

Druhd hra sa skladala len zjedného kola, kde si l'udia vyberali z tychto

moZnosti:
Moznost’ A Moznost’ B
Vyska vyhry | Pravdepodobnost’ Vyska vyhry | Pravdepodobnost’
4000€ 20% 3000€ 25%
Tabulka 3.5[4] Tabulka 3.6[4]

V tejto hre si 65% vybralo moznost’ A a 35% si vybralo moznost’ B.

Ked’ sa ale pozrieme na tieto dve hry blizsie, tak vidime, ze v prvej hre je Sanca
na vyhru Vv pripade moznosti A: 25%*80% = 20%. Pri vybere moznosti B ma ¢lovek
Sancu na vyhru: 25%*100% = 25%.

Takze vidime, ze obe hry ponikaju rovnaké vyhry stou istou
pravdepodobnost'ou, ale sposob akym boli tieto dve moznosti poniknuté malo za
nasledok, ze vprvej hre si vdéSina vybrala moznost B avdruhej hre naopak
moznost” A. Z tohto experimentu zistili, ze v pripade, ak mé ¢lovek na vyber z viac
moznosti, priCom tieto moznosti obsahuji zhodnu ¢ast’ a Cast’, ktorou sa odlisuja, tak
potom ¢lovek pri rozhodovani prihliada len na tu Cast’, ktora je odlisna. Tento postup je
znamy ako izola¢ny efekt.

Prospect theory predpoklad4, Ze hodnotova funkcia je konkavna pre zisky
a konvexna pre straty. Hodnotova funkciu mame nacrtnuta na grafe 3.1. Tento fakt

mozeme ilustrovat’ na nasledujucom experimente:

Priklad 3.3
Tento experiment sa skladal z dvoch ¢asti. V prvej casti si l'udia vyberali

Z tychto dvoch mozZnosti:

Moznost’ A Moznost’ B
Vyska vyhry | Pravdepodobnost’ Vyska vyhry | Pravdepodobnost’
4000€ 25% 6000€ 25%
2000€ 25% Tabul’ka 3.8[4]

Tabulka 3.7[4]
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V druhej €asti experimentu mali na vyber nasledujuce moZznosti:

Moznost’ A Moznost’ B
Vyska straty | Pravdepodobnost’ Vyska straty | Pravdepodobnost’
-4000€ 25% -6000€ 25%
-2000€ 25% Tabul’ka 3.10[4]

Tabulka 3.9[4]
Tento experiment potvrdil predpoklady Kahnemana a Tverskyho, kedze

V prvej Casti si moznost’ A vybralo 82% opytanych a v druhej €asti len 30% l'udi zvolilo

tito moznost’.

valua

&= gutcome
Losses Gains

Graf 3.1
Posledny experiment poukazuje na to, ze ludia prisudzuji malym
pravdepodobnostiam privel’ky vyznam. Z tohto dovodu ludia tipujii v lotériach

a nechavaju sa poistit’ aj na vel'mi nepravdepodobné priciny.

Priklad 3.4

Aj v tomto experimente si l'udia vyberali z dvoch moznosti, v dvoch hrach.

Hra ¢.1
Moznost” A MozZnost’ B
Vyska vyhry | Pravdepodobnost’ Vyska vyhry | Pravdepodobnost’
5000€ 0,1% 5€ 100%
Tabul'ka 3.11[4] Tabul’ka 3.12[4]
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Hra ¢.2

Moznost’ A Moznost’ B
Vyska straty | Pravdepodobnost’ Vyska straty | Pravdepodobnost’
-5000€ 0,1% -5€ 100%
Tabulka 3.13[4] Tabulka 3.14[4]

V hre ¢islo 1. si prvii moznost’ vybralo 72% Tl'udi. Naopak v druhej hre si
moznost” A zvolilo iba 17% subjektov. Tieto vysledky ukazuji na to, ze l'udia pripisuji

malym pravdepodobnostiam prilis vel’ky vyznam.
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Kapitola 4

Fuzzy logika a Behavioralne financie

Napriek tomu, ze fuzzy logika bola pdvodne pouzivana vyhradne v technickych
odboroch, ¢oraz viac sa za¢ina vyuzivat aj vo finan¢nych teoriach. V tejto ¢asti budeme
skumat’ ¢i je mozné vyuzit' tedriu fuzzy logiky v behavioralnych financiach.

Ako sme si spomenuli v tretej kapitole, behavioralne financie neopisuju finanéné
trhy aprocesy rozhodovania sa trhovych subjektov pomocou dokonalych
matematickych modelov, ale vychadzaji z psychologickych pozorovani a spoliehaju sa
na pouzivanie heuristik. Mnoho predpokladov behaviordlnych financii a véacSina
klicovych konceptov Prospect theory je odvodenych na ziklade experimentov. Pre
vysledky tychto experimentov neexistuje matematicky dokaz, ale mnoh¢é anomalie na
realnych financnych trhoch sa daji vysvetlit' iba pomocou zaverov z behavioralnych
financii.

Psychologicky faktor a snaha pochopit’ preo redlny trh nefunguje tak ako by
podl'a matematickych modelov mal, robi z behavioralnych financii odbor, v ktorom sa
da vela postupov popisat’ prave pomocou fuzzy logiky.

Ako sme uz spomenuli, fuzzy logika je vyborny nastroj na pracu
s lingvistickymi premennymi, ktoré sa ¢asto vyskytuji v praci s behavioralnymi datami.
Fuzzy logika ndm taktiez pontika vhodny nastroj na pracu s datami, pokial hI'adame
rieSenia, ktoré nemusia byt nutne to najlepsie, ale poskytnii nam dobré vystupy. Co je
tiez jeden zo znakov behavioralnych financii. Dokonca sa ukazuje, ze niektoré fuzzy
metddy maju vo svojich algoritmoch priamo zakomponované heuristiky

Z behavioralnych financii.

30



Heuristika reprezentativnosti

Tato heuristika hovori o mentalnej skratke, ktorti I'udia pouzivaju pri priradeni
objektu do nejakej skupiny. Ak ¢lovek hodnoti objekt v ramci celej skupiny objektov,
tak ma tendenciu rozhodnut o tom, do ktorej skupiny patri, na zaklade jeho podobnosti
S ostatnymi objektmi.

Na podobnom principe funguje fuzzy zhlukova metdéda. Zhlukova metdda
priraduje objekty do skupin na zaklade ich vzajomnej podobnosti. Co v matematickom
vyjadreni znamena, ze zoskupi tie objekty do jednej skupiny, ktoré maju medzi sebou
najmensiu vzdialenost. Fuzzy zhlukovd metdéda funguje podobne, ale plati, Ze jeden
objekt mdze patrit’ do viacerych zhlukov. A podobnost’ jednotlivych objektov urcéuje na
zéaklade ich membership funkcie.

To znamena, ze pokial ideme skimat finanéné rozhodnutia investorov,
Vv pripadoch ked’ vieme, ze mali za ulohu napriklad investovat’ do niektorych akcii na
vybranom trhu a mézeme predpokladat’, ze pri vybere vhodnych akcii zohral ulohu
ludsky faktor. Potom modZeme predpokladat, Ze bola pouzitd heuristika
reprezentativnosti a je vhodné riesit’ tento problém aj s pouzitim fuzzy zhlukovej

metody.

Heuristika ukotvenia

Ako sme spomenuli v tretej kapitole, 'udia ¢asto pouzivaju nejaky Startovaci bod
(kotvu), na zéklade ktorého potom upravuju svoje rozhodnutia. Tento Startovaci bod si
¢lovek moZze vytvorit’ napriklad z toho ako je mu prezentovana situicia, na zaklade
ktorej ma vytvorit svoje rozhodnutie. Pouzitie heuristiky ukotvenia je spdjané
s konzervativnymi rozhodnutiami, z dovodu, ze l'udia si malo nachylni menit’ svoje
rozhodnutia ak st im ponuknuté dodatoéné informadcie. Pri finanénych rozhodnutiach
byvaji tymto Startovacim bodom casto historické ceny daného financného aktiva.

Tento princip je obsiahnuty vo viacerych metodach fuzzy logiky. Jednou z nich
je vyssie spomenuta fuzzy zhlukova metéda. Algoritmus tejto metody v prvom kroku
vyberie pociato¢né centrd zhlukov. V d’alSom kroku priradi jednotlivé objekty priestoru
do zhlukov podla podobnosti ich membership funkcie s membership funkciami

prvotnych centier. A v poslednom kroku vyrata nové centra vzniknutych zhlukov.
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Vidime, Ze na zaciatku tohto algoritmu je pritomna kotva (pociatocné centrd
zhlukov) , od ktorej sa cely algoritmus odvija.

Tato heuristika je z Casti pritomna aj vo ,,fuzzy logic control* systéme. Tento
systtm vyhodnocuje vstupné tudaje ana zaklade urcenych pravidiel vytvara
pomocou tychto udajov vystupné data.

Fuzzy logic control syst¢émom sa budeme blizSie zaoberat’ v nasledujucich

kapitolach.

32



Kapitola 5

Fuzzy Logic Control vo financiach

Fuzzy logic control sa vsGCasnosti vyuziva hlavne v strojarstve
a v elektrotechnickom priemysle, ale ¢oraz vécsSie uplatnenie si nachadza aj v inych
oblastiach. V tejto kapitole si predstavime zakladnt architektaru ,,fuzzy logic control*
pre potreby financii. UkaZeme si ako vytvarat' rozhodnutia s pouzitim IF-THEN
pravidiel.

Metodolégie klasickej kontroly su zalozené na matematickych modeloch
objektov, ktoré chceme kontrolovat. Matematické modely opisuju udalosti s pouzitim
rovnic. Pouzitie matematickych modelov vSak vyvolava otazku, ako presne vedia tieto
modely popisat’ realitu. V komplikovanych pripadoch méze byt’ kons$trukcia presnych
matematickych modelov narocnéd alebo dokonca nemoznd. To plati aj pre financné
systémy, ktoré zvycajne zahfnaju velké mnoZstvo faktorov, Casto aj psychologickej
povahy.

Ciel'om fuzzy logic control v strojarstve je akcia. Vo financiach je cielom fuzzy
logic control nielen akcia, ale aj rada, inStrukcia, predpoved’ alebo hodnotenie. Tento
model nedokaze najst’ optimalne rieSenie, ale je efektivny na hl'adanie dobrych rieseni,
¢o v realnom svete postacuje. [2]

V tejto kapitole si predstavime zdkladnu Strukturu fuzzy logic control modelu
zobrazenu na diagrame 5.1. PopiSeme jednotlivé Casti diagramu a priblizime si ich

pouzitie na jednoduchych prikladoch.

5.1 Modelovanie premennych

V kazdej tlohe méame input aoutput (vstupné a vystupné data). Pri fuzzy

problémoch byvaju tieto data Casto lingvistické premenné.
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V tejto Casti si vysvetlime fuzzy logic control techniku na systéme s dvomi
inputmi A, B a s jednym outputom C. Dal3ia aplikacia tejto techniky na systémy s inym
poctom vstupov a vystupov je I'ahko odvoditel'né z tohto systému.

V prvom kroku si ukdzeme, ako vytvorime zo vstupnych premennych fuzzy
¢isla. Tento postup sa nazyva fuzzifikacia. Postup vytvarania fuzzy cisel si vysvetlime

na konkrétnom priklade.

Fuzzy Logic Control Model
INPUT

Fuzzy Output Defuzzifikacia

|

Vyhodnotenie
pravidiel

Fuzzifikacia IF-THEN |
pravidla OUTPUT

Obr 5.1 [2]
Priklad 5.1

Ciel'om tohto systému je zistit’ toleranciu rizika jednotlivych klientov finan¢nej
inStitacie. Poznat’ klientovu toleranciu rizika patri k najddlezitejSim informécidm pri
tvoreni investicnej stratégie. My budeme tato toleranciu modelovat pomocou
klientovho ro¢ného prijmu (RP) a jeho celkového majetku (CM). Tieto dve premenné
budu vstupné premenné naSho modelu. Vystupnou premennou bude tolerancia rizika

(TR). Tieto tri premenné si zapiSeme ako nasledujuce mnoziny:
Ro¢ny prijem: A= {Al, A, Ag}z {M , S,V},
Celkovy majetok: B = {B,,B,,B,}={M,S,V}
Tolerancia rizika: C ={C,,C,,C,}={M,S,V},
kde M = Maly/4, S = Stredny/4, V = Velky/a.

34



Tieto tri  premenné st  fuzzy ¢isla  zuniverzalnych  mnozin

U,={x x 107 0<x<100, U, =1y x 10° 0<y<100, U,={z| 0<z<100}

Redlne Cisla X ay reprezentuju sumy v tisicoch respektive v statisicoch a z reprezentuje
rizikovu toleranciu na intervale [0,100]. Na to aby sme s premennymi M,S a 'V vedeli

pracovat’ ako s fuzzy ¢islami, musime im priradit membership funkcie:

1 pre 0<v<20
:LIM(V): 50_V
——— pre 20 <v <50,
30
v-20 pre 20 <v <50
30
,Us(v): 80
—V ore 50 <v <80,
30
V=30 pre 50 <v <80
wy (v)=

1 pre 80<v<100. [2]

Dosadenim X za Vv dostaneme fuzzy cCisla pre RP, graf 5.1, dosadenim y za

v dostaneme fuzzy c&isla pre CP, graf 5.2 a dosadenim z za v dostaneme fuzzy cisla

pre TR, graf 5.3:

3
xxX10

o 20 50 30 100

Graf 5.1 [2]
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Graf 5.3 [2]

5.2 Tvorba IF-THEN pravidiel

V d’alSom kroku vytvorime IF-THEN pravidla. Vo vSeobecnosti plati, ze ak
mame dve vstupné premenné A:{AI,AQ,...,AH} a B :{Bl, BZ,...,Bm} tak pocet
IF-THEN pravidiel bude nm. To znamena, Ze nasom priklade 5.1, kde n=m=3,
dostaneme 9 kontrolnych pravidiel. Pravidld budeme formulovat’ v nasledujucom tvare:
IF x je Ai ay je B THEN zje Cj. Zapis pomocou membership funkcii bude vyzerat

nasledovne: IF x je Aj s membership funkciou gz, (x) ay je Bj s membership funkciou

#s, (y) THEN z je Cyj s membership funkciou s, ()
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Vsetkych 9  pravidiel zprikladu 5.1 je schematicky zndzornenych

v rozhodovacej tabulke 5.1:

Celkovy majetok

E M S v
S v | o S
Y 5 v
=8 WV by W W
4

Tabulka 5.1 [2]

Ked’ sa pozrieme na tieto pravidla blizSie, vidime, ze dobre opisuju prirodzené
spravanie ludi. Je prirodzené, Ze osoba s malym prijmom as malym majetkom je
ochotna podstupit’ len malé riziko pri investovani svojho majetku. Naopak ak ma clovek
vysoky ro¢ny prijem a velky majetok tak je CastejSie ochotny investovat’ s vacSim
rizikom. Samozrejme tieto predpoklady neplatia pre vSetkych rovnako a pri
individudlnom investovani je mozné tieto pravidla upravit’ napriklad v pripade, ze je
klient viac rizikovo averzny. Ale pre prvotné roztriedenie klientov bez ich d’al§ieho

skiimania su tieto pravidla postacujuce.
5.3 Vyhodnotenie pravidiel

Oznac¢me vstupujicu premenntt do FLC modelu x = v. V prvom kroku musime
prelozit’ premennu v do lingvistickej premennej a priradit’ jej membership funkciu. Ked’
sa ale pozrieme na graf 5.1 vidime, Ze mozu nastat’ situacie, ked” premenna v bude

nadobudat’ dve rozne membership funkcie: #,, (V) a u (V) zndzornené na grafe 5.4 (a).

' M S \Y;

M S Vv

Graf 5.4
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Obdobna situacia nastane aj pre y = U znazornené na grafe 5.4 (b). Vidime, ze
Vv ani u nepretina membership funkciu z, (.) ¢o znamena, zZe 1, (V) = (u) =0. Pre tieto

membership funkcie potom vieme upravit’ rozhodovaciu tabulku 5.1 na tvar:

() | s (u)
Hy (V) He,, (Z) He,, (Z)
Hs (V) Hey, (Z) He, (Z)
Tabul’ka 5.2

Posledny riadok a stipec tabul'ky obsahuji iba 0. Z toho dévodu nie je potrebné
ich vypisovat’ v tabul’ke 5.2.
Vyradenim jedného stipca a jedného riadku nam zostali 4 IF-THEN pravidla.

Oum = Hwm (V)/\ Hwm (U) = min(ﬂM (V)’ Hy (u))'
Ops = Hu (V)/\ Hs (U) = min(ﬂM (V)’ Hs (u))’
Asm = Hs (V) A M (u) = min(ﬂs (V)’ Hwm (u))’

ass = 1ts (V) A 1 (U) = min(ug (v), 16 (u)). Kde a je ,.sila pravidla®

Oznacme:

Z toho dostavame upravenu rozhodovaciu tabul’ku:

Hw (u) Hs (U)
Hy (V) Cym Xys
Mg (V) Usm Uss
Tabul’ka 5.3

Tabulky 5.2 a 5.3 sa liSia v tom, Ze v tabulke 5.2 sa nachadzaju vystupové fuzzy
mnoziny aV tabul'ke 5.3 su ¢leny vyjadrujice silu pravidiel. Spojenim tychto dvoch

tabuliek dostaneme Styri ,,control output® pravidla:

e COpravidlo 1: ayy A e, (z)= min(aMM  He,,, (Z))

o COpravidlo 2: ays A i (2)=minlays, e, (2))

e COpravidlo 3: ag, A e, (z)=min(ag,, 4 (2))

o COpravidlo 4: ags A s, (z)= min(ocss,,ucSS (Z))

Vystup z tychto Styroch pravidiel moézeme spojit' (aggregate) do jedného
kontrolného vystupu s membership funkciou yagg(z). Predpis tejto membership funkcie

potom bude:
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/uagg(z) = (aMM A He,,, (Z))V (aMS A Heyg, (Z))V (aSM A fe N2 ( ))V (ass A He (Z))

= max {(aMM N Hey (Z))’ (aMS N Heg, (Z ) ((ZSM N Heg, Z) (ass A ﬂcss Z )} [2]

Pre lepSie pochopenie tohto postupu si ukazeme ako vytvorime ,uagg(z)

v priklade 5.1 za predpokladu, ze v = 40 a u = 25 (CiZze uvazujeme, Ze ro¢ny prijem je
$40.000 a celkovy majetok je $250.000). Dosadenim do vzorcov z prikladu dostavame

nasledujuce membership funkcie:

w(@0)=3,  w0)=2, 4, (29)=2,  us(29)-

[ AR

A po dosadeni do rozhodovacej tabul’ky dostavame:

1 (25)=5/6 | us(25)=1/6 | o
w2 | @ | ow@ | o
w@)-2 | wm@ | wl@ | o

Tabulka 5.4 [2]

V d’alSom kroku vyratame jednotlivé a a dosadime ich do ,,control output* pravidiel:

i = Hn (40) A 1, (25) = mm(; 2) 1’

3
= 1, (40) A p1g (25) = mm(%,%) _ %
_ 4 (40) 1, (25) = mln[g,gj -2
tee = 112 (40) n 11, (25) = min(%,%). -2

CO pravidlo 1: ayy A pe, (2)= mln(é e (z))
CO pravidlo 2: ays A e (2)= min(%,yM (z)}
CO pravidlo 3: agy A ue, (2)= min(%,,uM (Z)J
CO pravidlo 4: g A e (2)= min(%,,us (z)j 2]
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V poslednom kroku spojime tieto Styri control output pravidla a pomocou nich

dostaneme membership funkciu s,,,(z) Pri sp4jani tychto pravidiel si mozeme

vsimnut’, ze CO pravidlo 3 bude nadobudat’ vacsie alebo rovné hodnoty ako pravidla
CO 1 aCO 2 pre vsetky z. A teda staci do spojenej membership funkcie pouzit’ control

output pravidlo 3 a 4. Takze dostaneme membership funkciu:

,uagg(z) = max{min(% s M (Z)j, min(% 7R (Z)j} graficky znazornenu na grafe:

u
M S
1
W agg (2)
1/6 gz
0 \ :
20 50 30
Graf 5.5 [2]

5.4 Defuzzifikacia

Defuzzifikacia alebo zjednodusene povedané dekodovanie vystupov je operacia,

ktora vytvara nie-fuzzy vystup Z, ktory adekvatne reprezentuje membership funkciu
,uagg(z). Na vytvaranie tychto vystupov neexistuje jedna univerzalna metdda. V tejto

Casti si predstavime tri metody defuzzifikacie.
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Center of area method (CAM) [2]

Predpokladajme, Ze sme dostali vystupovi membership funkciu

,uagg(z), Ze [ZO, qJ zobrazenu na grafe 5.6. Rozdel'me interval [2,,Z4] na q Casti. Potom

u
|
p ----------------------------------------------
l‘lagg (ZQ) QI
q
,J'agg (Zl

0 Z, N, 2, Z4

Graf 5.6 [2]

Z,q 11 k/uagg( )

pre hodnotu Z.,, plati: Zcy = . Tato metéda defuzzifikdcie patri

> g2,

medzi najrozsirenejsie, ale jej vypocet moze byt v niektorych pripadoch prili§ narocny.
Mean of maximum method (MMM) [2]

Opét’ uvazujme membership funkciu ,uagg(z) z grafu 5.6. V tejto metdde

budeme skiimat’ len tie Casti membership funkcie, kde je tato funkcia konStantna.
Z grafu vidime, Ze membership funkcia je konStantnd na dvoch intervaloch. Na prvom
intervale dosahuje membership funkcia hodnotu g ana druhom intervale dosahuje
hodnotu p. A plati: q < p. Preto budeme v tejto metdde pracovat’ s intervalom [é’ ¢, ]

€2+ 65
>

Pomocou tohto intervalu dostaneme 2,,,, ako stred tohto intervalu: Z,,yy =

Tato metoda je velmi jednoduchd na konStrukciu, ale nedosahuje velmi presné

vysledky.
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Height defuzzification method (HDM) [2]

Tato metoda, na rozdiel od metédy mean of maximum nepozera iba na jeden
interval, v ktorom je membership funkcia konStantna a zaroven najvicsia, ale na
vypocet Z pouziva vSetky intervaly, na ktorych je vystupova membership funkcia

konstantna. V pripade membership funkcie z grafu 5.6 by vypocet Z,,, Vyzeral

nasledovne:
¢.i+¢, m+n,
+
; Py Y G+ M+,
Lypm = =W W, '
p+q 2 2
kde w, = L, w, = g . Tato metdda je zjednodusend verzia metddy CAM
P+q P+q

a zaroven zovseobecnena verzia metody MMM.
Ztychto troch metod dosahuje najpresnejSie vysledky metdéda CAM

a v pripadoch, ked” mame k dispozicii dostatocnti vypoctovu kapacitu, nie je pouzivanie

zvys$nych dvoch met6d doporucené.
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Kapitola 6

Aplikacia Fuzzy Logic Control
v programe MATLAB

Cielom tejto kapitoly je opisat’ implementaciu Fuzzy Logic Control pomocou

matematického softwaru MATLAB 7.9.0 (r2009b).

6.1 Fuzzy Logic Toolbox

Jednotlivé Casti Fuzzy Logic Control, tak ako su zobrazené na diagrame 5.1, su
priamo vstavané v programe MATLAB prostrednictvom néstrojovej sady
Fuzzy Logic Toolbox a teda ich nie je potrebné individualne programovat.

Fuzzy Logic Toolbox spustime zadanim prikazu ,,fuzzy* do prikazového okna.
Tym sa nam spusti Fuzzy Inference Systems (FIS), obrazok 6.1.

Pomocou FIS nasledne vytvorime membership funkcie pre vstupy, IF-THEN

pravidla, membership funkcie vystupu a metédu defuzzifikacie.

6.1.1 Membership funkcie pre input a output

Uvazujme priklad 5.1, v ktorom sme mali za ciel’ ur¢it’ mieru tolerancie rizika
(TR) klientov finanénej spolo¢nosti. Toleranciu rizika budeme predpovedat’ pomocou
dvoch premennych: rocny prijem (RP), celkovy majetok (CM). TakZze pomocou FIS

vytvorime membership funkcie pre dva vstupy.
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FIS Editor: Untitled = | B |

File Edit View
Untitled
(mamdani}
input1 outputi
FIS Marme: Untitled FIS Type: mammcdani
And method — - Current Variakle
Matne
O thethoed — -
T
Implication — - o=
Range
Agorecation max =
Defuzzification Eeriroad - Help Close
Opening Membership Function Editar
Obr 6.1[7]

FIS editor je po otvoreni nastaveny na najjednoduchsi model s jednym vstupom
a jednym vystupom. Preto priddme druhy vstup, obrdzok 6.2. Pred tym si mo6Zeme na
obrazku 6.1 v§imnut’ r6zne moznosti nastavenia v spodnej Casti FIS editora. Tu si vieme
nastavit metddu, ktorou bude prebiehat defuzzifikacia. Prednastavend je najcastejSie
pouzivand metdda z nazvom ,,centroid.“ V MATLABe je tymto ndzvom oznacovand

mierne upravena metoda ,,Center of area.*

FIS Editor: Untitled

File View

Undo Ctrl+Z

Add Vanable... b Input

Remowve Selected Variable Ctrl+X Output

Membership Functions...  Ctrl+2 .

Rules... Ctrl+3 |(mamdani)
Obr. 6.2

V d’alSom kroku otvorime editor membership funkcii (Ctrl+2) apodla
grafov 5.1 a5.2 vytvorime membership funkcie (), (), s, () pre roény prijem

a celkovy majetok, obr. 6.3.
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Membership Functicn Editor: Untitled l = | B et S| Membership Function Editor: Untitled = | B |
File Edit View File Edit View
FIS Variables Membership function plots  Plot points: 181 FIS Variables Membership function plats  PIot paints: 131
M s v ] s v
o XX
AN 0
RP output! 25 output1
cH cH
o T Lo
input variable "RP” input variable "CI”
Currert Variskle Current Membership Function (click on MF to select) Current Variable Curert Membership Function (click on MF to select)
Narme RP Wi u Mame =] ame) s
Type input S trapmf Type nput Tope trimf -
Params [-50 -20 20 50] Params [20 50 80]
Rz [0 100} e [0 100)
Display Rangs [0 100] Help. Close ‘ ‘ Dzl (e [0 100] Help Close | |
Changing type of "mf1" to “zmf" ‘ Selected variable "CM" |

Nasledne
obr 6.4.

Obr 6.3

vytvorime membership funkcie pre nas vystup ,,Tolerancia rizika*

Membership Function Editor: Untitled = | Bl |t
|File Edit View
. i i plot points:
FIS Variables Membership function plots 181
M S5 vV
X ey
RP TR
CM
1 1 1 L=l | 1 1 1
output variable "TR”
Current “Variable Currernt Membership Function (click on MF to select)
Mame TR Mame v
Type ottt 5= trapmf -
R Pararms [50 80 120 150]
HInEf= [0 100]
Display Rangs [0 100] Help Close
Selected variahle "TR"

Obr 6.4

6.1.2 IF-THEN pravidla a tvorba vystupu

9

Po zadefinovani vSetkych potrebnych membership funkcii mézeme zacat
s tvorbou IF-THEN pravidiel. V nasom konkrétnom priklade mame dokopy 9 pravidiel
schematicky znazornenych v tabulke 5.1. Vo FIS vytvarame IF-THEN pravidla
pomocou funkcie Rule Editor (Ctrl+3).
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B Rule Editor: Untitled =HEEl X
File Edit View Options

1. If (RP iz M) and (CM is M) then (TR is M} (1) A
If (RP is M) and (CM iz S) then (TR iz M) (1)
If (RP is M) and (CM is W} then (TR is ) (1)
If (RP is ) and (CM is M) then (TR iz M) (1)
If (RP is 5) and (CM is 5) then (TR is 5) (1)
If (RP is S} and (CM is /) then (TR iz W) (1)
If (RP i= V) and (CM iz M} then (TR is ) (1)
If (RP is V) and (CM iz S) then (TR iz W) (1)
If (RP i= V) and (CM is W) then (TR is V) (1}

e N

If and Then
RF iz CM is TR iz

[ nat ("] not [ not

~ Connection Wieight:

(") or
@) and 1 Delete rule Add rule Change rule | ﬂ j

Ready Help | Close |

Obr 6.5 Vsimnime si, Ze v Rule Editore je mozné vytvarat’ pravidla aj s pouZitim operatorov

alebo (OR) a nie (NOT).

Ked’ uz mame vytvorené vSetky membership funkcie vstupov aj vystupov,
vSetky potrebné IF-THEN pravidla a nastaventi metodu defuzzifikacie, tak potom
mozeme pristapit’ k spusteniu nasho Fuzzy Logic Control systému.

To, ¢i mame tento systém spravne nastaveny, si modzeme skontrolovat’ na
priklade z piatej kapitoly. Tam sme vypocitali vystupnti membership funkciu ,uagg(z)
pre hodnoty x = 40 ay = 25, graf 5.5. Hodnoty pre x ay zadame vo FIS editore
cez Rule Viewer (Ctrl+5), obrazok 6.6. Ked porovname graf 55 a ,uagg(z)

Z obrazku 6.6 vidime, ze sme dostali tu istt membership funkciu. Na obrazku 6.6
zaroven vidime, ze Rule Viewer nam nielen vyhodnoti pravidld a ukaze vyslednt
membership funkciu vystupu, ale podl'a nastavenej metody defuzzifikacie, obrazok 6.1,
nam vypocita vysledny vystup Z2=26,8. Veli¢ina Z=26,8 dosahuje v membership

50-268 232

=0,773,
30 30

funkciach s, (), (), 4,() hodnoty: s, (2)

1s(2)=0,226, u,(2)=0.
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Rule Viewer: FLC = | = P
File Edit View Options

RP =40 CWM =25 2 %‘ TR=268

-

NN
NRdaatn
i

M, (Z) 0 100
mput: | (40 2] Flot points: 44 Move:  jef | right | duwn| up |
Opened system FLC, 9 rules Help | Close |

Obr 6.6

Na zéklade tychto vysledkov by potom vedela finan¢nd institacia priradit’ klienta
sroénym prijmom $40.000 a celkovym majetkom $250.000 do kategérie s nizkou az

stredne nizkou toleranciou rizika a podl’a toho mu ponuknut’ vhodny investicny produkt.

6.2 Pouzitie FLC na celu databazu klientov

Overili sme si, ze na§ program fuzzy logic control funguje a mézeme ho
aplikovat’ na celu databazu klientov danej finan¢nej institacie.

Vzhl'adom na to, Ze pomocou FIS Editora je mozné vyhodnocovat
fuzzy logic control pre dvojice premennych [RP; CM] iba jednotlivo, je vhodné pouzit
priamo prostredie MATLABuU. Vysledny output dostaneme pomocou nasledujucich
krokov:

e V prvom kroku si na¢itame nas FIS program do workspace-u prikazom ,, FLC =
readfis(‘FLC.fis’);
e V druhom kroku importujeme databazu klientov do dvoch vektorov RP a CM.

Tak aby platilo, ze hodnota RP; a CM; predstavuju ro¢ny prijem v tisicoch a

celkovy majetok v desat'tisicoch i-teho klienta.
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e Anakoniec Vvtretom kroku vytvorime vystupovii premenntt TR pomocou

prikazu: ,, TR = evalfis([RP CM], FLC); “.

Mnozinu vSetkych hodnot, ktoré mézu jednotlivé cleny vektora TR nadobudat’ si

vieme graficky zobrazit’ pomocou Surface Viewer-u vo FIS, obrazok 6.7.

Surface Viewer: FLC = | E S
File Edit View Options
e
\\‘ o _
s B '”" “;’It ‘
. -'&*"'0,0}’0,00’
- ﬁ"
20, e '." ;.
100
: 100
et oo 7 RP
K linput); RP - lnpLt): cM - L (output): TR -
X grids: 15 N grids: 15 Evaluate
Ret. Input: Plot poirts: 44 Help | Close |
Ready
Obr. 6.7 Surface Viewer (Ctrl+6)
Spojenim  postupu  vysvetleného v kapitole 5 ajednotlivych krokov

programovania FLC v MATLABe vysvetlenych v tejto kapitole dostavame jednoduchy

navod ako aplikovat’ fuzzy logiku na mnoho r6znych finanénych problémov.

Sta¢i pridat

pozadovany pocet vstupnych a vystupnych premennych,

obrazok 6.2, a podla nich upravit’ formu a pocet IF-THEN pravidiel.
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aver

V tejto diplomovej praci sme hladali moznosti ako vyuzit' fuzzy logiku vo
financiach. Zakladnou prednostou fuzzy logiky je schopnost matematicky vyjadrit
informacie vyjadrené slovne. Vd’aka tomu sa fuzzy logika ukazuje byt ve'mi dobrym
nastrojom na pracu s behavioralnymi datami.

Behaviordlne financie bert do tuvahy l'udsky faktor pri tvorbe financnych
rozhodnuti. Z toho dovodu behaviordlne financie casto pouzivaju lingvistické data
a preto je na ich popisanie vhodné pouzit metody zalozené na fuzzy logike. Dokonca sa
ukazuje, ze niektoré postupy z behavioralnych financii st priamo zakomponované vo
fuzzy metodach.

Behavioralne financie, ale nie st jedinou oblastou financii, kde sa da vyuzit
fuzzy logika. Fuzzy Logic Control metddu, popisanu v tejto praci, je mozné aplikovat’
na rézne problémy vo financidch. My sme si ukdzali jej pouzitie pri snahe zistit’, aka
toleranciu rizika maji klienti na zaklade ich ro¢ného prijmu a celkového majetku.
V tejto praci sme vytvorili navod ako naprogramovat Fuzzy Logic Control model
v matematickom softwari MATLAB a nasledne sme ukazali ako ho aplikovat’ na nas
priklad odhadovania tolerancie rizika. Pomocou tohto postupu je mozné modelovat
mnozstvo problémov, ktorym moZeme celit na finanénych trhoch, staci pridat
pozadovany pocet vstupnych a vystupnych premennych a vytvorit' k nim potrebné
IF-THEN pravidla.

V tejto praci sme ukazali, Ze aj napriek tomu, ze sa fuzzy logika v sucasnosti
vyuziva najmé v technickych smeroch, ma vyuzitie aj v oblasti financii. Nasli sme
vyraznu spojitost’ medzi metdédami fuzzy logiky a behavioralnymi financiami. V praci
sme poukdzali na fakt, Ze heuristiky reprezentativnosti a ukotvenia sl priamo
zakomponované vo fuzzy zhlukovej metdde a pri praci s behavioralnymi datami, kde
modzeme predpokladat’ pouzitie tychto heuristik, sa javi vyuzitie fuzzy metéd ako
vhodny postup na dosiahnutie zelanych vysledkov.

Tato praca moze zaroven sluzit’ aj ako podnet na d’alsi vyskum v oblasti pouzitia
fuzzy logiky vo financiach. Najma v pripadoch, Vv ktorych je potrebné pocitat

s vplyvom ¢loveka a vyskytom lingvistickych premennych.
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