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fuzzy logic. The application is made on the Czech stock market and is used to decide on
investing in PX index stocks. The proposed type 2 fuzzy model uses the return and risk of
investment instruments as input variables. The system created is able to generate aggregate
models from a certain number of language rules, allowing the investor to understand the
generated financial model. The use of T2FLS can lead to more realistic and accurate results
than TIFLS.

Keywords: Artificial Neural Networks, Czech Stock Market, Fuzzy Logic, Interval
Type-2 Fuzzy Logic, Investment Analysis, Soft Computing

JEL Classification: G11, G12, C45

Uvod

V soucasnosti jsou k progndze financnich casovych fad Siroce vyuzivany linedrni
modely, nicméné tyto modely jsou zna¢né¢ omezeny zejména pii aplikaci na sezonni
a nelinearni problémy spojené s nejistotou. Z toho diivodu nelinedrni metody jako jsou
neuronové sit¢, fuzzy logika a genetické algoritmy piitahuji stdle vétsi pozornost.
Fuzzy logika poskytuje zpiisob, jak vyvodit definitivni zavéry znejasnych,
nejednoznaénych nebo nepiesnych informaci. Uméla neuronova sit’ je Siroce pfijimana
zejména kvuli jeji schopnosti naucit se a odhalovat vztahy mezi nelinedrnimi
proménnymi. Tung a Le (2017) uvadi, Ze umélad inteligence piekonavd modely
statistické regrese a umoziiuje hlubsi analyzu velkych datovych soubort.

Jak uvadi Novak (2000), fuzzy logika umoziiuje obsahnout nepiesnost a pomérné
jednoduchym zplisobem pracovat s vyznamy slov pfirozeného jazyka. Ditvod proc
fuzzy logika funguje, je pomérné pirekvapivy, nebot’ vyuziva vagné charakterizované
expertni znalosti. Jde o vztah mezi relevanci a pfesnosti informace, tedy princip, ktery
hlavni ptedstavitel fuzzy logiky Lotfi A. Zadeh (1965), nazval principem
inkompatibility. Jura (2005) dodava, ze Clovek se v fadé situaci rozhoduje na zakladé
nepiesnych ¢i neur€itych informaci, které ziskdva z vnéjsiho okoli, nicméné i ptresto je
vysledek jeho ¢innosti dosazeny na zakladé téchto vagnich idaji dostacujici. Potencial
fuzzy logiky pii zlepSovani prognostickych modeli Ize nalézt v riznych aplikacich
diky své znadmé schopnosti pieklenout propast mezi ¢iselnymi udaji (kvantitativni
informace) a jazykovym vyrazem (kvalitativni informace).

Zejména financni trhy jsou ovlivnény deterministickymi a ndhodnymi faktory.
Dostal (2011) dale dodava, Ze hodnoty Casovych tfad cen akciovych titulli, komodit,
kurzli mén apod. jsou ovlivnény slozitymi ekonomickymi a psychologickymi jevy,
které obsahuji vysoky podil chaoti¢nosti, z toho divodu patii fuzzy logika a ostatni
nastroje soft computingu k tomu nejlepSimu, co v soucasné dob¢ existuje pro
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zpracovani a vyhodnocovani informaci a dat z ekonomické a financni oblasti. Chang
a spol. (2011) navazuji a uvadéji, Ze progndza akciového trhu mize byt uspésna pouze
s pouzitim nastrojii a technik, které mohou piekonat problém nejistoty a nelinearity
cen. Wang a Wang (2015) uvadgji, ze fuzzy logika a neuronové sité jsou stale Castéji
vyuzivany na financnich trzich a jejich uméni predikce je Siroce uznavano zejména
diky schopnosti zachytit nelinearni chovani. Rao a spol. (2017) tvrdi, Ze investi¢ni
rozhodovani zaloZzené na fuzzy modelu miZe byt velmi uzite¢né zejména pro
investory, ktefi hledaji cestu k minimalizaci rizika pii feSeni jejich dlouhodobého
investi¢niho portfolia. Jilani a Burney (2008) ptedstavili jednoduchou prognostickou
metodu fuzzy ¢asové fady. Obdobné Jankova (2018) se zabyva vyuzitim fuzzy logiky
pfi optimalizaci investi¢niho portfolio jako efektivniho nastroje v nastupujici digitalni
¢fe. Dourra a spol. (2002) vyuZzivaji ve své praci fuzzy informacni technologie
prostrednictvim technické analyzy a simuluji lidské chovani v obchodovani s akciemi.
Autofi doporucuji fuzzy logiku jako vhodnou metodu k feSeni sloZitosti akciového
trhu. Othman a Schneider (2010) na zéklad¢ provedené studie povazuji fuzzy logiku za
jednodussi a pfinosnéjsi pro investory.

Nicméné, jak uvadi Melin a Castillo (2014) a Castillo a spol. (2007) neni rozumné
vyuzivat presné funkce pfisluSnosti fuzzy logiky pro néco nejistého, jako jsou
napiiklad vykyvy akciovych indexi ¢i akciovych tituld. Tyto piesné funkce
prislusnosti nejsou schopny zvladnout problémy se zaflenénim nejistoty, jako jsou
data se Sumem, nestaciondrni podminky ¢i chaotické chovani typické pro investi¢ni
prostiedi. V tomto pfipad¢ je nezbytné vyuzit k feSeni jiny typ fuzzy logiky, kterd je
schopna zvladnout tyto nejistoty, a sice systém type-2 fuzzy logiky (T2FLS). Castillo a
spol. (2013) uvadi, ze T2FLS jsou v podstaté¢ ,,fuzzy fuzzy*“ mnozZiny. Nicméné
vyzkumnici museli néjakou dobu vyckat, aby se teorie mohla dale vyvijet a rozvijet.
Pokrok T2FLS primarné¢ omezovalo hardwarové vybaveni. Chen a spol. (2018)
upozoriiuji, ze T2FLS maji vyssi aproximacni schopnost nez neuronové site.

Cilem prispévku je wvyuziti type-2 fuzzy logiky jako podplirného nastroje
k investi¢nimu rozhodovani. T2FLS je aplikovéana na €esky akciovy trh, ktery doposud
nebyl vyuzit k testovani vy$siho stupné fuzzy logiky. Cesky akciovy trh je méng
statech. Z toho diivodu je vhodnéjsi na tento trh aplikovat type-2 fuzzy logiku nez-li
type-1 fuzzy logiku, nebot’ T2FLS je schopna pokryt vyssi stupeni nejistoty vyplyvajici
z téchto typickych znakl zkoumaného akciového trhu. T2FLS je navrzen tak, aby se
zvysila srozumitelnost generované¢ho modelu a dosahlo se lepSiho vykonu.

1 Systém type-2 fuzzy logiky

Nedavno ziskal systém type-2 fuzzy logiky popularitu v Siroké Skale aplikaci
zejména diky své schopnosti zvladnout vyss$i stupeni nejistoty. Linag a Mendel (2000)
upozoriiuji na skuteCnost, ze znalosti, které jsou vyuzivany pii konstrukci pravidel
v systému type-1 fuzzy logiky (T1FLS), jsou nejisté. Existuji tii zptsoby, jak se
takova nejistota v pravidlech mutze objevit: (1) slova, ktera jsou pouzivana
v antecedentech a konsekventech pravidel mohou pro riizné lidi znamenat razné véci;
(2) konsekventy ziskané pii hlasovani skupiny odbornikii se ¢asto 1i$i pro stejna
pravidla; (3) Sum v trénovacich datech. Antecedentni nebo konsekventni nejistota se
transformuje do antecedentni a konsekventni funkce pfisluSnosti. Systémy type-1
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fuzzy logiky nejsou schopny piimo zapracovat tyto nejistoty, naproti tomu systémy
type-2 fuzzy logiky mohou tuto nejistotu uspésné zvladnout.

Z divodu zvladani vysSiho stupné nejistoty, je T2FLS aplikovdn na problematiku
finan¢nich trhi. Mezi tyto studie lze zatadit napiiklad Jianga a spol. (2018), ktefi
navrhuji intervalovy T2FLS pro prognézu akciového indexu v Tchaj-wanu, DIJIA
a NASDAQ svyuzitim fuzzy casové fady. Vysledky fuzzy logiky srovnavaji
s neparametrickym statistickym testovani s konstatovanim, Ze jejich navrhovany
model prevySuje ostatni metody. Zarandi a spol. (2009) aplikuji type-2 fuzzy model
pro analyzu cen akciovych instrumentii automobilového primyslu v Asii s vyuZitim
technickych a fundamentéalnich indikatort. Jejich vysledky jsou velmi povzbudivé
amohou byt implementovany pro piedpovidani cen instrumentli v obchodnich
systémech. Huarng a Yu (2005) navrhli type-2 fuzzy model pro progndézu indexu
TAIEX, ktery dosahuje lepSich vysledkii nez type-1 fuzzy model. Liuet a spol. (2012)
ptedstavil type-2 neuro-fuzzy model pro predikci TAIEX. Jejich vysledky ukazaly, ze
tato metoda vykazuje vyS$$i presnost predpovédi bez pouziti dodate€nych informaci.
Hasuike a Ishii (2009) diskutuji o problému vybéru portfolia stype-2 fuzzy
s ocekavanymi vynosy s ohledem na subjektivitu investora. Bernardo a spol. (2012)
navrhli T2FLS, ktery je schopen generovat souhrnné modely z pfedem stanoveného
poctu jazykovych pravidel, coz uzivateli umoziuje pochopit generované modely pro
predikci arbitraznich ptileZitosti na akciovych trzich.

1.1 Struktura systému type-2 fuzzy logiky

Struktura T2FLS je velice podobna struktufe T1FLS. Namétené redlné proménné
jsou nejprve transformovany v bloku fuzzifikace na jazykové proménné, piiCemz
jazykoveé proménné vychazeji ze zakladnich lingvistickych proménnych. Dostal a spol.
(2005) konstatuji, ze se obvykle vyuziva tii az sedm atributli této zdkladni proménné.
Stupeni pfislusnosti atributi dané proménné v mnozin¢ je znazorfiovan matematickou
funkci. V T2FLS jsou k dispozici tfi typy fuzzifikace. Jestlize jsou namétfena data
perfektni, modeluji se jako ostrd mnozina, data se Sumem a data se stacionarnim
Sumem se modeluji jako type-1 fuzzy mnoziny a nakonec data s nestaciondrnim
Sumem se modeluji jako type-2 fuzzy mnoziny. Pficemz posledné jmenovany typ
fuzzifikace nelze provést v T1FLS.

Obr. 1: Struktura systému type-2 fuzzy logiky
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! Defuzzfikace | Rk
Fuzzy pravidla 1 I
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——p| Fuzifikace I |
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mnozina
Zdroj: (vlastni zpracovani., 2018)
Jak uvadi Medasani a spol. (1998), vSechny existujici T2FLS funkce pfislusnosti
nejsou nic jiného nez modifikované verze konvenénich T1FLS funkci. Jinymi slovy,
zaklad ptivodni funkce ptislusnosti type-1 je rozmazany, jestlize si odbornik neni jisty
hodnotami funkce pfislusnosti kolem urc¢it¢ho konkrétniho bodu. Existuje fada fuzzy
funkci ptislusnosti typu 2, tj. trojuhelnikové, Gaussovy, lichobéznikové, sigmoidalni
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apod. Gaussova funkce ptislusnosti je Siroce vyuZivana v literatufe, v niZ je nejistota
spojena se stfedni hodnotou a smérodatnou odchylkou. Na Obr. 2 jsou uvedeny fuzzy
mnoziny Gaussova T2FLS s nejistou smérodatnou odchylkou a nejistou stfedni
hodnotou. Matematicky vyraz pro funkci ptisluSnosti Ize vyjadrit nasledovné:

1(x—¢c)?
= = 4 1
flx) = eup(—5——7—) (1)
kde ¢ a ¢ jsou stfedem a Sitkou funkce pfislusnosti a x je vstupni vektor, jak
popisuji Khanesar a spol. (2011).
Obr. 2: Gaussova funkce piislusnosti T2FLS
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Zdroj: (vlastni zpracovani dle Khanesar a spol., 2011)
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Kayacan a spol. (2018) dodavaji, ze v aplikacich teorie fuzzy mnozin jsou funkce
piisluSnosti voleny na zdklad€ subjektivniho vniméani nejasnych nebo neptesnych
kategorii. Krom toho neexistuji Zadna kritéria, kterd by hodnotila vhodnost ¢i
korektnost zvolené funkce piislusnosti.

Po fuzzifikaci nasleduje fuzzy inference, kterd definuje chovani systému za
pomoci pravidel IF-THEN a na jazykové urovni vyhodnocujice stav pfislusnosti ¢i
pravdivosti proménné. Kazdd kombinace atributi proménnych, vstupujicich do
systému a vyskytujicich se v podmince, vyjadiuje jedno pravidlo. Nésledné je potieba
pro kazdé pravidlo stanovit stupefi podpory neboli védhu pravidla v daném systému.
Vysledkem fuzzy inference, jak uvadi Dostal a spol. (2005), je jazykova proménna. Ve
vétsSing aplikaci je ovSem zapotiebi konecny vystup jako konkrétni Cislo, a ne fuzzy
mnozina. V disledku toho musi byt vystupni fuzzy mnozina konvertovana na ¢islo.

Fuzzy pravidla definuji spojeni mezi vstupnimi a vystupnimi fuzzy proménnymi.
Pravidla T2FLS mohou nabizet alternativu v ptipadé potfeba modelovat nejistotu
problému a dale jsou lepsi pro nevyuziti presnych stupiiti ¢lenstvi, naptiklad kdyz jsou
tréninkova data ovlivnéna Sumem. Fuzzy pravidlo m4, dle Castillo a spol. (2007),
nasledujici formu, kde antecedent a konsekvent jsou nyni typu 2:

R™ IF x, ts X7 and w.and x; ts X¥ THEN yis Y™ (2)

kde x¥ je antecedent T2FLS a ¥* m [;;ﬂ,_-g_rr'] je konsekvent T2FLS. Zde y" a v, jak
uvadi Taskin a Kumbasar (2015), mohou byt konsekventy nebo linearni funkce:
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¥U= g ot gim B (3)

P = ot Tn b 4)
pficemz antecedent je slozeny fuzzy logicky vyraz jednoho nebo vice
jednoduchych fuzzy vyrazt spojenych s fuzzy operatory. Konsekvent je vyraz, ktery
piitazuje fuzzy hodnotam vystupni proménnou. Inferencni systém vyhodnocuje

vSechna pravidla a kombinuje vahy konsekventu vSech ptislusnych pravidel do jedné
fuzzy mnoziny pomoci souhrnné operace.

V TIFLS je proces konverze na konkrétni ¢islo nazvany defuzzifikace. Existuje
danou mnoZinu, vypocet vazeného pruméru t€zisté jednotlivych funkei pfislusSnosti
atd. Nicméné cela zalezitost je mnohem komplikovanéjsi pro T2FLS, protoze ptejit
z type-2 fuzzy mnoZiny na konkrétni Cislo vyZaduje dva kroky. Prvni krok je
pojmenovan jako reduktor typu, ve kterém je type-2 fuzzy mnozina sniZena na type-1
fuzzy mnozinu. Existuje tolik reduktort typti jako je metod defuzifikace T1FLS.
Nejcasteji se vyuziva algoritmus vyvinuty Karnikem a Mendelem (2001) a Mendelem
(2001), ktery je iterativni a rychly. Reduktor typu generuje fuzzy mnozinu T1FLS,
ktera se nasledné¢ transformuje na Ciselny vystup pomoci defuzzifikace. V ptipadé
vyuziti metody stfedu souctll (cos), reduktor typu ma nasledujici matematické
vyjadieni, dle Taskina a Kumbasara (2015):

| £ yof®
¥ogslx) = LT:’;r.T:’p] = U % (%)
e Eum £

kde y, a ¥, definovany jako:
Efv.:.t ffﬂ +Eu"'::=:+.1 ¥ .fm

¥ = 3 3 3

o b D Y

Ii=1 i Fr 4 B 7 (7
¥, = — - —
o7 Eﬂﬁ:lf +Emraad

pfi¢emzZ R a L jsou body, které lze nalézt pomoci iterativniho algoritmu KM.

(6)

Druhy krok zpracovani vystupu, ktery nasleduje za reduktorem typu, se také
nazyva defuzzifikace. Z Obr. 1 je patrné, Zze mohou existovat dva ciselné vystupy
u T2FLS oznacené jako ,ostry*“ vystup a typ redukované mnoZiny. Posledné
jmenovana vyjadfuje miru nejistoty, které maji T2FLS kvlli nejistym vstupnim
meéfeni, jak poznamenava Mendel (2007) a Zarandi a spol. (2009). Z reduktoru typu
jsou ziskany primérné hodnoty w,, v, a vypocet vystupu procesu defuzzifikace je
nasledujici:

B ¥

== ®)

2 Metody

V piispévku je vyuzit T2FLS pro rozhodovani o investovani do akciovych titulii
kétovanych na Burze cennych papird Praha, a.s. (BCPP). Aplikace vysSsiho stupné
fuzzy logiky byla prozatim nedostatecné vyuzit pro prognézu akciového trhu, o cemz
sveédci literarni piehled. Navic autofi si nejsou védomi aplikace type-2 fuzzy logiky na
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Ceském akciovém trhu. Z toho divodu je prakticka aplikace zaméfena na nejvéEtsi
a nejstarsi organizatora trhu s cennymi papiry v Ceské republice. Jsou vyuZity akciové
tituly obsazené v oficialnim indexu BCPP, kterym je index PX. Sledované obdobi je
od roku 2015 do konce roku 2017, tj. tfiletd perioda, pfi¢emzZ je vyuZito mési¢nich
udajt akciovych titula zalistovanych v daném obdobi v indexu PX. Konkrétné se jedna
o nasledujici akciové tituly: Erste Group Bank, Komeréni Banka, CEZ, VIG, 02 C.R.,
Philip Morris CR.

Tab. 1 Sumarizace statistickych udajit vstupnich proménnych

NP Riziko Vynos
Statistické tidaje Max Min Max Min
Erste Group Bank 6.171% | 5.711% 1.659% | -2.372%
Komer¢ni banka 20.18% 3.30% 11.24% -0.67%
CEZ 3.84% 3.21% 2.07% 0.57%
VIG 9.40% 3.94% 2.35% -0.08%
02 C.R. 5.03% 2.91% 0.28% -1.04%
Philip Morris CR 6.65% 3.59% 0.89% 0.68%

Zdroj: (vlastni zpracovani., 2019)

Riziko lze charakterizovat jako moZnost odchyleni ocekédvaného vynosu od
skute¢ného vynosu. Jde o urcity stupen nejistoty souvisejici s o¢ekdvanym vynosem.
Matematicky zapis rizika je :

o L i
o= ’l = )

Vynos poskytovany danou investici je kliCovym investiénim ukazatelem. Vynos lze
charakterizovat jako odménu investora za podstupované riziko. Vypocet je proveden
dle nasledujiciho vzorce:

_ Pr=Frea

= (10)

Pr—a
Rozbor problému

Fuzzy logika je schopna pfijmout vysvétleni nejednozna¢ného a vagniho mysleni.
Fuzzy logika je v posledni dobé velice popularni nastroj pro feSeni rtznorodych
problémi. Dva nejrozsifencjsi typy fuzzy inferenniho systému jsou Mamdani
a Sugeno. Nasledujici studie vyuzivda T2FLS typ Sugeno. Navrh modelu Sugeno
T2FLS se skladéa celkem ze dvou vstupnich proménnych a jedné vystupni proménné.
Struktura modelu je zndzornéna na Obr. 3.

Obr. 3: Struktura modelu Sugeno T2FLS

Rule Editor
....... fiu)

[sugena)

Result

Ratum

Zdroj: (viastni zpracovani, 2019)
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Ptestoze volba funkce pfisluSnosti je subjektivni a zéalezi na volbé odbornika
a vzorku datového souboru, je provedeno nekolik studii se zaméfenim na komparaci
jednotlivych typl téchto funkci za ucelem nalezeni té nejvhodnéjsi. Mayilvaganan
a Naidu (2011) zjistili, ze nejlepsi vykon a vysledky byly dosazeny pomoci Gaussovy
funkce pftisluSnosti. Zvonova a lichobéZnikova funkce ptisluSnosti dosahuje horSich
vysledkll neZ Gaussova. Na vySe uvedenou studii navazuje Talpur a kol. (2017), kteti
se zamétili na porovndni Gaussovy, trojihelnikové, lichobéznikové a zvonové funkce
prislusnosti. Jejich studie ukazuje, ze Gaussova funkce pfislusnosti je nejvhodnéjsi
v modelu ANFIS. Esfahanipour a Aghamiri (2010) ve svém vyzkumu vyuZzili
Gaussovu funkce pfisluSnosti v ANFIS modelu a doporucuji ji k testovani udaji
o investi¢nich instrumentech. Z toho divodu je v navrhovaném modelu 2TFLS
zvolena pravé Gaussova funkce prisluSnosti.

Investofi pi1 rozhodovani o investovani do investiCnich instrumentd mohou
vynos a riziko dané investice. Tyto dva zasadni ukazatele byly zkoumany
a doporucovany v mnoha studiich v kontextu soft computingu, jako naptiklad
v Arenas akol. (2001), Fang a spol. (2006), Gupta a spol. (2008). Riziko lze
charakterizovat jako moznost, Ze se ocekavany vynos odchyli od vynosu skutecného.
Jedna se o urcitou miru nejistoty spojenou s o¢ekavanym vynosem. Gaussova funkce
piislusnosti pro riziko je zndzornéna na Obr. 4.

Obr. 4: Funkce prisluSnosti pro riziko Obr. 5: Funkce prFislusnosti pro vynos

FI5 Varlables FI5 Varlables
T

Lb MU HU Ly MU H

input vanable *Risk® input variable *Retum”

Zdroj: (vlastni zpracovani, 2019) Zdroj: (vlastni zpracovani, 2019)

Vynos Ize chapat jako odménu investora za podstupované riziko. Gaussova funkce
prislusnosti pro vynos je znazornéna na Obr. 5.

Parametry funkci piisluSnosti T2FLS byly odvozeny z funkci pfislusnosti T1FLS.
Nejistota obsazend ve funkcich piislusnosti T2FLS byla stanovena subjektivneé.
Vzhledem k turbulentnimu a vysoce volatilnimu prostiedi akciovych trhii, byla
stanovena nejistota na 50%. Konkrétné, horni funkce piisluSnosti obsahuje od ptivodni
funkce z TIFLS navic 25% nejistotu, spodni funkce ptisluSnosti vzhledem k ptvodni
funkci z TIFLS také obsahuje navic 25% nejistoty.

Ve vytvofeném modelu T2FLS je vyuzito devét IF-THEN pravidel, ktera jsou
znazornéna na Obr. 6. Slovni interpretace fuzzy pravidel je nésledujici: Je-li riziko
investicniho instrumentu nizké a vynos investicniho instrumentu vysoky, potom je
doporucovano dany instrument koupit. Obdobné¢ jsou navolena dalsi pravidla. Pravidel
je nastaven takovy pocet, ktery vystihuje feSenou problematiku. Baze pravidel je
nastavena pomoci znalosti a zkuSenosti expertli a autorii clanku.
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Obr. 6: IF-THEN pravidla pro vytvoreny model

1. If (Risk is L) or (Return is H) then (Result is Buy) (1 ”
2. If (Rik is M} or (Return is H) then (Result is Buy} (1)

3. If (Rigk is H} or (Return is Hj then (Resutt is Hold} (1}

4. If (Risk is L} or (Return is W) then (Result is Buy) (1}

5. If (Risk is M} or (Return is 1) then (Result is Hold) (1)

8. If (Risk is H} or (Return is 1} then (Result is Hold) (1}

7.1 (Risk is L} or (Return is L} then (Result is Hold} (1}

&. If (Risk is M} or (Return is L} then (Result is Sell} (1)

8. If (Risk is H} or (Return is L} then (Result is Sell) (1)

If and Then
Risk is Return is Result is

L W L W Sell W
Zdroj: (viastni zpracovani, 2019)

Vytvoieny model T2FLS simuluje investi¢ni rozhodovani do akciovych titull
zahrnutych v indexu PX a kétovanych na ¢eském akciovém trhu. Model 1ze na zdklade
vytvofenych funkci pfislusnosti a pravidel typu Sugeno demonstrovat na piipadové
studii. V piipad¢, Ze je vynos akciového instrumentu 1,45 % a riziko dosahuje hodnoty
2,5 % mésicné, je dle T2FLS vhodné dany akciovy titul nakoupit do investicniho
portfolia, nebot’ je hodnota vystupu je 1. Naopak v ptipad¢, Ze je vynos akciového
instrumentu zaporny, tedy investor realizuje ztratu z dané investice, a riziko je na
hodnoté 6,58 %, je vystupem modelu hodnota blizké 0. To znamena, ze je modelem
T2FLS doporuc¢ovano danou investici prodat nebo viibec nekupovat.

Obr. 7: Fuzzy rozhodovaci proces

Risk = 2.5 Return = 1.45 Result = 1
1N L1 [
2 [N] ] FANEEEESN .
3 | R | |
4 N, | L (] |
SN 1
6L & 720 W D | I
7N | I
8 | N | ]
s NS 72N | |

Zdroj: (vlastni zpracovani., 2019)

Na zéavér jsou vysledky dosazené z T2FLS komparovany s vysledky z T1FLS.
K tomuto ucelu je vyuzit ukazatel sttedni primérné chyby (RMSE) ktery porovnava
puvodni data v, a data ziskana z vystupu modelu 7,. Matematicky zéapis ukazatel
RMSE je nasledujici:

llj' “ e 11
RMSE = IEZEE — ) (11)
y =L
Tab. 2 Komparace TIFLS a T2FLS
Model RMSE
T2FLS Sugeno 0.07286
T1FLS Sugeno 0.07879
T1FLS Mamdani 0.08632

Zdroj: (vlastni zpracovani., 2019)
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V Tab. 2 jsou znazornény vysledky porovnani TIFLS Mamdani i Sugeno s T2FLS
Sugeno pomoci ukazatele RMSE. Z hodnot RMSE je patrné, ze nejmensi chyby
dosahuje T2FLS oproti TI1FLS. Konkrétné T2FLS pii zkoumani investi¢niho
rozhodovani dosahuje chyby 0.07286. T1FLS typu Sugeno dosahuje chyby nepatrné
vys8i nez T2FLS s hodnotou 0.07879. NejhorSich vysledki pro zkoumany problém
dosahuje T1FLS typu Mamdani s chybovou hodnotu 0.08632. Nespornou vyhodou pro
aplikaci T2FLS na finan¢nich trzich je schopnost pojmout vyssi stupen nejistoty oproti
T1FLS. T2FLS prokazal vypocetni flexibilitu a vhodnosti pro modelovani systému
komplexnich, dynamickych a nelinearnich vztaht, které jsou bézné na finan¢nich trzich.

Diskuze

Akciovy trh je dynamicky a velice sloZity systém, jak uvadi Broz a Dostal (2013),
tudiz neexistuje zcela jednoduchy zpiisob, jak piedpovédét budouci vyvoj. Cilem
vytvofeného modelu neni predikovat budouci vyvoj, nybrz identifikovat ziskové
prilezitosti, usnadnit rozhodovaci proces pro investory a stanovit doporuceni ze
zvolenych vstupnich proménnych. Do vytvofeného modelu by bylo samoziejmé
mozné piidat dalsi vstupni proménné a vytvofit revidovany model pon¢kud slozité;si,
nicméné cilem tohoto pfispévku bylo udrzet sadu vstupnich proménnych a samotny
model co nejjednodussi. Dale jak uvadi Doskocil a Dostal (2017), pouze ovéieny
model mlzZe byt v praxi vyuZit jako nastroj pro investicni rozhodovani. Z toho divodu

nelze navrzeny fuzzy model povaZovat a kone¢ny a jediny spravny.

Fullér (1995) definuje nékterd omezeni tykajici se fuzzy logiky. Mezi tyto
problémy lze zatadit skuteCnost, Ze neexistuji zddné zaruky, ze fuzzy systém zlistane
stabilni. Navic postrada schopnost uceni se a nedisponuje zddnou paméti. Samotné
stanoveni vhodné funkce pftislusnosti a fuzzy pravidel je samo o sobé velice obtizné,
nebot’ i po rozsahlém testovani neni snadné fici, kolik funkci pfislusnosti je
nezbytnych. Verifikace a validace fuzzy systému vyzaduje rozsahlé testovani
s hardwarem ve smycce, coz nemusi byt piijatelné pro vSechny vyvojare.

Zavér

Proces rozhodovani o investicnich pfilezitostech je v dneSni dobé& Siroce
diskutovanym tématem. Modely zalozené na umélé inteligenci pouzivané v mnoha
védnich oborech mohou byt pouzity k tomuto ucelu. V tomto ptispévku je piedstavena
implementace systému type-2 fuzzy logiky na problém investicniho rozhodovani.
Vyuziti T2FLS mize vést kredlnéjSim a presnéjSim vysledkim oproti TIFLS.
V ptispévku je vyvinut snadno vyuzitelny model, ktery obsahuje jednoduché vstupni
proménné zasadné ovliviiujici rozhodnuti o investovani penéZnich prostiedkl na ¢eském
akciovém trhu, pfesto model poskytuje investorim spolehlivé doporuceni o investici.
Pro dalSi vyzkum by bylo vhodné rozsifit navrzeny model o dalSi vyznamné
fundamentalni indikatory, popiipadé zakomponovat technické a psychologické
indikatory a sledovat silu revidovaného modelu 1 na jinych akciovych trzich.
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