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Predgovor

Tema ovog master rada su Fazi vremenske serije. Re¢ je posebnoj vrsti vremenskih
serija, koje pri radu koriste fazi podatke i imaju znacajnu primenu u prirodnim i druStvenim
naukama, a naroito u ekonomiji, finansijama, menadzmentu i drugim. Kako je proces
donosenja odluka cesto povezan sa predvidanjem buduéih vrednosti promenljivih koje zavise
od vremena, vremenske serije predstavljaju pogodno sredstvo za predvidanje buducih
vrednosti. U analizi vremenskih serija, trend podataka je osnova za otkivanje ponaSanja
dogadaja kao Sto su: rast, opadanje, ciklicno ponaSanje ili velika odstupanja. Na osnovu
odredenih karakteristika ponasanja, optimalan model moZe se izabrati iz familije poznatih
modela. Medutim, ima mnogo informacija koje nisu dore¢ene u objavljenim podacima. Kao
primer moze se uzeti cena akcije na berzi. Koliko danaSnja cena akcije moze da utice na
danasnju trgovinu? Koliko je akcija prodato po datoj ceni? Kakve su varijacije u trgovini po
datoj ceni? Pokusaji da se konstruise matematicki model, po ugledu na tradicionalne modele i
metode analize, kako bi se interpretirali podaci i trend vremenske serije, za rezultat mogu
imati preplavljeni (eng. over-fitting) model. Sa druge strane, koncept fazi logike obezbeduje
realniji i moderniji pristup za rukovanje fenomenom vise-slozenosti i neizvesnosti. Posto fazi
teorija dozvoljava rad sa lingvistickim promenljivim, ona moze da minimizira probleme koji
nastaju u radu sa nepreciznim podacima. Upravo iz tog razloga fazi teorija pronalazi veliku
primenu u mnogim poljima, kao §to su mehanicko inZenjerstvo, medicina, geologija i drugim.

Poslednih decenija primena fazi logike na dinamicke podatke privlaci sve vecu paznju.
Prvi korak u analizi fazi vremenskih serija jeste integracija lingvisti¢kih promenljivih kako bi
se resio problem neizvesnosti. 1z tog razloga, osamdesetih i devedesetih godina proslog veka,
su predlagani mnogi logi¢ki metodi kao §to su tabela odluc¢ivanja, lingvisti¢ki rezime i drugi.
Medutim, mnogi metodi su tesko primenljivi u viSevrednosnim sistemima. S toga, fazi
relacione jednacine su prilagodene problemu koji se posmatra.

U drustvenim naukama, fazi statistika 1 fazi korelacija postepeno su privlacili paznju.
Ovo je prirodno, poSto je teSko u potpunosti objasniti komplikovan fenomen drustvenih
nauka. Uzimajucéi akciju na berzi kao primer, njena krajnja cena je nejasna i neizvesna. Postoji
mnogo faktora koji uti€u na formiranje cene, kao S§to su promet trgovanja, kurs 1 drugi. S toga,
ukoliko posmatramo samo krajnju cenu akcije prethodnog dana, ne samo da se moze
podceniti trend u buduénosti, ve¢ se moze pretrpeti nepotreban gubitak. U pocetku su
istrazivanja bila viSe okrenuta jednovrednosnim fazi vremenskim serijama, a mnogo manje
visevrednosnim dinami¢kim podacima. Kasnije, javljaju se integrisani postupci za
modeliranje viSevrednosnih fazi vremenskih serija, kao i njihova teorijska struktura bazirana
na relacionim jednacinama.

Rad se sastoji iz pet poglavlja. Prvo poglavlje ima za cilj da predstavi vremenske
serije, druga dva da uvedu Citaoca u fazi okruzenje i nacin razmisljanja u fazi okruZenju.
Poslednja dva dela imaju za cilj da predstave fazi vremenske serije 1 kroz primere opiSu
primenu fazi vremenskih serija.




U prvom poglavlju dat je detaljan pregled pojmova vezanih za vremenske serije. One
su u radu predstavljene kao stohasti¢ki proces i date su definicije i pojmovi koji opisuju
pomenute procese. U analizi vremenskih serija interesantna je posebna klasa stohastickih
procesa, a to su linearni stacionarni procesi. Predstavljene su tri grupe linearnih stacionarnih
procesa koji se koriste za modeliranje vremenskih serija, a to su autoregresivni procesi (AR),
procesi pokretnih sredina (MA) i autoregresioni procesi pokretnih sredina (ARMA). Kako
postoji mogucnost da pretpostavka o stacionarnosti bude narusena, bice predstavljeni i
nestacionarni proces, autoregresivni integrisani proces pokretnih sredina, ARIMA. Literatura
koriStena pri izradi ovog poglavlja je [2,3,4,5,8,9].

U drugom poglavlju su predstavljeni osnovni pojmovi i definicije vezani za fazi
skupove. Kroz primere je predstavljena razlika izmedu klasi¢nih i fazi skupova. Posebna
paznja je posvecena trougaonim fazi brojevima. Takode, ovaj deo sadrzi 1 opis trougaonih
normi i konormi, kao i njihovih osobina. Literatura koriStena pri izradi ovog poglavlja je
[1,6,7,10,11,12,13]

U tre¢em poglavlju je predstavljena fazi logika, sa akcentom na fazi relacijama i
njihovoj primeni u analizi fazi vremenskih serija. Takode je predstavljena i viSevrednosna
logika. U okviru ovog poglavlja predstavljena je i fuzija fazi podataka. Pri izradi ovog
poglavlja kori$tena je literatura oznacena sa [1,6,7,13].

U narednom, cetvrtom, poglavlju tema rada je u potpunosti razradena. Date su
definicije i teoreme koje detaljno opisuju fazi vremenske serije, fazi relacionu matricu
Markova, te postupci i pravila za modeliranje fazi vremenskih serija. Akcenat je stavljen na
viSevrednosne fazi vremenske serije. Takode je jedan deo poglavlja posveéen merenju
poverenja u rezultate predvidene vSevrednosnim fazi vremenskim serijama. U ovom poglavlju
koristena je literatura [1,14,15,16].

U poslednjem poglavlju predstavljena je primena fazi vremenskih serija na Taivanski
ponderisani indeks cena akcija — TAIEX, pomoc¢u definicija datih u predhodnom poglavlju.
Na kraju je napravljeno poredenje izmedu realizovanih i predvidenih vrednosti 1 potrvdena je
validnost predvidanja pomocu fazi vremenskih serija. Za izradu ovog poglavlja koristena je
literatura [1].

**k*k

Najvecu zahvalnost za izradu master rada i odabir teme dugujem svom mentoru, dr
Ivani Stajner Papuga. Zahvaljujem se na izdvojenom vremenu kao i na korisnim primedbama
i sugestijama bez kojih rad ne bi primio sadasnji oblik. Takode, zelela bih da se zahvalim
prof. Dr Zagorki Lozanov-Crvenkovié i prof. dr Ljiljani Gajié, ¢lanovima komisije za odbranu
ovog master rada.

Posebnu zahvalnost dugujem svojim roditeljima, bratu, sestri i prijateljima. Hvala im
na ukazanom poverenju, razumevanju i bezuslovnoj podrsci koju su mi pruzali tokom
celokupnog skolovanja.
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1. Analiza vremenskih serija

Analiza vremenskih serija je statistiCka disciplina koja je naSla primenu u mnogim
oblastima ekonomije, finansija, prirodnih i drustvenih nauka i dr., te, obzirom na to, belezi
dinamican razvoj poslednjih decenija. Polazni pojam u analizi vremenskih serija je sama
vremenska serija. Ona predstavlja niz opservacija uredenih u odnosu na vreme, a to uredenje
se obi¢no ostvaruje u jednakim vremenskim intervalima. Osnovni cilj vremenske serije jeste
da na osnovu istorijskih podataka, prognozira budu¢u vrednost neke pojave. Vremenske serije
su predstavljane kao stohasti¢ki procesi, a na osnovu osobina koje poseduju mozemo ih
podeliti na stacionarne i nestacionarne. Date su tri klase procesa stacionarnih vremenskih
serija: autoregresioni procesi, procesi pokretnih sredina i autoregresioni procesi pokretnih
sredina, a kao model nestacionarnin vremenskih serija predstavljen je autoregresinoni
integrisani proces pokretnih sredina. Takode, na osnovu vremenskih serija koje uéestvuju u
formiranju vrednosti odredene vremenske serije, mogu se posmatrati posmatrati kao
jednovrednosne (jednodimenzione) vremenske serije ili kao visevrednosne (viSedimenzione)
vremenske serije.

1.1. Stohasticki procesi

Vremenske serije poseduju stohasticki karakter, iz tog razloga pretpostavljamo da je
vrednost vremenske serije u trenutku ¢, realizacija slucajne promenljive X;. U tom kontekstu,
vremenska serija je realizacija familije slucajnih promenljivih koja se zove stohasti¢ki proces.
U ovom poglavlju dat osvrt na bitne pojmove vezane za stohasti¢ke procese (videti [2,4,5]).

Sledi pregled osnovnih definicija vezanih za stohasti¢ke procese.

Definicija 1.1.1. [4] Neka je Q skup svih mogucih ishoda jednog eksperimenta. Elementi
ovog skupa nazivaju se elementarni dogadaji i oznacavaju se sa w;,i = 1,2, ....

Definicija 1.1.2. [4] Podskup F partitivnog skupa P(Q) je a-polje (g-algebra) nad Q ako
vaze uslovi:

e OETF,
e akoA€EF,ondad € F,
o ako {A;}iey € F,onda U2, A; € F.

Definicija 1.1.3. [4] Neka je Q skup elementarnih dogadaja i F og-polje nad Q. Funkcija
P:F — [0,1] se zove verovatnoéa na prostoru (£, F) ako zadovoljava uslove:

. P@=1,
L AkO {Ai}iEN c T, Ai nA] = w,l :pt], l,] = 1,2, ey Onda




()= v

i=

Prostor verovatnoca je uredena trojka (£, F, P), gde je Q skup svih elementarnih dogadaja, F
je o- polje nad Q, a P je verovatnoca na (Q, F) .

Definicija 1.1.4. [4] Neka je (Q, F, P) prostor verovatnoca. Preslikavanje X : O — R se zove
slu¢ajna promenljiva ako za svako S € B vazi da je

XS e F,
gde je B Borelova o- algebra.

Definicija 1.1.5. [5] Familija slu€ajnih promenljivih {X;(w) : t € T,w € Q} definisanih nad
istim prostorom verovatnoca (Q, F, P), zove se stohasti¢ki proces, sa indeksnim skupom T.

Promenljiva w se Cesto izostavlja u zapisu, pa se umesto toga stohasti¢i proces oznacava sa
{X; : t € T} ili krac¢e X(t) ili X;. Stohasti¢ki proces je funkcija dve promenljive, w i t. Ako se
fiksira vremenski trenutak t dobija se jedna slucajna promenljiva koja se zove zasek ili
seCenje. Ukoliko se fiksira elementarni dogadaj w € , dobija se jedna realna funkcija
vremena, koja se zove trajektorija ili realizacija stohastickog procesa.

Definicija 1.1.6 [5] Neka je ¢ skup ((t1,t5, ..., t,) ETHt; <t, < - < t,,n=12,..). Tada
su kona¢no dimenzionalne funkcije raspodele stohasti¢kog procesa funkcije {F.(-),t € {}
definisane sa

Ft(x) == P{th S xl'XtZ S xz, ...,th S xn}, (xl,xz, ...,xn) € Rn.
Sistem funkcija raspodele {F;: (), t € {}, zadovoljava sledeca dva uslova:

e Uslov simetrije: ako je {i4, i,, ..., i, } jedna permutacija brojeva {1,2,..n}, tada vazi
Ftill'"tin (xl'l, ,xln) = Ft1:--- tn(xl, ,xn),
e Uslov saglasnosti: ako je m < n i proizvoljno ty, ..., t, € T™ vazi

Ftl,...,tm,tm+1,...,tn (x1: vy Xmy 9, OO) = Ftl,... tm (xlﬂ LR xm)
Teorema 1.1.1. [5] Fundamentalna teorema Kolmogorova

Za svaku familiju funkcija raspodele koje zadovoljavaju uslove simetrije i saglasnosti postoji
prostor verovatnoca (€, F,P) i stohasti¢ki proces {X; : t € T} definisan na njemu koji ima
date raspodele kao svoje kona¢no-dimenzionalne raspodele.

Neka je {X; : t € T} stohasticki proces. Tada je:

e Srednja vrednost stohastickog procesa E(X,) = p;, t € T,
e Varijansa stohasti¢kog procesa Var(X,) = o, t € T,
e Kovarijansa stohastickog procesa

Ve (r,s) = Cov(X,,X,) = E ((XT —EX,)) (X — E(XS))), rseT,




e Korelacija stohastickog procesa
Cov(Xy, X;)

JVar(X,)Var(X;) ’

py(r,s) = rseT.

Stohasticki proces moze biti stogo i slabo stacionaran, te slede definicije stacionaranosti
stohasti¢kog procesa.

Definicija 1.1.7. [5] Stohasti¢ki proces je strogo stacionaran ako su njegove konac¢no-
dimenzionalne funkcije raspodele invarijantne u odnosu na t, odnosno ako za t;, t; + t €
T,i=1.2,..

Fe,.. tn(xl' v Xp) = Ft1+t,...,t2+t(x1r s Xp).

Definicija 1.1.8. [5] Stohasti¢ki proces {X;:t € T}, je slabo stacionaran, ukoliko su
ispunjeni sledec¢i uslovi:

e E(X,)=wu=const,VteT,
o E(X?)<oo,VteT,
o V. (t,t+k)=Cov(Xs,Xesr) =Vi(k),Vr,s teT.

Iz stroge stacionarnosti sledi slaba stacionarnost stohastickog procesa.

Definicija 1.1.9. [5] Stohasti¢ki proces je Gausovski proces ako sve njegove konaéno-
dimenzionalne funkcije raspodele imaju viSedimenzionalnu normalnu raspodelu.

Ako je {X;:t€T} slabo stacionaran Gausovski proces, onda slu¢ajni vektori
(th,XtZ, ...,th) i (Xt1+h,Xt2+h, ...,th+h), YV h,ty,ty, ... €Z,Yn €N imaju istu oekivanu
vrednost i autokovarijansnu matricu, te je {X; : t € T} strogo stacionaran proces.

Dakle, jedino u slucaju kada je stohasti¢ki proces Gausovski, slaba stacionarnost implicira
strogu. Obrnuto uvek vazi.

Definicija 1.1.1. [5] Kovarijansna funkcija stohasti¢kog procesa {X; : t € T} je definisana
sa

Yie = Cov(Xy, Xerp) = ((Xt - E(Xt))(Xt+k - E(Xt+k))); teT kel
a korelaciona funkcija je definisana sa

Cov(Xy, Xeik)

Pr = , t e T, k eZ.
JVar(X)Var (Xevx)
Sa
Yo V"1 v Yn-1
n=| L
Yn-1 VYn-2 - Yo




je definisana kovarijansna matrica reda n, a sa

1 p “t Pn-1
Rn = pl: :1 ' pn:—Z
Pn-1 Pn-2 - 1

je definisana korelaciona matrica reda n.

Dakle, ocigledno je da vazi I}, = yiRn.
0

Naredne dve teoreme daju dodatne osobine slabo stacionarnog procesa, za dokaze videti [2].

Teorema 1.1.2. [2] Ako su y, i p, autokovarijansna i autokorelaciona funkcija slabo
stacionarnog stohastickog procesa tada vazi sledece:
e yo=Var(X,) =0= p0=§=1,
0

® Yk =V-k Pk = P-k>
e [yl <volpol =1,
e Autokorelaciona funkcija je pozitivno semidefinitna.
Definicija 1.1.11. [2] Funkcija q: Z — R je pozitivno semidefinitna ako

n
2 a;q(t; — )a; = 0,vn € N,Va € R,V ¢ = (&5, 4y, ..., t).
ij=1

Teorema 1.1.3. [5] Ako je {X; : t € T} slabo stacionaran proces, onda je njegova kovarijansna
matrica pozitivno semidefinitna.

1.2. Konvergencija u verovatnoci i konvergencija u raspodeli

U ovom poglavlju predstavljene su osnovne definicije i pojmovi koji su potrebni za
razumevanje konvergencije slucajnih promenljivih u verovatno¢i i raspodeli.

Definicija 1.2.1. [4] Niz sluc¢ajnih promenljivih X;,X,,... konvergira u verovatnoéi ka
slu¢ajnoj promenljivoj X, ako za svako € > 0 vazi da

P{lX,—X|=¢e}->0,n—> .

Definicija 1.2.2. [4] Niz slucajnih promenljivih X5, X5, ... konvergira u raspodeli ka slucajnoj
promenljivoj X, kada n — o,ako niz odgovaraju¢ih  funkcija  raspodele
Fy, (x), Fx,(x), ... konvergira ka funkciji raspodele slucajne promenljive X, Fy(x) za svako
x € RU {—o0, »} za koje je Fx(x) neprekidna funkcija.

Konvergencija u verovatnoc¢i se oznacava sa




P
X,—>X,n—> o,
a konvergencija u raspodeli se ozna¢ava sa
T
X,—=>X,n—> oo,

Sledece teoreme 1 leme predstavljaju osobine nizova slucajnih promenljivih koji konvergiraju
u verovatno¢i i raspodeli. Dokazi datih teorema nalaze se u literaturi oznacenoj sa [2,4].

Teorema 1.2.1. [2] AKo niz slucajnih promenljivih X;,X,, ..., konvergira u verovatno¢i ka
slu¢ajnoj promenljivoj X, kada n — oo, onda taj niz konvergira i u raspodeli ka sluc¢ajnoj
promenljivoj X, kada n — co. Obrnuto vazi samo u slucaju kada je X = const.

Lema 1.2.1. [2] Ako X, 5xi Y, L ¢ = const tada
T . r
Xp+tY, > X+c 1 XY, - Xc.
Lema 1.2.2. [2] Ako X, Lxi Y, % 0 tada
X, Y, 2o0.
Teorema 1.2.2. [4] Zakon velikih brojeva Hin¢ina

Ako nezavisne slucajne promenljive X;,X,, ..., imaju istu raspodelu i kona¢no ocekivanje
E(X;) = u,i=1,2,...onda vazi:

P
Xj - u,n - oo,

n
=1

3

J

Teorema 1.2.3. [4] Centralna grani¢na teorema

Ako nezavisne slucajne promenljive X;, X5, ..., imaju istu raspodelu, E(X;) = u i Var(X;) =
c%i=1,2,..ondaza

1
j=1
vazi, VX, — 1) - N(0,52).

Napomena. Zakon velikih brojeva Hincina i centralna grani¢na teorema vaze za niz slu¢ajnih
vektora kao i za njihove transformacije samo ukoliko je preslikavanje neprekidno.
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1.3. Beli Sum

Beli sSum je potpuno slucajan proces, koji na izvestan nacin korespondira slu¢ajnoj
greSci linearnog modela. Sam termin beli Sum je izveden iz spektralne analize bele svetlosti.
Proces {e;, t € T} je proces belog Suma ako su &, &,, ... nekorelisane slu¢ajne promenljive
koje imaju jednaku raspodelu, gde su E(g;) = 0 i Var(g;) = 62,i = 1,2, .... Vise o ovoj temi
moze se naéi u literaturi ([2,8]).

v

0

Slika 1. [8] Raspodela procesa belog Suma

Kovarijansna funkcija procesa belog Suma je:

g% i=j

0,i #j JA=12,...,j=1.2,...

¥i = cov(g;, &) = {
Da bi se beli Sum definisao kao stohasticki proces u klasicnom smislu potrebno je da se
definiSe uopSteni stohasticki proces. Neka je K prostor svih beskonac¢no diferencijabilnih
funkcija ¢(t), t € R koje su identicki jednake nuli van konaénog intervala. Svaka neprekidna
linearna funkcionela @, definisana na K se naziva distribucija ili uopstena funkcija.

Uopsten slucajan stohastiCki proces je sluajna uopStena funkcija u slede¢em smislu:
Svakom ¢ € K je dodeljena sluc¢ajna promenljiva tako da vaze sledeca dva uslova:

e Funkcionela @ je lienarna na K sa verovatniocom 1, odnosno za proizvoljne ¢ i ¥ iz
K i proizvoljno a i 8 vazi da je

Plag + pyY) = a®(p) + B (B).
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e ®(¢) je neprekidna u sledecem smislu: konvergencija Pi; = @i U prostoru K, k =
1,2, ...,n,implicira konveregenciju vektora raspodele (CD ((plj),...,CD ((pnj)) ka

raspodeli (®(¢,), ..., ®(¢,)) u smislu konvregencije u raspodeli.

Klasa uopstenih procesa je Sira od klase klasi¢nih, pa svaki klasi¢ni proces moze da se
posmatra kao uopsteni proces.

Vinerov proces W, je stohasticki proces koji ima nezavisne, stacionarne i normalno
raspodeljene prirastaje, W, — W,. Raspodela prirastaja Vinerovog procesa je normalna sa
ocekivanjem 0 i disperzijom t —s, N (0,t — s). Pocetna vrednost procesa je W, = 0i ima
skoro skoro sigurno neprekidne trajektorije. Ukoliko se Vinerov proces posmatra kao uopsteni
proces, moze da se pokaze da je kovarijansna funkcija izvoda Vinerovog procesa Dirakova
delta distribucija &(t), a to je upravo kovarijansna funkcija belog Suma. Dakle, u smislu
poklapanja kovarijansi beli Sum je izvod Braunovog kretanja kada se Braunovo kretanje
posmatra kao uopsteni stohasticki proces.

U daljem radu pod procesom belog Suma se podrazumeva familija slu¢ajnih promenljivih,
koje su nekorelisane, sa kona¢nom varijansom i o¢ekivanjem nula.

1.4. Stohasticki procesii vremenske serije

Vremenska serija predstavlja jednu realizaciju stohastickog procesa. Neka je data
jedna realizacija stohastiCkog procesa (xq,...,X,), 0dnosno vremenska serija. Da bi se
odredile neke od osnovnih karakteristika stohasti¢kog procesa, kao §to su srednja vrednost,
varijansa i kovarijansa, potrebno je vise od jedne njegove realizacije. Cak i u slu¢aju kada je
dostupno beskona¢no mnogo vrednosti te iste realizacije postavlja se pitanje je da li je ona
dovoljna da bi se proces objasnio u celini. Vise o ovoj temi moZe se naci u literaturi
oznacenoj sa [2,8].

Uslov da je vremenska serija ergodi¢na znaci da uzoraCki momenti koji su izracunati na
osnovu jedne realizacije, konvergiraju srednje kvadratno ka odgovarajuéim momentima
populacije kada n — oo. U analizi vremenskih serija od najveéeg znacaja je da momenti prvog
1 drugog reda za jednu realizaciju procesa konvergiraju ka odgovaraju¢im prvim i drugim
momentima populacije stohastickog procesa kada se obim uzorka povecava, odnosno da je
ispunjeno sledece:

12



Jedna od najbitnijih statistickih osobina vremenskih serija jeste njihova stacionarnost.
Za stacionarne vremenske serije mogu ta¢no se odrediti njihovi prvi i drugi momenti kao i
autokovarijansna funkcija, §to omogucava lakSe i1 preciznije predvidanje buduc¢ih vrednosti
vremenskih serija.

Trend vremenske serije opisuje njeno osnovno ponaSanje u duzem vremenskom
periodu ili preciznije, u ¢itavom vremenskom periodu za koji je vremenska serija poznata.
Trend vremenske serije moze da bude deterministicki i stohasticki. U slucaju kada je trend
detreministicki postoji matematicka funkcija vremena kojom trend moze da se opiSe. U
zavisnosti od izbora funkcije postoje razli¢iti modeli trenda vremenske serije: linearni,
paraboli¢ni, eksponencijalni, logaritamski... Ukoliko je trend vremenske serije stohasti¢ki tada
se on menja pod uticajem slucajnih faktora, odnosno ponasanje vremenske serije ne moze da
se predvidi i ima stohastic¢ki karakter.

Za ocenu teorijskih pojmova se koriste slede¢e uzoracke ocene:
n
S,
t=1
n

— 1
Vartk) == ) (X - X2,
t=1

X =

S|

n
1 _ _
Vie =72 Z X — X)KXi—p — X),
t=k+1

ﬁzﬁzﬂad&—ﬂﬂm—@
“T "X —X)?

Za uzoracke ocene ¥y, i py je zadovoljen uslov da je slede¢a matrica pozitivno semidefinitna.

Yo VY1 I £

= Y1 Yo "t Yn-2
n — : . . . .

Yn-1 Yn-2 - Yo

00 .. 0V Y,
N=|0 0 . o Y0
Y, w Y 0 0 .. 0

gdeje,; =X; — X,i =1,2,...,n.

Tada za proizvoljan vektor a € R™, vazi
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_ 1
a'l,a = r—l(aTN)(aTN)T > 0.

Kako postoji mnogo parova (X;, X;_;) u praksi za uzorak obima n ne izra¢unava vise od n/ 4
autokorelacionih koeficijenata.

Kljuéna podela vremenskih serija je na stacionarne i nestacionarne vremenske serije.
Stacionarnost je svojstvo vremenske serije Cije se kretanje tokom vremena odvija po
ustaljenom obrascu, u smislu nepromenljivosti svojstava. Suprotno, ukoliko su parametri
kretanja vremenske serije funkcija vremenskog trenutka, tada je vremenska serija
nestacionarna. Ova podela vremenskih serija pravi razliku izmedu vremenskih serija koje se
razli¢ito ponaSaju tokom vremena. U daljem radu bi¢e predstavljene stacionarne 1
nestacionarne vemenske serije 1 one su prikazane na slede¢im slikama.

120
100 -

80 -

60 -
w0 ! {

O' TTTTTTTTTTTTTT TTTTTT T T T T T T T T I T T rTT

1 4 7 1013 1619 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55

Slika 2. Primer stacionarne vremenske serije

100
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70
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40
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1 4 7 10131619 22 2528 3134374043 46 49 52 55

Slika 3. Primer nestacionarne vremenske serije
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1.5. Stacionarne vremenske serije

Pri. modeliranju jedan od najbitnijih zadataka jeste pronalaZenje odgovarajuce
funkcionalne veze izmedu odredenih ulaznih i izlaznih informacija. Linearan proces
predstavlja najopstiji okvir modeliranja stacionarnih vremenskih serija. Dakle, jedna od
najées$éih pretpostavki jeste da je veza izmedu ulaznih i izlaznih parametara linearna. U
analizi vremenskih serija linearni filter L je operator koji transformiSe vremensku seriju
{Xt}tez u vremensku seriju {Y;};cz. U ovom poglavlju dati su linearni procesi i linearne
vremenske serije. Koristena literatura pri izradi ovog poglavlja je ([2,5,8]).

Vrednost vremenske serije {Y;};ez U trenutku t zavisi od sopstvenih proslih i buducih
vrednosti. Kako su u praksi na raspolaganju istorijski podaci, uvodi se pretpostavka da je
j = 0, pa se dolazi do definicije linearnog filtera.

Vo= L) = ) X, ),
J=0
gde vrednost {Y; };cz U trenutku t zavisi samo od sopstvenih proslih vrednosti, a koeficienti w;

su vremenski invarijantni.

Definicija 2.1.1. [2] Proces {X;,t € T} je linearan ako moze da se predstavi u obliku

Xt = Ut + Z ngt—j,
j=0

gde su

e U, deterministicka komponenta,
e {&,t € T} proces belog Suma,
e 0,,0,,..nepoznati parametri.

Osnovna karakteristika deterministicke komponente je da ona moze biti aproksimirana
nekom matematickom funkcijom, $to u situaciji prognoziranja vremenske serije znaci da ¢e
izabrani tip funkcije vaziti i u budu¢em periodu.

Suma

[ee]
j=0

predstavlja stohasti¢ku komponentu procesa i ona opisuje dejstvo slu¢ajnih faktora u modelu.
Osnovna pretpostavka je da stohasticka komponenta moze da se modelira pomoc¢u procesa
belog Suma.

Ocekivanje i varijansa lineranog procesa su:
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E(X:) = E(ue) +Z BjE(Et_j) =ur +0=p,,
j=0

Var(X,) = o? Z 6.
=0

Momenti prvog i drugog reda su konacni u slucaju kada je:

Ui = U = const,

(o]
2
j=0

Tada su kovarijansna i korelaciona funkcija:

Yk = 0-2 Z 9j+k 0')
j=0

}/_k _ a? Z;‘;o 0j+k 9j
Yo Z;'o:o 9]'2

Pr =

Slede¢a teorema predstavlja dekompoziciju stohastickog procesa na deterministi¢ki i
stohasticki deo.

Teorema 2.1.1 [2] Woldova dekompozicija

Stohasti¢ka komponenta slabo stacionarne vremenske serije {X;,t € T} moze da se predstavi
u formi linerarnog procesa oblika:

Xe—=Ve = szgt—j;
j=1
gde su

e V. =u = E(X;) deterministicka komponenta,
e {&,t € T}jeproces belog Suma,

e YR X7 <o X, =1,

e E(e,Vp)=0.

Definicija 2.1.2. [2] Linearan proces {X;,t € T} za koji vazi da je E(X;) = u,Vt €T, je
invertibilan ako postoje ¢, @,, ... takvi da je

& = Z 0;(Xe—j =) = Z PiX ),
=0 =0
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Yol <
j=0

Definicija 2.1.3. [8] Linearna vremenska serija je jedna realizacija linearnog stohasti¢kog
procesa.

Kako u do sada definisanim modelima linearnih vremenskih serija figuriSe beskonacan
broj parametara, cilj je da se njihov broj ograni¢i na kona¢no mnogo. Postoje tri grupe
linearnih procesa koje imaju konacan broj parametara:

e autoregresivni proces reda p (AR (p)),
e proces pokretnih sredina reda g (MA (q)),
e proces ARMA(p, q) je kombinacija AR(p) i MA(q) procesa.

1.5.1. Autoregresivni proces AR(p)

Auto regresivni proces je regresioni proces u kome je zavisna promenljiva
predstavljena ¢lanom vremeske serije u trenutku t, dok skup nezavisnih promenljivih ¢ine
¢lanovi iste vremenske serje ali u trenucima t — 1,t — 2,...,t — p. Zavisna promenljiva se
opisuje kao funkcija sopstvenih predhodnih vrednosti vremenske serije. Literatura koristena u
izradi ovog poglavlja je [2,8,9].

Definicija 1.5.1.1. [2] Proces {X;,t € T} je AR(p), autoregresivni proces reda p, ako moze da
se predstavi u obliku

P
Xe=p+ Z QX + &,
j=1
gde je:

e u konstanata
e {&,t € T} proces belog Suma
e ¢,j=12,..,pnepoznati parametri.

Neka je dat proizvoljan proces {Z;t € T}. L operator transformiSe proces iz sadaS$njeg
vremenskog trenutka u isti proces u prethodnom vremenskom trenutku

LZ, = Z,_,.
Koriste¢i LZ, = Z,_, za proces {Z;,t € T} vazi:

Ziy=1LZ_, = 1?7,
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Zy 3=1LZ 5 =1%2, =12,

Ztom =LZi (m-qy == LL™"Z, = L™Z,
Koriste¢i L operator AR (p) proces moze da se predstavi kao
o(L)X; = &,
gde je (L) =1 — ¢@4L — ...— ¢, LP karakteristicni polinom AR (p) procesa.

Jednacina @(z) =0,z € C je Kkarakteristicha jednacina AR (p) procesa. ReSenja
karakteristi¢ne jednacine su karakteristi¢ni koreni AR (p) procesa.

Uslovi stacionarnosti AR procesa su definisani slede¢om teoremom.

Teorema 1.5.1.1. [2] Neka Su z;, z, ..., Z,, karakteristi¢ni koreni autoregresivnog procesa reda
p. Ako za svako z; € Cvazi |z;| < 1,i = 1,2, ..., p onda je vremenska serija stacionarna.

U slucaju kada je AR (p) slabo stacionaran, mogu da se odrede E (X;), Var(X;), Vil pk-

E(Xp) =EXiq) = = E(Xt—p)’
E(X,) = !
‘ 1- Z?=1 90]',
p P
B ~ 3 o, k=0
Vie = CovXp, Xep) = Cov() @iXe-iXek) = ) @iVi-i + 10 o o
i=0 =0 '
k=0
o2
Var (X;) =y, = )
t T 1-gip— .m PpPp
k>0

Var(Xy) = vk = $1Vk—1 + P1Vk—2 + oo P1Vi—p)

Yk
pk = y— = ¢1pk—1 + ¢1pk—2 + e ¢1pk—17'
0

Ukoliko se sistemi jednacina koji odreduju kovarijansnu i korelaciju autoregresivnog procesa
zapiSu u matricnom obliku dobija se:

Y = Fp(p:
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V1 Yo  Vp-1 P1
v = :]'sz[ S e
Yp Yp-1 = Yo Pp
P =Ry,
P1 1  Pp-1 P1
p=1": 'Rp = o= "* |
Pp Pp-1 1 Pp

Sistem definisan sa p = R,¢ u literaturi je poznat pod nazivim Yule-Walker-ov sistem
jednacina [8].

1.5.1.1.  Parcijalana autokotelaciona funkcija

U statistici se Cesto deSava da je korelacija izmedu dve promenljive ustvari rezultat
njihove koreliranosti sa trecom promenljivom u modelu. Zbog toga uvodi se pojam parcijalne
korelacije. Parcijalna korelacija predstavlja korelaciju izmedu dve promenljive uz eliminisan
uticaj drugih promenljivih iz modela. Vise o ovoj temi se moze na¢i u [2,8,9].

Stepen korelisanosti izmedu X; i X;_j, obi¢no se meri autokorelacionim koeficientom
Pk, koji je definisan ne slede¢i nacin:

_ Cov(X, Xe—x)
\/Var(Xt)Var(Xt-k),

Pk k=1,2,...

Po definiciji parcijalni koeficijent korelacije izmedu X; 1 X;_j, U 0znaci @y, je k —ti
regresioni koeficijent u autoregresivnom procesu reda k. Niz ¢4, P,y ... predstavlja
parcijalnu atokorelacionu funkciju, ¢iji se graficki prikaz naziva parcijalni korelogram.

Parcijalni autokorelacini koeficient ¢y, definiSe se kao obic¢ni auttokorelacioni
koeficient izmedu formiranih ¢lanova (X —X t) i (X e —X t_k):

Cov[(X: — X0), (Xe—r — Xe—it)]

\/VaT(Xt - Xt)Var(Xt_k - )’(\t_k)

Prr =

gde je X, ocena zavisnosti X, od X,_1,X;_5, ..., X;_r+1, dobijena metodom najmanjih
kvadrata, koja opisuje kretanje X; u funkciji datog skupa objasnjavajucih promenljivih. Dakle
razlika, (X, — X,) predstavlja deo od X, koji ne sadrzi uticaj X,_1, X;—5, ..., X¢_x+1. Analogno
vazi i za (X,_._k — )?t_k).

Posmatrajmo autokorelacioni model reda k:

Xt =@o+ @11 X1+ Q22X 2+ o+ QraXe—i + &
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Ovaj model moZemo predstaviti pomocu Yule-Walker-ovog sistema jednacina [8]:

-1

P1 1 r Pp-1 [Pl]
Pp Pp-1 1 Pp
Zak=1
P11 = P1.
Zak =72
1 p )
_lp1 1| _p2—p1
(pZZ 11 pq - 1_p12 -
p1 1
Zak =3
1 pv p1
pr 1 p2
_1p2 P1 P3
P339 py pyf
pr 1 p1
p2 p1 1

Klasu AR (p) procesa karakteriSe parcijalna autokorelaciona funkcija sa slede¢im svojstvima

(videti [8]):

e Vrednosti parcijalnih autokorelacionih koeficijenata uzimaju vrednosti razlicite od 0,

O #0,2ak <p,

e Poslednji nenulti parcijalani autokorelacioni koeficient jednak je poslednjem

autoregresionom parametru, ¢, koji figuriSe uz X,_,,.

e Vrednosti parcijalnih autokorelacionih koeficienata su jednake nuli, @, = 0, za

k > p, gde je p red procesa.

Na slede¢im slikama prikazane su korelaciona i parcijalna autokorelaciona funkcija

funkcija za proces AR (1).
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Slika 4. Primer korelacione funkcije AR(1) procesa, po ugledu na primer iz [2]

Slika 5.

Primer parcijalne autokorelacione funkcije AR (1) procesa, po ugledu na primer iz

[2]
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1.5.2. Proces pokretnih sredna MA(q)

Naziv ovog procesa na engleskom jeziku je movig average, te se u literaturi najéesce
koristi skracenica MA, odnosno MA(q) za proces pokretnih sredina reda g. Proces pokretnih
sredina dovodi se u vezu sa postupkom izravnanja vremenske serije. Pokretne sredine se
mogu racunati na osnovu aritmeticke sredine i medijane. U literturi [8] predstavljeno je
izravnanje vremenske serije na osnovu aritmenticke sredine, koje sledi u daljem radu.

Neka je dat niz podataka:

Xl,Xz, ,XT Xll ...,Xt_m, '"'Xt—Z’Xt—l’Xt’Xt‘l-l’Xt'i'Z’ ...,Xt+m, XT

Svaki podatak X; zamanjuje se novim podatkom Y; dobijenim na slede¢i nacin:

m m

Y = Z aXi_p,t=m+1,.., T —m, Z a; =

i=—m i=—m

I u narednim koracima koriste se novodobijeni podaci. Navedeni postupak izravnavanja se
moze primeniti viSe puta, takode se moze uociti da se ovim ostupkom gubi prvih m i
poslednjih m podataka. Izravnanjem se dobija vremenska serija priblizno iste aritmeticke
sredine, ali sa znatno manjim varijabilitetom. KoriStena literatura u ovom poglavlju je [2,8,9].

Definicija 1.5.2.1. [2] Proces {X;,t € T}je MA(q), proces pokretnih sredina reda g, ako
moze da se predstavi u obliku

q
Xe=p+e— Z Oiec—j,

j=1
gde je:
e u=EWXy),
e {&,t € T} proces belog Suma,
e 0;,j=1,2,..,q nepoznati parametri.

J

U datom modelu nivo vremenske serije u trenutku t opisuje se u funkciji od ¢lanova procesa
belog Suma u trenucima t,t — 1,...,t — q. Pomeranjem u vremenu menjaju se ¢lanovi zbira,
ali broj sabiraka u zbiru ostaje isti. Proces pokretnih sredina reda g je linearni proces sa
kona¢nim ocekivanjem i kona¢nim brojem parametara pa je zbog toga:

E(Xt) = ,Ll,
Var(X,) = o2(1+6,> + ..+ 6,%),

0 k>gq

qa-k ,
Ve = Uzzgjgjﬂo 1<k<q’
7=0
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0, k>q
Sy Z;I;(’)( 0;0j+i

Pk
Yo q 2
j=0 91'

<k<gq’

) —_

Dake, posto za proces pokretnih sredina vazi sledece:
E(X;) < o,

Var(X;) < oo,
Y = f (k).

ocigledno je da je dati proces uvek slabo stacionaran.

Proces pokretnih sredina moze da se predstavi pomocu L operatora
Xe=p+(1—-0,L—— 0,L%)e, =p+0(L)e

gde je 6(L) karakteristini polinom, a 8(z) = 0,z € C, je karakteristi¢na jednacina MA (q)
procesa. Resenja karakteristi¢ne jednacine su karakteristi¢ni koreni MA (q) procesa.

Teorema 1.5.2.1. [1] Proces pokretnih sredina reda q, MA(q), je invertibilan ako su svi
karakteristiéni koreni z;i = 1,2, ..., q njegove karakteristi¢ne jedna¢ine 6(z) = 0,z € C, po
modulu strogo manji od jedinice.

Ukoliko je proces invertibilan, tada se kaze da on ima AR (oo ) reprezentaciju.

Sumiraju¢i dobijene rezultate moze se re¢i da stacionarnom autoregresivnom modelu
konacnog reda odgovara model pokretnih sredina beskonaénog reda, i invertibilnom modelu
pokretnih sredina kona¢nog reda odgovara autoregersivni model beskona¢nog reda. Uzajamna
veza izmedu koeficijenata ova dva modela nasla je odraz u odnosu njihovih korelacionih i
parcijalnih korelacionih koeficijenata. Korelaciona funkcija AR (p) procesa i parcijalna
korelaciona funkcija MA (q) procesa lagano idu ka 0, a parcijalna korelaciona funkcija
AR (p) i korelaciona funkcija MA (q) su jednake 0 kada je k vece od reda procesa.
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1.5.3. Autoregresivni model pokretnih sredina ARMA(p, q)

Autoregresioni model pokretnih sredina, u oznaci ARMA(p,q), je model u kom p
predstavlja red auto regresione komponente i g predstavlja red komponente pokretnih sredina.
ARMA(p, q) model obuhvata predhodno razmatrane procese kao svoje specijalne slucajeve:
AR(p) = ARMA(p,0) i MA(q) = ARMA(O0, q). Specifikacija ARMA modela se ne javlja
¢esto u modeliranju makroekonomskih vremenskih serija, ali je relevantna kod osnovnih
modela volatilnosti koji se koriste u analizi finansijskih vremenskih serija. Vise o ovoj temi
moze se naéi u literaturi [2,8,9].

Definicija 1.5.3.1. [2] {X;,t € T}je ARMA(p,q) model ukoliko moze da se predstavi na
slede¢i nacin:

4 q
Xt =Z(p]Xt_] +€t_zgj€t_j,
j=1 j=1

odnosno
(L)X, = 6(L)et,
gde su
o = (1 — oL — ...— (ppr) AR karakteristi¢ni polinom ARMA(p, q) procesa,
e 0=(1-6,L— - — 6,L7) MA karakteristi¢ni polinom ARMA(p, q) procesa.

Za ove polinome se pretpostavlja da ne sadrze zajednicke faktore i da opisuju redom
autoregresionu i konponentu pokretnih sredina stacionarne i invertibilne vremenske serije X;.

ARMA(p, q) moze da se predstavi u obliku

p q
Xt—z(ijt_j =€t_zgjgt_j.
j=1 j=1

AR komponenta MA komponenta

Posto je model pokretnih sredina konacnog reda uvek stacionaran i autoregresivni model
konacnog reda uvek invertibilan onda vazi sledece:

e ARMA(p,q) model je stacionaran ako AR komponenta ispunjava uslove
stacionarnosti,

e ARMA(p,q) model je invertibilan ako MA komponenta ispunjava uslove
invertibilnosti,

Ukoliko je ARMA(p, q) model stacionaran, onda moze da se predstavi kao model pokretnih
sredina sa beskonacno mnogo parametara, a ukoliko je invertibilan mozZe da se predstavi kao
autoregresivni model sa beskona¢no mnogo parametara.
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Prognoziranje buduceg kretanja vremenske serije jeste jedan od osnovnih zadataka analize
vremenskih serija. U postupku predvidanja mogu se koristiti razlicite specifikacije od kojih su
ARMA modeli samo jedna. Najcesce koris¢en kriterijum za odredivanje prognoze vremenske
serije jeste prognoziranje sa minimalnom srednje kvadratnom greskom. Neka su :

e X;,, buduca vrednost vremenske serije za interval h
t+h Y
e X,., prognozirana vrednost vremenske serije za interval h

a srednje kvadratna greska prognoziranja je
5 \2
E(Xesn + Xevn)

Ideja je da se na osnovu poznatih vrednosti vremenske serije formira X,,, za koje srednje
kvadratna greSka prognoziranja ima minimalnu vrednost.

1.6. Nestacionarne vremenske serije

Jedna od osnovnih karakteristika najveceg broja makroekonomskih vremenskih serija
jeste tendencija dugoro¢nog rasta ili pada tokom vremena. Postojanje sistematske komponente
rasta (pada) uobicajeno se opisuje na osnovu sledece dve klase procesa:

e Trend-stacionarana klasa procesa
e Diferencno-stacionarna klasa procesa

Lieratura kori$tena u ovom poglavlju je [2,8,9].
Trend-stacionarna klasa procesa za vremensku seriju X; definiSe se na sledeci nacin:
Y, = D, + Z,.

DefiniSe se kao vremenska serija stacionarna oko deterministicke komponente koja moze da
se predstavi nekom matematickom funkcjom od vremena. Najéesce je to linearna funkcija
tako da se na dalje, bez umanjenja opstosti, smatra da je D, = 8, + St.

Ukoliko sa obe strane oduzmemo linearni trend, dobijamo stacionarnu vremensku seriju:
Yi = Bo + Bit + Z; /—(Bo + Bit),
Y," = Z,.

Modeli kod kojih se stacionarnost postize uklanjanjem deterministicke komponente se
nazivaju trend stacionarni modeli.

Druga grupa obuhvata vremenske serije sa slede¢im karakteristikama:

e Varijansa vremenske serije nije stabilna, ve¢ funkcija vremena koja se linearno
povecava sa protokom vremena.
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e Autokovarijansna funkcija zavisi od k i od vremenskog trenutka t. Vrednosti
autokovarijansnih koeficienata se linearno povecavaju tokom vremena.

e Obic¢na autokorelaciona funkcija, pri uslovu t > k, uzima niz vrednosti koje su bliske
vrednosti 1.

Pored naziva diferencno staconarna klasa procesa u literaturi se koriste i slede¢i nazivi:

e Integrisano-stacionarna vremenska serija,
e Vremenska serija sa stohastickim trendom,
e Vremenska serija sa jedini¢nim korenom,
e Slucajan hod (sa konstantnm priprastajem).

Grupa diferencno stacionarnih procesa obuhvata one modele kod kojih se stacionarnost
postize odgovaraju¢im transformacijama. Ono S$to uzrokuje nestacionarnosti procesa je
nestacionarnost stohasticke komponente. Da bi se definisale transformacije potrebno je da se
utvrdi uzrok nestacionarnosti procesa, a kako bi se lakse ilustovale transformacije potrebno je
definisati slu¢ajan hod.

Definicija 1.6.1. [8] {X;,t € T} je proces slu¢ajnog hoda ako vazi:
Xe=Xe1— &
gde je {e;, t € T} proces belog Suma.

Vremensku seriju koja prati slucajan hod karakteriSu periodi rastu¢eg i opadajuceg trenda, gde
se trend se menja iznenada i promena je nepredvidiva.

Postupak kojim se opisuje staconarnost:
Ukoliko se sa obe strane oduzme X;_, dobijamo
Xe=Xt1— & /=Xt
VX = &

dobija se stacionaran proces. Predhodna operacija se zove diferenciranje, a operator V je
diferencni operator. Procesi kod kojih se stacionarnost postize diferenciranjem se nazivaju
diferencno stacionarni procesi. Nekada je potrebno viSe puta diferencirati proces da bi se
postigla stacionarnost

Definicija 1.6.2. [8] Stohastic¢ki proces {X;,t € T} je integrisan proces reda d ako moze da
bude transformisan u stacionaran stohasticki proces diferenciranjem d puta.

Definicija 1.6.3. [8] ARIMA (p, d, q) je proces je definisan sa
@(L)VX, = 0(L)e; & @(L)(1 = L)X, = 6y + 0(L)e,

gde su
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e d diferencni opertor reda d,

e (L) karakteristi¢ni polinom AR (p) procesa,
e O(L) karakteristi¢ni polinom MA(q) procesa,
e & proces belog Suma.

Za polinome ¢(L) i (L) pretpostavlja se da ne sadrze zajednicke faktore.

Definicija 1.6.4. [8] {X.,t € T} je proces slu¢ajnog hoda sa konstantim prirastajem ako
vazi.

Xt =C +Xt—1 - gt,
gde je {&;,t € T} proces belog Suma i ¢ konstanta.

Slu¢ajan hod sa konstantnim priraStajem takode spada u grupu diferencno stacionarnih
procesa, jer se njegovim diferenciranjem dobija stacionarna vremenska serija.

VXt =gt+C.

Stacionarnost se postize tako $to prvo uklonimo deterministicku komponentu, a zatim primeni
diferenciranje.

Dati tip procesa obuhvata kao svoje specijalne sluc¢ajeve predhodno razmatrane modele na
slede¢i nacin:

AR(p) MA(Q) ARMA(p,q) Beli Sum Sluc¢ajan hod

ARIMA(p,0,0) | ARIMA(0,0,g) | ARIMA(p,0,q) |ARIMA(0,0,0) | ARIMA(0,1,0)

Tabela 1. [8] Specijalni slu¢ajevi ARIMA procesa

1.7. Vektorske vremenske serije

Vektorska vremenska serija se definiSe na slede¢i nacin:

Xt

U ovom vektoru dimenzime m x 1 komponente su vremenske serije Xi¢ Xo¢ o) Xome-
Vektorska vremenska serija X, je slabo stacionarna ako zadovoljava sledec¢a dva uslova:

e ocekivanje je konstantno, tj.:

E(X1e) Hq
E(X.;) = u = const, gde je u = E({(Zt) = #2 t=12,..
E(th) Hm
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e kovarijansa je funkcijaod t — s, tj.:
cov(Xie, Xis) =vij =9t —9),i,j=12,..,m=12,...

Kovarijansna matrica vektorske vremenske serije data je na slede¢i nacin:

Y11(k)  v12(k) v Yim(k)
Fk — E(Xt _ ”)(Xt—k _ H)T — VZl.(k) szgk) VZm.(k) )
Vs () V2 (6) o VoK)

Vektorska vremenska serija je slabo stacionarna ako svi elementi kovarijansne matrice I
zavise samo od rastojanja k. Iz uslova slabe stacionarnosti pojedninac¢nih vremenskih serija u
vektoru X, ne proizilazi slaba stacionarnost vremenske serije X;.

Neka je D dijagonalana matrica dimenzije m X m, ¢iji su elementi varijanse pojednih ¢lanova
vremenske serije X, D = diag[y11(0),¥22(0),...,¥mm(0)], matrica autokorelacionih
koeficienata pj, se definise na slede¢i nacin:

pi=D"/21, D7z,

p11(k)  pra(R) o pim(K)
Pr = pa1(k)  p11(k) .. pam(k)
. z : I
Pm1(K)  pma(k) o pram(k)
_ . Yijk)
gde je pij (k) = ==

Definicija 1.7.1. [2] Vektorski m —dimenzionalni proces belog Suma je definisan sa

&1t

_ | €2t
g§=1:)
Emt

E(g) = 0.

Definicija 1.7.2. [2] Linearni vektorski stohasti¢ki proces je definisan sa
Xe=p+e+06 1+06 ,+ = Z 08—,
i=1

gde su

e &_4,t=1,2,.., vektorski m —dimenzioni procesi belog Suma,
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e 0;,=| : ¢ |,i=1,2,... matrice koeficienata.

Koriste¢i L operator vektorski linearni proces moze da se predstavi na slede¢i nacin:
X;—n=) ol =0z,
i=0
Ukoliko je linearni proces invertibilan onda je
Xe—p= Z Wi(Xei—p) te = Z WL (Xe—y — ) + & =
i=0 i=0

YL (X — ) = &

Treba naglasiti da postoje sledece tri grupe konacnih linearnih procesa vektorskih vremenskih
serija:

e vektorski autoregersivni proces,
e vektorski proces pokretnih sredina,
e vektorski ARIMA proces.
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2. Fazi skup

U sledec¢oj etapi SU opisani osnovni pojmovi vezani za razumevanje fazi okruzenja,
odnosno pristup reSavanja problema neodredenosti baziran na fazi skupovima. U klasi¢noj
teoriji skupova, pripadanje objekta nekom skupu je jasno i precizno definisano: objekat ili
pripada nekom skupu ili ne pripada, odnosno karakteristi¢éna funkcija uzima samo vrednosti
0 ili 1. Na zalost, veoma su Ceste situacije kada nije moguée napraviti jasnu razliku izmedu
pripadanja i nepripadanja nekog elelmenta datom skupu. Na primer, sistemi savremenog
poslovanja, industrijskog inzenjeringa, finansija i menadzerstva su izuzetno kompleksni i
¢esto ne raspolazu jasnim 1 preciznim informacijama, te tradicionalne tehnike ne uspevaju na
najbolji nacin da ih oslikaju. Upravo iz tih razloga, bi¢e predstavljena matematicka aparatura
pomocu koje se moze predstaviti problem i raCunati sa tako nepreciznim pojmovima i
tvrdenjima. Zapravo, fazi skup predstavlja uopsStenje klasi¢nog skupa, kod kog se za svaki
njegov elemenat odreduje stepen pripadnosti skupu. U pisanju ovog poglavlja koristena je
sledeca literatura [1,6,7,10,11,12,13].

2.1. Osnovne definicije i pojmovi

Osnovna razlika fazi skupova u odnosu na klasi¢ne je to Sto dozvoljavaju da neki
element samo u odredenoj meri pripada skupu. Funkcija kojom se opisuje stepen pripadnosti
nekog elementa fazi skupu naziva se funkcija pripadnosti i data je sledeCom definicijom
[1,6,7].

Definicija 2.1.1. [7] Funkcija pripadnosti, u, je preslikavanjeu: U — [0,1] gde je U
univerzalni skup.

Fazi skupovi se definisu preko svoje funkcije pripadnosti.

Definicija 2.1.2. [7] Neka je A klasi¢an podskup univerzalnog skupa U. Fazi skup A je skup
uredenih parova (x, p4 ; (x)) definisan na sledeci nacin:

Ap = (w14, @) 13 € A s, (0 € [011}

gde x predstavlja objekat klasi¢nog skupa A koji zadovoljava neku osobinu P, a 4, (x) je
broj iz intervala [0,1] i oznacava koliki je stepen zadovoljenja osobine P.

U daljem radu koristice se sledeCa notacija: sa velikim Stampanim latiniénim slovima
A,B,C, ...oznacavace se klasicni skupovi, a sa velikim Stampanim latini¢nim slovima sa
indeksom f, Ay, B, Gy, ... bice oznaceni fazi skupovi.

U slede¢em primeru prikazana je razlika izmedu klasi¢nih i fazi skupova.
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Primer 2.1.1. [1] Neka je dat klasi¢an skup A pomocu koga zelimo da opisemo mlade ljude,
odnosno neka je skup A ={mladi ljudi} podskup skupa U = [0,100]. Pretpostavimo da je
¢ovek mlad ako ima manje od 40 godina, dok u suprotnom ¢ovek nije mlad. Karakteristi¢na
funkcija skupa A ={mladi ljudi}, data je na slede¢i naéin:

()_{1,0Sx<40
Hal¥) =10, x>40

Mozemo zakljuéiti da ovakav opis nije zadovoljavajuci, jer ako posmatramo fazi skup
By=Tom je mlad, dobijamo neodredenost. Na primer, osoba koja ima 39 godina, je starija od
osobe koja ima 18 godina, a na osnovu date karakteristicne funkcije obe osobe su
kategorisane kao mlade. Takode, na osnovu date funkcije pripadnosti, mozemo da zaklju¢imo
da je osoba koja ima 40 godina iste starosti kao osoba koja ima 80 godina, dok je drasti¢na
razlika medu odobama koje imaju 39 i 40 godina starosti.

Kod opisivanja lingvisti¢kih promenljivih klasi¢nim skupovima dolazi do izrazaja njihov
nedostatak, koji se ne pojavljuje u teoriji fazi skupova, kod kog funkcija pripadnosti opisuje
stepenom pripadnosti koji varira od 0 do 1.

Primer 2.1.2. [6] Neka je X skup svih ljudi. Posmatrajmo njegova tri podskupa: Ay =
{mladi ljudi}, B; = {ljudi srednjih godina} i C; = {stari ljudi}. Odgovarajuce funkcije
pripadnosti date su na sledecoj slici.

0

»

v

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Slika 6.[6] Funkcije pripadnosti odgovarajucih fazi skupova

Sa grafika se moZe primetiti da mladi ljudi koji imaju od 0 do 20 godina imaju vrednost
funkcije pripadnosti 1, kako broj godina raste, vrednost njihove funkcije pripadnosti linearno
opada. Sli¢no je i kod ljudi koji po starosnoj dobi pripadaju skupu Cr,0dnosno za ljude od 60
godina pa naviSe, funkcija pripadnosti ima vrednost 1, a na intervalu od 45 do 60 godina,
funkcija pripadnosti raste linearno. Sli¢no je i kod ljudi koji pripadaju skupu By. Vrednost
njihove funkcije pripadnosti je 1 na intervalu [30,50], a na intervalima [20,35] i [45,60],
funkcija uzima vrednosti iz intervala [0,1].
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Analiticki, date funkcije pripadnosti mogu biti predstavljene na sledeci nacin:

Na podskupu A¢
1, x € [0,20]
Ha,(x)=3 1 7
15x + 3,x € [20,35]
Na podskupu By
! : € [20,35]
157 T3 S
nuBf(x) = 1) x € [30,50]
1
BT + 4, x € [45,60]
Na podskupu C¢
—x—3, € 145,60
pe, (x) = {15~ x € [45,60]

1, x € [60,100]

Definicija 2.1.3. [7] a-presek fazi skupa Af, u oznaci A, predstavlja klasican skup elemanata
koji pripadaju fazi skupu Ar sa stepenom pripadnosti bar a, odnosno

A ={x € Uiy (0) 2 o}, @ €01

a-presek pruza granicu nivoa poverenja o, Koju se koristiti prilikom modeliranja donosenja
odluka pomoc¢u fazi skupova. Pomocu te granice moguce je odbaciti iz razmatranja one

elemente x Ciji je stepen pripadanja fi4, ) <a.

Na sledecoj slici ilustrovan je a —presek.

#Af(x) A

XY

a b
Slika 7. [7] a — presek fazi skupa A;
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Teorema 2.1.1. [7] Za svaki fazi podskup Ay vazi
Af = U al,,
a€ef0,1]
gde je U unija fazi skupova.
Dokaz
Neka je x proizvoljan fiksan elemenat iz univerzalnog skupa U i neka je MAf(x) =r. Tada je
HUqejo,1 2Aa (X) = SUDgef0,1]Haa, (X) = max (Supae[o,r]#aAa (%), SUPge(r,1]Haay (x))-

Kako je za a € [0, 7] uvek ,uAf(x) =r=a,10jeus,, =a,azaa € (r,1] uvek je HAf(x) =

r <a,paje uga, =0, tevazi
Mgy e (8) = SUPcio )t = 7 = iy (). m

Definicija 2.1.4. [7] Fazi skup Af je konveksan ako za svaka dva elementa u, v € A, i svako
a € [0,1] vazi: Au+ (1 —A)v € Ay, A € [0,1]; odnosno, ako i samo ako je svaki a-presek
konveksan skup.

Definicija 2.1.5. [7] Fazi skup A, je konveksan ako i samo ako vazi :

,uAf(Axl + (1 — D) x,)=min {,uAf(xl),yAf(xz)}, zax;,x, EA,ia €[0,1]

Prethodna definicija se moze tumaciti na sledeé¢i nacin: Ako se uzmu dva elementa x; i x, iz
konveksnog fazi skupa A, i povuce duz koja ih spaja, vrednost funkcije pripadnosti za svaku
tacku sa te duzi mora biti veca ili jednaka od minimuma vrednosti funkcije pripadnosti za
elemente x, i x,.

2.2. Operacije nad fazi skupovima

U ovom poglavlju akcenat je na fazi skupovima koji su definisani nad istim univerzalnim
skupom. Neka su dati slede¢i fazi skupovi:

Ay ={(s114, @) : 10, ) € 0,11},

By = {2115, 0)) 145, () € 0,11}

Operacije sa fazi skupovima definisane su preko operacija nad funkcijama pripadnosti.
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#Af(x) HB;-(X)

Slika 8. [7] Funkcije pripadnosti fazi skupova Af i By
Slede osvnovne definicije vezane za operacije nad fazi skupovima.

Definicija 2.2.1. [7] Fazi skupovi A; i B su jednaki, u oznaci Ar = By, ako i samo ako za
svako x € U, vazi da je ,uAf(x) = #Bf(x)-

Definicija 2.2.2. [7] Fazi skup Af je podskup fazi skupa By, u oznaci Ar S By, ako za svako
x € U, vazi da je uAf(x) < uBf(x).

Definicija 2.2.3. [7] Fazi skup Af je strogi podskup fazi skupa By, u oznaci Ar < By, ako je
Ar € By i Ay # Bg, odnosno

Hap(x) < pp, (%), vx €U
,uAf(x) < ,uBf(x),za najmanje jedno x € U

Definicija 2.2.4. [7] Fazi skupovi Ay i Afc su komplementni ako je ,LlAfc(x) =1- HAf(x) ili
uAfc(x) + ua,(x) = 1. Funkcija pripadanja ,uAfc(x) je u odnosu na liniju u = 0.5 simetri¢na

sa pha,(x).

Definicija 2.2.5. [7] Presek fazi skupova Ay i Bf, u oznaci A¢NBy definiSemo:

:uAanf = mln (nuAf(x)huBf(x));x € U

H’A/ﬂBf(x)

Slika 9. [7] Funkcija pripadnosti preseka fazi skupova Ay i By
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Definicija 2.2.6. [7] Uniju fazi skupova Ay i By, u 0znaci AyUBy definiSemo:

M apup, = Max (uAf(x),#Bf(x)),x eEU.

NA,UBf(x)

Slika 10. [7] Funkcija pripadnosti unije fazi skupova A¢ i By

Za razliku od klasi¢nih skupova, ¢iji ¢lanovi ili poseduju ili ne poseduju odredenu osobinu,
kod fazi skupova elementi mogu delimi¢no posedovati neku osobinu. Zbog toga treba
naglasiti da kod fazi skupova ne vazi zakon iskljucenja treceg tj.

ANAS =00 AfUAS #U

.'II Ill'\.
\ |l|I'

\

\__/

Slika 11. [7] Zakon iskljucenja treceg ne vazi kod fazi skupova

Odsustvo zakona iskljucenja tre¢eg je znacajna osobina fazi skupova jer ith ¢ini mnogo
fleksibilnijim od klasi¢nih skupova i veoma pogodnim za opisivanje procesa sa nepotpunim,
nejasnim i nepreciznim informacijama.
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2.3. Trougaone norme

U ovoj glavi predstavljene su specijalne operacije na jedini¢nom intervalu [0,1], koje
se zovu trougaone norme (eng. triangular norms). U matematic¢koj literaturi su se prvi put
javile 1942. godine u radu Mengera (Karl Menger). Danas se najviSe koristi definicija koju je
dao Skalar 1959. godine (Abe Skalar). Ove operacje su svoju upotrebu, osim u teoriji
probabilistickih metrickih prostora, pronasle i u teroiji fazi skupova i fazi logike, te ovom
prilikom bice dati osnovni pojmovi i definicije vezane za t —norme, gde je t dobijeno od
trougaona. Rezultati prezentovani u ovom poglavlju si iz [1,6].

Definicija 2.3.1. [6] Trougaona norma T je funkcija T:[0,1] x [0,1] — [0,1] takva da za
svako x,y, z € [0,1] vaze sledeci uslovi:

e (T1) T(x,y) = T(y,x), komutativnost

o (T2)T(x,T(y,2)) = T(T(x,y),z),asocijativnost
o (T3)T(x,y) <T(x,2),zay < z, monotonost

e (T4)T(x,1) = x, rubni uslov.

Direktno po definiciji sledida je T(0,x) =T(x,0) =0iT(1,x) = x.
U slede¢em primeru prikazane su Cetiri najvaznije t —norme.

Primer 2.3.1. [6]

1. TM(x; Y) = mln(xry)

2- Tp(x:}’) = xy

3. T.(x,y) =max(0,x +y—1)
4,

min(x,y),ako je max(x,y) =1
Tw(x,7) ={ ( (})]) ! ina(éey) '

Za elementarne trougaone norme vazidaje Ty, < T, < Tp < Ty, gde je T; < T, ako je
Ty (x,y) < T>(x,y) zasvako (x,y) € [0,1].

Asocijativnost date t —norme T omogucéava njeno pro§irenje na n —arnu operaciju
TZ,:[01]" - [0,1],
na sledec¢i nacin:
T yx; = T(TE X0, %) = T(Xy, oen, X))

Definicija 2.3.2. [6] Trougaona norma je konveksna kada za V x,y,u,v € [0,1] postoje
r € [x,u] i s € [y,v], tako da vazi c = T(r,s), kad god je T(x,y) < ¢ < T(u,v).

Sledi tvrdenje o osobinama Ty, i Ty, Nnome.
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Tvrdenje 2.3.3. [6]

i.  Trougaona norma T, je jedina t-norma koja zadovoljava T (x, x) = x za sve x € [0,1].
ii.  Trougaona norma Ty, je jedina t-norma koja zadovoljava T(x,x) = 0 za sve x €
[0,1).

O
(=
=
Q0
N

i. Nekazat—normuT vaziT(x,x) = x zasve x € [0,1]. Tada za y < x < 1 na osnovu
monotonosti T imamoy = T(y,y) < T(x,y) < min(x,y) = y.
Odatle na osnovu komutativnosti i rubnog uslova sledi da je T = T,.
ii. Nekazat—normuT vazi T(x,x) = 0zasvex € [0,1). Tadazasve y € [0, x) vazi
0<T(x,y) <T(x,x) =0,
Stodaje T =Ty,.m

Trougaona norma T je striktna ako je neprekidna (kao funkcija dve promenljive) 1 vazi
T(x,y) <T(x,z)
kadgodjex >0iy < z.

Osobina stiktne monotonosti je ekvivalnetna sa osobinom kancelacije (skra¢ivanja): za x > 0,
T(x,y) =T(x,z),slediy = z.

Sledi definicija trougaone konorme.

Definicija 2.3.4. [6] Trougaona norma S, t —konorma, je funkcija S:[0,1] x [0,1] — [0,1]
takva da za svako x,y, z € [0,1] vaze sledeci uslovi

e (51)S(x,y) = S(y,x) komutativnost,

o (52)S(x,S(y,2)) = S(S(x,y), z) asocijativnost,
e (83)S(x,y) <S(x,z)zay < z monotonost,

e (54)5(0,x) = x rubni uslovi.

Ocigledno je da se se t —norme i t —konorme razlikuju samo po rubnnim uslovima.

U sledecem primeru bice prikazane Cetiri najvaznije t-konorme.

Primer 2.3.2. [6]

o Sy(x,y) =max(x,y)
e Sp(x,y)=x+y—xy
e Si(x,y)=min(l,x+y)

max(x,y), ako je min(x,y) =0
© Swhey)= { o) 1 Jinaée( =0
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Tvrdenje 2.3.2 t —konorma S predstavlja dualnu operaciju za datu t —normu T, odnosno za
vV x,y,z € [0,1] vazi da je:

S,y)=1-T(A —x,1—-y).
Bilo koja t —konorma S se moze predstaviti na ovaj nacin.

Operator negacije, takode mozemo posmatrati kao klasu operatora (odnosno kao
t —normu) definisanu san: [0,1] — [0,1], tavih da je:

a) n(0) =1,n(1) =0,
b) 7 je nerastuca funkcija

c) n(nx)=x.

Operator implikacije fazi logike, predstavlja generalizaciju klasi¢nog operatora
implikacije dvovrednosne logike. Specijalno, fazi implikaciju mozemo predstaviti kao
preslikavanje:

=:[0,1] x [0,1] = [0,1].

Gde se restrikcija na {0,1} x {0,1}, svodi na istinitosnu tablicu matematicke implikacije dvo-
vrednosne logike.

Primer 2.3.3. [1]:

_(Lakox <y
¢ (x:>Y)_{O,ak0x2y’

e (x>y)= min(l, 1-x- y)),
e (x=y)=min(y, (1-x)).

Kao i izbor t —normi, t —konormi, tako i izbor operatora negacije i fazi implikacije, takode,
zavisi od problema koji se posmatra.

2.3.1. Operacije nad fazi skupovima bazirane na t-normama i t-konormama

Kako trougaona norma predstavlja uopstenje operacije preseka i trougaona konorma
predstavlja uopstenje operacije unije, na formalan nacin, bi¢e definisane, operacije preseka i
unije fazi skupova bazirane na trougaonim normama i trougaonim konormama (videti [12] ).

Definicija 2.3.1.1. [12] Neka je T proizvoljna t - norma. T— presek, A n B, fazi skupova Ay
By se definiSe na slede¢i nacin:

Hang(x) =T (uAf(x).uBf(x)).Vx € U.
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Primer 2.3.1.1.
Neka su dati fazi skupovi Ay i By ¢ije su funkcije pripadnosti py, =1 - x? definisane na

intervalu [—1,1] i pp, =1— (1 — x?) definisana na intervalu [0,2] i neka je data trougaona
norma T(x,y) =xy. Tada dobijamo da je funkcija pripadnosti fazi preseka ANnB =

pane () = (1= x*)(1 = (1 - x?).
Na sledecoj slici crvenom bojom je prikazan presek fazi skupova Afi By.

-

Il | Il -
1 r I T =

05 05 i 15
Slika 12. [12] T— presek fazi skupova Ari B

Definicija 2.3.1.2. [12] Neka je S proizvoljna t - konorma. S— unija, A U B, fazi skupova A¢i

By se definiSe na sledeéi nacin:

Haup(x) =S (uAf(x),uBf(x)),Vx €v.
Primer 2.3.1.2.
Neka su dati fazi skupovi kao u predhodnom primeru i neka je data trougaona konorma
S(x,y) =x+y—xy. Tada se dobija da je funkcija pripadnosti fazi unije AU B data na
slede¢i nacin:
pavg(X) =1—-x2+1-(1-x3) -1 -x)(1-(1-x?)) =
—x*+2x3—x*+1
Na sledecoj slici crvenom bojom je prikazana unija fazi skupova A¢i B.

F 3

L 4

,_._
.

=

in

Slika 13. [12] S —unija fazi skupova Ai By
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2.4. Fazibrojevi

KoriS¢enje fazi skupova i fazi logike, kao matematickog modela za modeliranje fazi
podataka, proSirilo se na mnoga polja nauke i tehnologije. Nepreciznost posmatranih
vrednosti slucajnih promenljivih rezultirala je zamenom brojeva intervalima, ili preciznije,
fazi intevalima. U narednom delu bi¢e prikazan specijalan slucaj fazi skupova, fazi brojevi.
Vise o ovoj temi se moze naci u [1,6,7,12,13].

Definicija 2.4.1. [13] Fazi podskup Ar od R je fazi broj ako zadovoljava sledece uslove:

o #Af(x) =1, zaneko x € R, odnosno Ay je normalizovan skup,

e x<y<z=uy(y)=min (uAf(x),uAf(z)),Vx,y,z € R, 1. Af je konveksan skup.

Predhodna definicija uopStava pojam intervala. Naime, za svako a € (0,1), odgovarajué¢i a-
presek [A], fazi broja Ay je zatvoren interval.Vazi jos i da ako je py . (x) = 1, zaneko x € R

tada py fl[_oo,x] je monotono neopadajuc¢a funkcija, a py f|[x,oo] je monotono nerastuca

funkcija. Takode vidimo da su realni brojevi, fazi brojevi.

Vrednost x kojoj odgovara maksimalni stepen pripadnosti, naziva se modalna vrednost fazi
broja Ar. Sa P'(R) oznacen je skup svih mogucih fazi brojeva Ay.

Definicija 2.4.3. [6] Fazi broj A; € P'(R) je simetri¢an, ako njegova funkcija pripadnosti
,uAf(x), ako je ,uAf(JZ +x) = ,uAf(J? —x),Vx €R.

x—&  x-a i+a  x+é

Slika 14. [13] Funkcija pripadnosti simetri¢nog fazi broja

Definicija 2.4.4. [13] Fazi broj A, € P'(R) je strogo pozitivan, u oznaci A > 0, ako i samo
ako nosac tog fazi broja sup(4y) € (0, ) ili je fazi broj strogo negativan, u oznaci Ay < 0,
ako i samo ako sup(Ar) € (—,0).

Na sledecoj slici prikazan je primer funkcije pripadnosti strogo negativnog fazi broja.
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Slika 15. [13] Funkcija pripadnosti strogo negativnog fazi broja

Definicija 2.4.5. [13] Fazi broj A; € P'(R) naziva se fazi-nula broj, u oznaci sgn(4;) = 0,
ako nije ni pozitivan ni negativan, tj. ako 0 € supp(4y).

2.4.1. Trougaoni fazi brojevi

Sa stanovista primene trougaoni fazi brojevi su i najceSce koris¢eni fazi brojevi.
Koriste se u drustvenim naukama, menadzmentu, finansijama, mnogim drugim naukama.
Trougaoni fazi brojevi imaju linearnu funkciju pripadnosti, te se zato nazivaju i linearni videti
([12,13]). Njihova funkcija pripadnosti je definisana na sledeci naéin:

X—X _ _
1+ X—o <x<X
4]
p(x) = X—X _ _
1- X SXx<Xx+a,
ar
0, inace

Trougaoni fazi broj se oznacava sa p = tfn(x,a; a,) ilip = (x —a;, X, X + a,), gde je
modalna vrednost fazi broja, a a; i «, predstavljaju odstupanje sa leve, odnosno desne strane
od modalne vrednosti.

A u

»
»

xR

0 X —q X+a x

Slika 16. [13] Trougaoni fazi broj
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Interval [ X — a;, X + a,.] Se naziva nosac fazi broja. Cesto se u praksi tacka X nalazi u sredini

X—ap+x+ay

noseceg intervala, X = te zamenjujuci tu vrednost u funkciji pripadnosti dobijamo

simetri¢an (centralni) trougaoni fazi broj.

Jedna od bitnih osobina trougaonih fazi brojeva je to §to mogu lako da se konstruiSu na
osnovu malog broja podataka kojim se raspolaZze. Pretpostavka je da se moze odrediti
najmanja moguca i najveca moguca vrednost neke neprecizne vrednosti koja se posmatra. Na
taj na¢in se dobija nose¢i interval [ X — a;, X + «a,.]. Dalje, ako se odredi kao najpogodniji da
predstavi tu posmatranu vrednost, onda ¢e vrh trougaonog fazi broja biti u (X, 1). Na taj nacin
se dobijaju tri vrednosti pomocu kojih se jednostavno moze konstruisati trougaoni fazi broj i
zapisati njegova funkcija pripadnosti u skladu sa predhodno navedenim zapisom.
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3. Fazilogika

Klasi¢na logika se bavi tvrdnjama koje su ili tacne ili netacne, nju takode nazivamo i
dvovrednosna logika. Za razliku od klasi¢ne, viSevrednosna logika ima viSe od dve istinitosne
vrednosti 1 predstavlja uopstenje klasi¢ne logike. Fazi logika proSiruje visevrednosnu logiku,
jer se bavi fazi skupovima i fazi relacijama. Fazi logika pruza metodologiju za rad sa
lingvistickim promenljivim i olakSava opisivanje modifikatora kao $to su “skoro”, “malo”,
’veoma”... Uvodenjem fazi skupova i fazi relacija u sistem viSevrednosne logike, Zadeh
(Zadech) (1973.) je uveo novu naucnu oblast poznatu kao fazi logika. Litertura koriStena u

izradi ovog dela rada je [1,6,7,13]

3.1. ViSevrednosna logika

Oduvek se sumnjalo da osnovna pretpostavka klasi¢ne logike, da je svaka tvrdnja ili
tacna ili neta¢na, ne mora uvek biti ispravna. Jedan od razloga za sumnju je to §to je
istinitosna vrednost nekog dogadaja u buduénosti nam nije poznata. Kao na primer u slucaju
iskaza: “Sutra ¢e padati kisa.” Vrednost ovog dogadaja ne mozemo da procenimo ni kao tacnu
ni kao netacnui i bi¢e nam poznata tek kada se desi dogadaj. Klasi¢na dvovrednosna logika
nije dovoljna za opisivanje istinitosnih vrednosti ovakvih dogadaja. Iz tog razloga se javila
potreba za uvodenjem trece istinitosne vrednosti koja nije u potpunosti ni ta¢na, ni netacna.
Vise o ovoj temi se moze nac¢iu [7,13].

Navodimo Lukasievicevu tro-vrednosnu logiku koja je nastala dvadesetih godina proslog
veka (videti [7,13]).

Pretpostavimo da neki iskaz moZe da ima tri istinitosne vrednosti: “taan” koji ozna€avmo sa

y " y . .1 . .
1, “netacan” koji ozna¢avamo sa 0 i “neutralan” u oznaci s One formiraju sledeé¢i skup

istinitosnih vrednosti: T; = {O% 1}.

Ako su p i q izrazi ¢ije se vrednoti nalaze u T3, onda su logi¢ki veznici definisani na sledeci
nacin.

Negacija:p =1—p

Konjunkcija: p A g = min(p, q)
Disjunkcija: p vV q = max(p, q)
Implikacija: p = q = min(1,1 —p + q)

Istinitosne vrednosti datih izraza date su u slede¢oj tabeli.
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p q p q PAq rvq P=4q
1 1 0 0 1 1 1
1 1 0 1 1 1 1
2 2 2 2
1 0 0 1 0 1 0
1 1 1 0 1 1 1
2 2 2
1 1 1 1 1 1 1
2 2 2 2 2 2
1 0 1 1 0 1 1
2 2 2 2
0 1 1 0 0 1 1
0 L 1 L 0 : L
2 2 2
0 0 1 1 0 0 1
Tabela 2. [7] Tabela istinitosnih vednosti zap i q € T

Tro-vrednosna logika predstavlja uops$tenje dvovrednosne logike. Dalje uopStavanje
dozvoljava izrazima da imaju viSe od tri vrednosti. Za bilo koi priprodan broj n = 3
istinitosne vrednosti bi¢e prikazane u vidu racionalnih brojava na intervalu [0,1], tako da dele

taj interval na jednake delove i ¢ine vrednosti u skupu istinitosnih vrednosti T, =

1 2 n-2 . . v .. . .
{O, Ty 1} i na taj nacin se dobija viSevrednosna logika.

3.2. Osnovni pojmovi fazi logike

Promenljive ¢ije vrednosti su izraZene re¢ima ili reCenicama,nazivaju se lingvisticke
promenljive. One ne mogu biti precizno okarakterisane, te se koriste fazi skupovi i fazi logika
kako bi se aproksimirali i na taj na€in dobili precizne podatke. Posmatrac¢emo lingvisticke
promenljive i lingvisticke modifikatore kao bitan aspekt fazi logike. Lingvisti¢ke promenljive
imaju vaznu ulogu u nekim oblastima finansijskih i menadzerskih sistema, za njih su od
znacaja lingvisticke promenljive kao $to su “inflacija”, “rizik”, “profit” i sl.

Neka je x € U, dat je fazi skup sa funkcijom pripadnosti p,(x) i neka je m lingvisticki
modifikator koji opisuje pojmove kao §to su negacija, veoma, skoro 1 sl. Sa mA oznacava se
modifikovan fazi skup sa funkcijom pripadanja g, 4 (x) i pomocu njega definise se sledece:

negacija: fnea(x) = 1 — pa(x)

VeOma: Uyeomaa (X) = [,uA(x)]z

N =

skoro: proroa(x) = [pa(x)]
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Primer 3.2.1. [7]

Neka je dat fazi skup By = {dobar kredit}, ¢ija je funkcija pripadnosti opisana na slede¢em
grafiku

‘Ll_ A

1 -
| | | | | | | | | | »
I I | I | | | | | | i

0 20 40 60 80 100 y
Slika 17. [7] Funkcija pripadnosti fazi skupa By = {dobar kredit}

y 0 |20 | 40 | 60 |80 | 100

Haobar@) [0 0.2 o4 Jo7 1 |1

Tabela 3.[7] Tabelarni prikaz funkcije pripadnosti fazi skupa B; = {dobar kredit}

Promenljiva y je data na univerzalnom skupu U = {0,20,40,60,80,100}, koji predstavlja
diskretan skup za opisivanje kreditnog rejtinga.

Fazi skup By = {dobar kredit} modifikovaéemo pomoc¢u modifikatora koji su predhodno
navedeni.

y 0 20 40 60 80 100
Uioe(V) 1 0.8 0.6 0.3 0 0
Hyeomadobar (y) 0 0.04 0.16 0.49 1 1
Uskorodobar(Y) 0 0.45 0.63 0.84 1 1

Tabela 4.[7] Tabelarni prikaz za modifkovani fazi skup By = {dobar kredit}

Na ovaj nadin predstavljen mA bi trebao na adekvatan nacin da izrazi modifikovane
lingvisticke promenljive. Ipak, ne postoji jedinstven nacin da se to uradi.

Na primer, modifikator veoma, takode moze biti izrazen preko smene funkcije p,(x) koja je
na grafiku pomera u desno.

UpeomaaX) = ua(x —c),a+c<x <b+c,
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Gde je ¢ > 0, odgovaraju¢a konstanta. Takode i skoro mode biti predstavljano smenom koja
funkciju 4 (x) pomera u levo.

U

Hyeomaa (x)

v

Slika 18. [7] Modifikator veoma

3.3. Fazirelacije

Fazi relacije predstavljaju jedan od bitnih elemanata pri analizi fazi vremenskih serija.
Koriste se u odredivanju stepena autokorelisanosti medu fazi vremenskim serijama i na
osnovu fazi relacija odreduje se fazi relacionu matricu, pomoc¢u koje se predvida buduca
vrednost fazi vremenske serije. Upravo meduzavisnost vremenskih serija ukazuje na potrebu
da se vremenske serije posmatraju u njihovim relacijama, kako bi doneseni zakljucci bili $to
relevantniji. U daljem tekstu objasnjeno je na koji nacin se koriste fazi relacije i kako na nam
one pomazu pri donoSenju odluka. Literatura u kojoj se moze naci vise o fazi relacijama je

[1].

Klasi¢na n-vrednosna relacija je podskup R, Kartesianovog proizvoda (Cartesian),
U, x U, X ... x U, n skupova. Prema tome, n-vrednosna fazi relacija na skupu V = U, X
Uy X ... X Uy, je fazi podskup Ry od U, odnsno Ry:V — [0,1].

Na primer, Ry moZe biti dato na slede¢i nain: Ry =je mogo bitnije od i ono
predstavlja dvovrednosnu fazi relaciju. Ova relacija Cesto se koristiti pri donoSenju odluka 1
rangiranju mogucénosti koristeé¢i Satijev metod iz AHP-a (eng. Analytic Hierarchy Process).
Selekcije koje se prave tokom istraZivanja ili razvoja nekog projekta, su sli€ne problemu
determinisanja funkcije pripadnosti u fazi okruZenju. Pretpostavimo da je potrebno izabrati
opciju (alternativu) iz skupa opcija (alternativa), odnosno da je potrebno izabrati jednu od m
kuc¢a. Ova odluka treba biti izvrSena na osnovu skupa kriterijuma, kao Sto su lokacija, cena i
stanje u kom se kuca nalazi.

AHP procedura rangiranja je linearni operator, odnosno ponderisani prosek stepena
bitnosti kriterijuma (eng. weighted avreage of degress of importance of criteria). Da bi se
odredili stepeni bitnosti, AHP predlaze poredenje kriterijuma. Postavlja se pitanje kako
numericki procentiti poredenje: Kriterijum i je mnogo bitniji od kriterijuma j. Dakle, u
problemima sli¢nim ovom, fazi relacije su prirodna pojava.
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3.4. Fuzijafazi podataka

Pretpostavimo da u resavanju problema statisticke regresije, zavisna I nezavisna
promenljiva X i ¥ nisu posmatrane sa potpunom precizno$éu, odnosno podaci (x@,y),i =
1,2, ...n mogu biti predstavljani kao fazi podaci.

Pretpostavimo da je X = (Xy,X,,...,X3) d-dimenzionalni sluc¢ajan vektor, a Y je
slucajna promenljiva. X = a Ce biti genaralizovano sa X = Ay gde a € R% i Ar je fazi
podskup od R¢, odnosno Ay je fazi skup oko odredenog vektora. Tako da su posmatrani
podaci u formi: if-then (ako-onda) pravila. Pravilo se oznacava sa R;.

R,;: Ako za X, imamo fazi podskup Arq;, za X, fazi podskup je Ag;, ..., , za X, fazi podskup
je Asqi, onda za Y imamo fazi podskup By, i = 1,2,..n gde su Agj; i By; fazi podskupovi
od R.

Svrha regresije je da izvr$i aproksimaciju Y = g(X) na osnovu parova koji su predhodno dati.
Dato je pravilo za regresiju tipa model-free. Ono se moze predstaviti pomocéu procesa koji
sadrzi nekoliko koraka:

1. Korak. Za modeliranje lingvistickih promenljivih A;; i B; postoje pravila (R;).

2. Korak. Izbor logickog veznika, kao §to su t-norme, operator fazi implikacije,operator
ako-onda (if-then)...

3. Korak.lzbor operatora fuzije.

4. Korak.lzbor operatora defazifikacije.

Jedan od nacina za izbor logickog veznika je:

Neka C, koje je fazi podskup od R, sadrzi ogovarajuce vrednosti od Y i zavisi od ulaznih
promenljivih (x4, x5, ..., X4) ovu zavisnost mozemo opisati na sledeci nacin:

€y =S(TA:(x))),j =12,..,d,i =12, ..,m,

gde je S dual za t-normu T.

Na primer, neka je S =v=max i T =A= min, onda je
C(y) = max (min Aﬁ(x)),j =12,..,d,i=12,..,n.

Izbor T i S, t —konorme i t —norme zavisi od problema koji se posmatra ili moze biti
opravdan nekim kriteriumom za odredivanje osetljvosti analize.

Da bi se dobila jedna izlazna vrednost za y (gde nam je x = (x4, x5, ..., x4) ulazna vrednost)
mora da transformiSe funkcija pripadnosti C u realan broj D(C). Ovakva transformacija
naziva se defazifikacija. Poseban oblik defazifikacije, jeste usrednjavanje, odnosno
izraCunavanje ocekivane vrednosti na sledeci nacin:
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JyC(y)dy
[ CcO)dy

Sada ¢e biti predstavljana metodologija dizajniranja koja je racionalnija u odnosu na
predhodno prikazanu.

D(C) =

Veza izmedu ulaznih i izlaznih veli¢ina y = f(x) je nepoznata i postoje samo neke
fazi informacije o njima. Prema tome dobro dizajniranje, ¢e dati dobru dobru aproksimaciju
za f. Ova medtodologija dizajniranja se satoji od izbora funkcije pripadnosti za Ay i izbora
logickih veznika kao $to su S, T, negacija, fazi implikacija, itd, i defazifikacije D, kako bi se
dobilo preslikavanje:

f*: (xlixZ' "'de) - y*

Potrebno je ispitati kakvo prosirenje f* bi bila dobra aproksimamcija za f. U osnovi ovo je
problem aproksimacije funkcije. Tako da ¢e metodologija dizajniranja dati dobru
aproksimaciju za f ukoliko postoji € > 0, za koje mozemo naci f*, tako da vazi ||f — f*|| <
g, gde ||-|| oznacava udaljenost izmedu f i f*. Koliko je aproksimacija, moze biti pokazano
pomocu Ston-Vaerstrasove teoreme (Stone-Weierstrass), koja poseduje odgovarajucu opremu
za dizajniranje pomocu koje dobijamo odgovarajuci podskup funkcija.

Teorema 3.4.1. [1] Stone-Weierstrass-ova teorema

Neka je (U,8) kompaktan metricki prostor. Neka je C(U) prostor realnih neprekidnih
funkcijana U ineka je H € C(U), onda H predstavlja gustinu na C (U) ako zadovoljava

e H jepodalgebra od C(X),odnosnozaa,b €Rif,gizHsuaf,f +g,fgizH
e H postoji na celom U,odnosno za svako u € U, postoji h € H, tako da je h(u) # 0
e H razdvaja tacke, odnosno ako u, v € Uonda postoji h € H tako da je h(u) # h(v)

Dakle, predhodno opisana metodologija dizajna direktno zavisi od funkcije pripadnosti A j;,
By, t-norme T, i t-konorme S i procesa defazifikacije koji direktno vodi do finalnog y*.
Dakle, metodologija dizajna je trojka (M, L, D), gde M oznacava klasu funkcija pripadnosti,
L oznacava klasu logic¢kih veznika, a D proces defazifikacije. U izradi ovog poglavlja
koristena je literatura [1].
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4. Fazi vremenske serije

Problem modeliranja sistema i1 samo identifikovanje problema, privuklo je znacajnu
paznju poslednjih decenija, naroCito zbog velike primene modeliranja u raznim poljima. U
ovom poglavlju bi¢e predstavljeni osnovni pojmovi i definicije vezane za modeliranje fazi
vremenskih serija, njihovu anallizu 1 predvidanje kroz fazi relaciju Markova.

Poznato je da se profit koji se ostvaruje od investiranja, ne mora poklapati sa
predvidenom vrednosti. Sto je veéi stepen poverenja u taénost predvidene vrednosti,
investitori se usuduju da uloze viSe novca, Sto rezultira povecanjem profita. Sa druge strane,
ako je stepen poverenja u predvidenu vrednost mali, investitori neée investirati mnogo
kapitala, sto implicira da ¢e ostvariti i manji profit. Odnosno, investitori se ne¢e usuditi da
ulazu mnogo kapitala u datu investiciju. 1z tog razloga, prikazana je studija koja na osnovu
funkcije poverenja, objasnjava rezultate dobijene kao predvidenu vrednost viSevrednosnih
fazi vremenskih serija, odnosno objaSnjava stepen poverenja, koji dati model ima za

predvideni rezultat. Rezultati prikazani u ovom poglavlju su iz literature oznacena sa
[1,14,15,16].

4.2. Osnovne definicije i pojmovi

Koncept fazi logike se primarno fokusira na merama zasnovanim na ljudskoj
percepciji, a ne na preciznim i jasnim merama. U ekonmskim i drustvenim istrazivanjima
Cesto se sreCemo sa nepotpunim i neizvesnim informacijama, kada trazimo familiju modela
kako bi konstruisali odgovaraju¢i model vremenskih serija. Jedan od problema koji se moze
posmatrati je slede¢i: Da li odrediti kurs eura prema dinaru koriste¢i pocetnu i krajnju dnevnu
cenu ili prosek najvise i najnize dnevne cene? Prvi korak u analizi fazi vremenskih serija jeste
transformacija podataka u fazi skupove, koriste¢i funkciju pripadnosti. Dalje se mogu
analizirati fazi informacije pomocu preciznih matematickih metoda.

Fazi vremenske serije predstavljaju metod kombinovanja lingvistickih promenljivih sa
procesom primene fazi logike na vremenske serije, kako bi se reSila fazivnost podataka. Pre
nego Sto bude predstavljen model viSevrednosnih vremenskih serija, date Su osnhovne
definicije vezane za fazi vremenske serije.

U daljem radu sa {X; € R,t = 1,2, ...,n} oznacdena je vremenska serija, Q predstavlja
opseg vremenske serije {X; € R,t =1,2,..,n} i {P,i=1,2,..,r,Uj-; P, = Q} predstavlja
uredenu particiju na Q. Sa {Lfi,i = 1,2,...r} oznacene SU lingvistiCke promenljive (fazi
skupovi) u odnosu na skup uredenih particija.
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Definicija 4.2.1. [1] Fazi vremenske serije

Ako py . (X¢), stepen pripadnosti vremenske serije {X.} lingvistickoj promenljivoj Ly;,
zadovoljava uslov MR - [0,1] i Z{zlyLﬂ.(Xt) =1,t=12,..,n,i=1,2,..,r, onda sa
FX, oznaCavamo fazi vremensku seriju od {X;} u zapisu:

FX, = (#Lfl».uLfZ» ---».“Lfr)-

Pri izraCunavanju stepena pripadnosti, koristi se trougaona funkcija pripadnosti kako bi se
prikazao proces transformacije. Sledeci primer opisuje postupak izracunavanja fazi vrmenske
serije na osnovu Definicije 4.2.1.

Primer 4.2.1. [1]

Neka je data vremenska serija {X;} = {0.7,1.9,2.7,4.2,3.5,3.1,4.4,3.7}. Neka je Q = [0,5] i
biramo uredenu particiju {[0,1),[1,2),[2,3),[3,4),[4,5]} na Q. Sa {Li, Ly, Ls, Ly Ls}
oznaci¢emo lingvisticke pormenljive veoma nizak=L, nizak=Lg,, srednji=Lsz, ViSOK=Lg,,
veoma Visok=Ls.

Koristi se funkcija pripadnosti data na sledec¢i nacin:

Ukoliko vrednost vremenske serije pripada intervalu (0,m,;) funkcija pripadnosti je:
i, (X)) = |my + X1,

Ukoliko vrednost vremenske serije pripada intervalu (m;, m;,,) funkcija pripadnosti je:

Imiyq — X| |m; — X]|

iu,... (X)= ,i=1,2,3,4.
Imig —my| Tl |m;y — myl

MLfL-(X) =

Ukoliko vrednost vremenske serije pripada intervalu (ms, 5) funkcija pripadnosti je:

His(X) = Imy — X +0.5].

AHLe Hig ML, MLgs ML, MLgs

! } l }

Slika 19. Graficki prikaz funkcije pripadnosti
Potrebno je izraCunati sredine skupova particije:

Lfl:ml =0.5 ; sz:mz = 15, Lf3:m3 = 25, Lf4_:m4_ = 35, Lfs:ms =45
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Kako je X; izmedu 0.5 i 1.5 na osnovu funkcije pripadnosti racuna se stepen pripadnosti
skupovima Ly, i Ly, 0dnosno skupovima {Lys, Ly, Lys, Lrg, Lps } -

|m, — X4 lm; — X4
X{)=—"—1i X)=—
#Lfl( 1) m, —m, I#sz( 1) —m,
1.5—-0.7 0.7—-0.5
= = 0.2.

1.5-0.5 0.8, 1.5-05

Na osnovu ovoga dobija se fazi skup FX; = {0.8,0.2,0,0,0 }. Na isti na¢in izraGunavaju se i

ostali fazi skupovi i dobija sledeca tabela:

Veoma nizak Nizak Srednji Visok Veoma visok
FX, = 0.8 0.2 0 0 0
FX, = 0 0.6 0.4 0 0
FX; = 0 0 0.8 0.2 0
FX, = 0 0 0 0.3 0.7
FXs = 0 0 0 1 0
FXg = 0 0 0.4 0.6 0
FX, = 0 0 0 0.1 0.9
FXg = 0 0 0 0.8 0.2

Tabela 5. [1] Fazi vremenske serije {FX,} od {X;}

U modeliranju i analizi vremenskih serija, determinisanje autokorelacione vrednosti je
veoma bitno zato sto ona odrazava autokorelaconi trend vremenske serije. Ali za skupove sa
nepreciznim i nepotpunim podacima, autokorelacija se ne moze objasniti konkretnim brojem.
Zbog toga koristi se fazi relacija, da bi se analizirao stepen autokorelisanosti fazi vremenskih
serija.

Definicija 4.2.2. [1] Relacija fazi skupova

Neka je {P;,i = 1,2, ...,r} uredena particija na Q, neka su Gy = (uy, ..., ;) | He = (vq, ..., 1)
fazi skupovi (fazi vremenske serije), onda je R fazi relacija izmedu Gy i Hy u oznaci R =
Gft o Hp = [Rif]rxr’ gde w; i v;, i,j=12,..,v oznaCavaju stepen pripadnosti i R;; =

min(u;, v;).

4.3. Fazi relaciona matrica Markova R

Za konstruisanje dobrog modela fazi vremenskih serija, klju¢na je fazi relacija.
Ukoliko se moze precizno rukovati fazi relacionom matricom kroz fazi relaciju, onda ¢e
model fazi vremenskih serija dati ta¢nije rezultate. Postoji mnogo razli¢itih nacina za
izraCunavanje fazi relacione matrice. U literaturi oznacenoj sa [13,14] predloZzene su neke
metode za izraCunavanje fazi relacione matrice, ali nijedan od njih nije bio zasnovan na istim
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pretpostavkama. U daljem radu pretpostavljeno je da svaka vremenska serija u
viSevrednosnim fazi vremenskim serijama ima stacionaran trend. Ovo se pretpostavlja iz
razloga §to vecina operacija na finansijskim trziStima poseduje osobinu Markova. Iz tog
razloga akcenat je na istrazivanju viSevrednosnih fazi vremenskih serija sa osobinom
Markova. Pre svega potrebno je definisati Fazi relacionu matricu Markova, R.

Definicija 4.3.1. [1] Fazi relaciona matrica Markova

Pretpostavimo da {FX,t =1,2,..,n} je FAR(1) (Fazi auto regresiona vremenska serija
prvog reda, p = 1). Za bilo koje vreme t, FX, zavisi samo od FX;_,. Ako se fazi skup FX;,
sastoji od kona¢nog broja funkcija pripadnosti ,uLﬂ(Xt),i =1,2,..,r lingvistickoj
promenljivoj Ls;, i = 1,2, ..., 7, onda matricu

R =[Ryl, ., = pax [min (ke s )]

X1

nazivamo Fazi relaciona matrica Markova.

Sledeci primer ilustruje postupak za formiranje Fazi relacione matrice Markova.
Primer 4.3.1. [1]

Posmatra se fazi vremenska serija {FX,} iz Primera 4.2.1. i tabela 5., uz pretpostavku da je
fazi vremenska serija {FX,} autoregresiona reda 1 i da se detektuju lingvisticke promenljive
prema poloZaju najveceg stepena pripadnosti. Na oshovu vremenske serije {X;} =
{0.7,1.9,2.7,4.2,3.5,3.1,4.4,3.7} mogu se definisati relacije medu lingvistiCkim
promenljivim na slede¢i nacin: Lgy = Lgy, Lgy = Lpz, Lz = Les, Lps = Lpa, Les = Lyy,
Ly = Lgs, Lgs = Lgy . PoSto je Lg; = (1,0.5,0,0,0), a Ly, = (0.5,1,0.5,0,0) na osnovu
definicije Markove fazi relacione matrice dobijamo da je:

1 05 1 05 0 O
0.5 05 05 05 0 O
R,=|0J[05 1 05 0 0o]=[{0 0 0 0 Of
0 0 0 O 0 0
0 0 0 0 0 0
gde je operacija mnoZenja zamenjena operacijom minimuma.
Sli¢no, mozemo da dobijemo fazi relacije za {FX,} :
05 1 05 0 0 0 05 05 05 0
05 05 05 0 O 0 05 1 05 0
R,={0 0 0 0 O, R,=|0 05 05 05 0f
0 0O 0 0 0 0 0 0 0 O
0 0O 0 0 0 0 0 0 0 O

52



0 00 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 05 05 0O 0 0 0 0
Ry=[0 0 0 05 1| R,=|l0 0 0 0 0]
0 0 0 05 05 0 0 05 05 05
0 0 0 0 0 0 0 05 1 05
0 0 0 0 0 0 00 00
0 0 0 0 0 0 00 00
Re=|0 0 05 05 05, R,=|0 0 0 05 05,
0 0 05 1 05 0 0 0 05 1
0 0 05 05 05 0 0 0 05 05
0 0 0 0 0
0O 0 0 0 0
R, =

0
0 0 05
0 0 05 1 05

I na kraju, na osnovu Definicije 4.3.1. dobija se Fazi relaciona matrica Markova R:

0.5 1 05 05 O

0.5 0.5 1 05 05
05 05 05 1

0
0 0 05 1 1
0 0 05 1 05

R =

4.4. Modeliranje visevrednosnih fazi vremenskih serija i prognoziranje

U analizi viSevrednosnih fazi vremenskih serija, podaci mogu biti dati numericki,
kvalitativno ili lingvistickim promenljivim. Osnovni problem jeste kako podeliti fazi
podatake. Ne postoji definisano pravilo o broju odgovaraji¢ih uredenih particija na
posmatranom fazi skupu. U sustini, §to je veci broj particija, bi¢e veca preciznost, medutim to
bi oduzelo viSe vremena u kompjuterskom racunanju i model bi bio komplikovaniji. Ne
postoji konkretan metod koji bi definisao tu vrednost u procesu fazifikacije, u [1] je
predstavljeno izvodenje reprezentativne vrednosti iz mediana, sredine ili klaster centra.
Nedostatak koji se javlja pri korS¢enju klaster centra, jeste taj da se moze javiti vise
karakteristiénih vrednosti u okviru jednog skupa, onda je proces transformacije dodatno
zakomplikovan jer se dobija trapezoidna funkcija pripadnosti. Sa druge strane, koristeci
medianu ili srednju vrednost kao karakteristicnu vrednost, dobija se samo jedna
karakteristicna vrednost u svakom datom skupu, te je proces transformacije je mnogo
jednostaviji, jer se dobija trougaona funkcija pripadnosti.

U daljem radu posmatrane su stacionarne fazi vremenske serije. Redosled, odnosno
poredak medusobnih wuticaja vremenskih serija, ima veoma bitnu ulogu u analizi
viSevrednosnih fazi vremenskih serija. Ako je predstavljen tacan redosled faktora koji uticu,
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moze se shvatiti trend i1 izgraditi matematicki model. U praksi, indeks akcija, kurs 1 drugi
imaju najces$¢e nelinearni karakter, visoke cene imaju trend dugoro¢nog rasta, a niske imaju
trend dugoro¢nog pada. Takode, veéina operacija na finansijskim trziStima ima Markovsko
svojstvo. Tako da izbor poretka faktora uticaja zavisi od realne situacije koja se posmatra.
Formirani poredak zajedno sa faktorima, koristi se za formiranje Fazi relacione matrice
Markova. U [14] koriStene su fazi izlazne veliine i procenjene fazi izlazne veli¢ine kako bi se
dobila manja greska pri izracunavanju, medutim ovaj metod zahteva previSe numerickih
operacija i prevSe je komplikovan. S toga, se u daljem radu fokus je na metodu za
izraGunavanje fazi relacione matrice Markova R, koji su predstavljeni u [15, 16].

Sledi definicija visevrednosnih fazi autoregresivnih vremenskih serija prvog reda (FVAR(1)).
Definicija 4.4.1. [1] FVAR(1) Vremenske serije

Ako viSevrednosna fazi vremenska serija {(FXy;, FXy;, ..., FXg:)} za svako t, moze biti
zapisana na slede¢i nadin:

R11 le

(Fxltl FXZt' ,Fth) - (Fxlt—ll FXZt—ll ""Fth—l) E

)

Rkl Rkk

gde je R;; Fazi relaciona matrica Markova za i-tu promenljivu, u odnosu na j-tu promenljivu,
gde i,j=12,..,k. Onda kazemo da je viSevrednosna vremenska serija
{(FXy:, FXy¢, ..., FXgt)}, viSevrednosna autoregresivna vremenska serija prvog reda u oznaci
FVAR(1).

U ovom modelu, (FX;¢, FXo¢, ..., FX)) zavisi samo od (FX;¢—1, FX5—1, -, FXyt—1), pa dati
model predstavlja Proces Markova.

4.4.1. Princip kvalitativne identifikacije osnovnog fazi pravila

Kod visevrednosnih fazi vremenskih serija, jedan od najbitnijih koraka jeste
transformisanje fazi brojeva u odgovarajuce lingvisticke promenljive. U sustini, odgovarajuca
lingvisticka promenljiva je odredena maksimalnom vredno$c¢u funkcije pripadnosti. Medutim,
ako postoji viSe maksimalnih vednosti funkcije pripadnosti kako se odluciti koju od njih
izabrati? Postoji mnogo faktora koji uti¢u na vremenske serije. Na primer, na TAIEX
(Taivanski ponderisani dnevni index cena), uticu promet na trzi$tu, kurs, kamatne stope,
politi¢ki uslovi i1 drugi faktori. Medutim, u realnom vremenu i otvorenim brezama, prvi i
osnovni faktor koji uti¢e na formiranje cene akcije u slede¢em preiodu, je krajnja cena akcije
predhodnog dana. Drugi bitan faktor bio bi promet te akcije na trzistu, jer je on obi¢no vodeci
indikator za cenu akcije. Rast prometa na trziStu je preduslov za rast cene akcije. Pored svega
toga, u tradicionalnoj analizi vremenskih serija postoji visoka autokorelacija izmedu
predhodnih 1 trenutnih podataka. Predhodno pomenuta dva faktora mogu biti iskoriStena kako
bi se konstruisale visevrednosne fazi vremenske serije. Zbog toga, kroz Fazi relacionu matricu
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Markova, moze se dobiti sledeci fazi broj od predhodnog fazi broja. Postavlja se pitanje kako
prevesti fazi brojeve u odgovarajuce lingvisticke promenljive. Pre svega bi¢e data definicija.

Definicija 4.4.1. [1] Indikator funkcija lingvisti¢kog vektora

Neka je Lg; ={(Lsi1, .., Lsir); Lyij lingvisticka promenljiva; j = 1,2,...,r} lingvisticki
vektor od {FX;,} i neka je FX;, vektor pripadnosti fazi vremenske serije {FX; } u Ly, i =
1,...k. Onda je

FXie = {(linp o lin); Lj=1ili 0;j =1,...,7}
Indikator funkcija lingvistickog vektora, zai = 1, ...,k i

1, ako je IlLij(FXi.t) =k
Y7 0,ako je ,ULU-(FXi,t) <k’

gde uy,, (FX;, ) oznagava pripadnost FX;, U L;;.

Sledi primer koji ilustruje indikator funkciju lingvistickog vekora.

Primer 4.4.1. [1]

Neka je [L1, Lo] = {{[(L11, L12, L13, L1as L15) (L21, L2z, Loz, Loas Los)] } gde je Ly =
nagli pad(eng.plunge), L, = pad(eng.drop), L3 = nereSeno (eng.draw), L, =
rast(eng.soar), L5 = nagli rast(eng.surge), L,; = veoma nisko, L,, = nisko, L,; =
srednje, L,, = visoko, L,s = veoma visoko}, dvovrednosni lingvisticki vektor od
{(FXyt,FX,.)}. Podaci i reztultati ovog primera dati su u literaturi [1]. Vektor
[F)?l,t» FXZ,t] =[(1,1.5,2,2,1.5),(1,1.5,1.5,2,1.5)] se dobija nakon izratunavanja
dvovrednosne vremenske serije koriste¢i fazi relacionu matricu Markova. A na osnovu
Definicje 4.4.1. dobija se da je [FX, ., FX,] = [(0,0,1,1,0)(0,0,0,1,0)].

Na osnovu Definicije 4.4.1. ocigledno je da se fazi brojevi mogu prevesti iz fazi vremenskih
serija u indikator funkciju lingvistickog vektora. Takode ¢e Definicija 4.4.1. biti koristena
kako bi se ustanovila grani¢na funkcija i dobilo osnovno fazi pravilo i dalje analizirale njene
lingvisticke promenljive.

Osnovno fazi pravilo je ekspertni sistem koji je ustanovljen za rad sa nekim fazi
fenomenima iz svakodnevnog zivota. Ovo pravilo je zasnovano na Cinjenici da su
tradicionalne vremenske serije medusobno statisticki zavisne i tada koristimo atuokorelacionu
funkciju (ACF) i parcijalnu autokorelacionu funkciju (PACF) da bi smo pronasli koeficiente
za model vremenskih serija. Kako se ACF i PACF ne mogu korisiti u nelinearnim
vremenskim serijama, u tom slucaju prati se tradicionalni autoregresivni integrisani model
pokretnih sredina (ARIMA) i koristimo se za konstruisanje sledeca tri koraka:

e Ustanovljavanje poretka,
e Ocenivanje parametara,
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e Dijagmosticku proveru.

Po ugledu na vremenske serije iz predhodnog primera, napravljen je opseg skupa na
slede¢i nacin {nagli pad, pad, nereSeno, rast, nagli rast} i {veoma nisko, nisko, srednje,
visoko, veoma visoko} za krajnju cenu ili razliku u prometu na trzistu i grupisanje n vrednosti
u 5 delova. Takode koristimo vektor (1k1t;---;1k5t) kao fazi indikator, gde je Iy;, =

1ili0,j=1,2,...,5 i sledi da mogu biti uspostavljena 32 lingvisticka vektora indikator

funkcije. Mora se isklju¢iti vektor (0,0,0,0,0) jer on ne predstavlja nijednu lingvisticku

promenljivu. Kako god, nije lako kategorisati 31 lingvisti¢ki vektor indikator funkcije prema

njihovim odgovarajué¢im lingvistickim promenljivim. Ako se samo jedna “1” pojavljuje u

lingvistickoj vektor indicator funkciji, izlazna promenljiva ¢e biti odgovarajuca lingvisticka

promenljiva, u odnosu na to na kom se mestu u vektoru “1” nalazi. Na primer, (0,0,0,1,0)
» ol

predstavlja lingvisticku promenljivu kada je “rast
promenljiva “rast”.

tako da je izlazna lingvisticka

Sta raditi kada se u lingvistickom vektor indikatoru pojavi vise od jedne “1”. Bilo bi
veoma dugotrajno kada bi se ispitivala svaka komponenta lingvisticke vektor indikator
funkcije u fazi vremenskoj seriji. Na primer, ispitati za svako Iy, gde j = 1,2,3,...5, od
Iy, = 1ili 0 do Is, = 1ili 0. Ako se uzme cela indikator funkcija lingvistickog vektora pod
razmatranje, lako se moze identifikovati njena reprezentativna lingvisticka promenljiva. Na
primer (0,0,0,1,1) predstavlja i funkciju pripadnost i “rast” i “nagli rast”. Kroz data pravila
moze Se Videti da je izlazna lingvisticka promenljiva “nagli rast”. Na isti nac¢in iz (1,1,0,0,0)
vidimo se da je izlazna lingvisti¢ka promenljiva “nagli pad”.

Koriste¢i gore prikazanu metodologiju, grani¢na funkcija H, definiSe se na slede¢i nacin:

( nagli pad (veoma nisko), ako je Ky < —2

5
pad (nisko), akoje—2 <K, < —1liliako K, =-21i zlkj >3
j=1

i
I

3 nereSeno (srednje), akojeK, =0

5
rast (visoko), akojel < K; <2iliakojeK, =21 Zlkj >3
j=1

\ nagli rast (veoma visoko), ako je K; = 2
gde je K, = X5 — 3.
Na kraju, koristi se ova grani¢na funkcija da bi se izracunalo osnovno fazi pravilo.
Osnovno fazi pravilo
Zai=1,..,k
1) Ako je FX;,€{(1,00,0,0),(11,0,0,0),(1,01,0,0),(11,1,0,0)} onda je izlazna

lingvisticka promenljiva ,,nagli pad (veoma nisko)*
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2)

3)

4)

5)

Ako je F)?i,t € {(0,1,0,0,0), (1,1,0,1,0), (1,1,1,0,1), (1,1,0,0,1), (1,0,0,1,0),
(1,1,1,1,0), (0,1,1,0,0,), (1,0,1,1,0)} onda je izlazna lingvisti¢ka promenljiva ,,pad
(nisko)*

Ako je FXi,t € {(0,0,1,0,0), (1,0,1,0,1), (1,0,0,0,1), (1,1,1,1,1), (0,1,0,1,0),
(1,1,0,1,1), (0,1,1,1,0)}, onda je izlazna lingvisticka promenljiva ,skretanje
(srednje)*

Ako je FXi,t € {(0,0,0,1,0),(0,1,0,1,1),(1,0,1,1,1,),(1,0,0,1,1), (0,1,0,0,1),
(0,1,1,1,1), (0,0,1,1,0), (0,1,1,0,1)} onda je izlazna lingvisti¢ka promenljiva ,,rast
(visoko)“

Ako je F)?i,t € {(0,0,0,0,1), (0,0,0,1,1), (0,0,1,0,1), (0,0,1,1,1)}, onda je lingvisti¢ka

promenljiva ,,nagli rast (veoma visoko)*.

U primeru 4.4.1. dobijeno je da je [FX, ., FX,.] = [(0,0,1,1,0)(0,0,0,1,0)]. S toga, kroz
osnovno fazi pravilo moze se dobiti da su izlazne lingvisticke promenljive za cenovni limit i
promet na trziStu dati sa ,,rast* i ,,visoko®, respektivno.

4.5. Predvidanje pomocu fazi vremenskih serija

U procesu modeliranja akcenat je stavljen na stacionarne vremenske serije koje imaju

osobinu Markova. S toga, u modeliranju i predvidanju pomoc¢u fazi vremenskih serija koriste
se autoregresivni procesi prvog reda. Sledi objasnjenje procesa predvidanja pomocéu fazi
vremenskih serija.

Za model viSevrednosnog fazi autoregresivnog precesa prvog reda

Rix =+ Ry
(FxltlFXZt""lFth) = (Fxlt—llFXZt—1F"'FFth—l) : . :
Rkl Rkk

i observacije (FXy;, FX5t, ..., FXie), t = 1,2, ..., n, vazi:

1)

Visevrednosna fazi vremenska serija u prvom koraku je
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(FX1:(1), FX5t (1), oo, FXpe (1) = (FX1 0 FXpmy o) FXpm)

2) ViSevrednosna fazi vremenska serija u drugom koraku je
R11 Ry1?
(FX10(2), FX5(2), o, FXie(2)) = (FX1 0 FXom o) FXpm) :
Ry Rick
3) Visevrednosna fazi vremenska serija u [-tom koraku je
L
R11 Rik
(FX1e(D), FXo0 (D), o, FXiel) = (FX 10 FXomy s FXin) | s
k1 Rick

4.5.1. Prosecna tacnost predvidanja

Kako su model viSevrednosnih fazi vremenskih serija i osnovno fazi pravilo
ustanovljeni, potrebno je uporediti gresku izmedu izlaznih lingvistickih promenljivih i realnih
vrednosti. Koristi se neparametarski opseg kako bi se obezbedila odgovaraju¢a vrednost za
svaku lingvisticku promenljivu. Na primer, oznaéeno je na slede¢i nacin: ,,nagli pad sa -2,
»pad® sa -1, ,nereSeno* sa 0, ,rast” sa 1 i ,nagli rast” sa 2. Sledi definicija prose¢ne ta¢nosti
predvidanja.

Definicija 4.5.1.1. [1] Prosecna tac¢nost predvidanja

Neka su sa {RL;,t = 1,...,n} oznacene realne i sa {FL;,t = 1, ..., n} izlazne lingvisti¢ke
promenljive vremenske serije. Neka je sa

L= {(LI,LZ, L) = (—(r2—1),—(r2—3), ...,(T;)); Lj: lingvisticka promenljiva} data

odgovarajuca vrednost lingvisti¢kih promenljivih, onda je P prosecna ta¢nost predvidanja

1~- |FL, — RL,|
p=1--) =t
n r—1
t=1

)

gde r predstavlja broj lingvistickih promenljivih.

Primer 4.5.1.1. [1]

Pod pretpostavkom da su {pad, nereseno, pad, nagli rast, nereseno, ,talasanje,pad,
nereSeno, nagli pad} realne lingvisticke promenljive odredene vremenske serije, onda su
odgovarajuce vrednosti lingvisti¢cke promenljive {—1,0,—1,2,0,—1,2,—1,0,—2} . Izlazne
lingvisticke promenljive su {pad, nereseno, nagli pad, nagli rast, nereSeno, nereSeno,
nagli rast, pad, nagli rast, nereSeno, }, onda su odgovarajuce vrednosti lingvisticke
promenljive {—1,0,-2,2,,0,0,2,—1, 2,0}. Na osnovu predhodne definicije, dobija se da je
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Sledi pregled integrisanog procesa i toka modeliranja visevrednosnih fazi vremenskih serija.
Integrisani proces za modeliranje viSevrednosnih fazi vremenskih serija [1]

1. Korak: Posmatra se vremenska serija {X;;}, ..., {Xx:}. Odredi se opseg skupa Q; i
lingvisti¢ke promenljive {(L;y, L;3, ..., Liy)} 0d {X;:} zai = 1,2, ..., k.

2. Korak: IzraGunavanje fazi vremenske serije {FX;;} od {X;;}, i = 1,2, ..., k i odrede
se lingvisti¢ke promenljive u odnosu na poziciju najveée pripadnosti u {FX;:},i =
1,2,..,n.

Korak: Izracunavanje fazi relacije izmedu {FX;.} i {Fth}, i,j=12,..,k.
Korak: Po ugledu na 3.Korak, sve fazi relacije izmedu {FX;;} i {Fth}, i,j=
1,2, ..., k napisu se u fazi relacionoj matrici Markova i na taj nacin konstuise se
model viSevrednosnih fazi vremenskih serija.

5. Korak: Ispitivanje FX;,, i = 1,2, ..., k. Ako postoji samo jedna ,,1“ u lingvisti¢koj
vektor indikator funkciji, odmah se odreduje odgovaraj¢a lingvisticka promenljiva,
inace se odgovarajuca lingvisti¢ka promenljiva odreduje na osnovu Osnovnog fazi
pravila

6. Korak: Izracunavanje prognozirane vrednosti pomocu konstruisanog modela fazi
vremenskih serija.

7. Korak: Stop.

4.5.2. Merenje poverenja u procesu predvidanja

Kako ljudi pokusavaju da donesu odluke za buduce poslove, obi¢no to rade u odnosu
na proSle dogadaje i iskustvo. Prognoziranje pomocu viSevrednosnih fazi vremenskih serija,
je sli¢no ljudskom donosenju odluka. Fazi relaciona matrica poti¢e od veze koli¢ina-cena i
ona prestavlja predasnje iskustvo u ljudskom donoSenju odluka. S toga, pomocu fazi relacione
matrice, moZe se do¢i do rezultata predvidanja. Bas kao $to ni ljudi nisu uvek u pravu u vezi
odluka koje donesu, tako i razultati koji nastaju previdanjima pomoc¢u modela ne moraju uvek
biti ispravni. Pitanje je kako se odnositi prema rezultatu dobijenom u predvidanju. Da li ga
prihvatiti u potpunosti, delimi¢no ili jedva?

Pored donosenja odluke postoji i stepen poverenja u donesenu odluku. U daljem radu
pored predvidanja zasnovanih na viSevrednosnim fazi vremenskim serijama, bice
ustanovljena i funkcija poverenja. Funkcije poverenja sluZe za opisivanje stepena poverenja u
predvidene vrednosti. Kako je funkcija poverenja zasnovana na matematickim temeljima,
definicije 1 osobine funkcije poverenja date su pod odredenim uslovima.
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Definicija 4.5.2.1. [1] Neka je Q konacan skup. Skupovna funkcija G: 2% - [0,1] je funkcija
poverenja ako

e G(®)=0,6(Q)=1.
e Zasvakon=>1i4;cQ,i=1,..,n,

G<0Ai>2 Z (-nl+tg ﬂAj.

i=1 P=#IC{1,...,n} JeI

Teorema 4.5.2.1. [1]

1. Neka je G funkcija poverenja na . Onda je funkcija g definisana na 2%,

g = Y (~DIG(B)

BCA
nenegativna.

2. Nekasu G i g dve funkcije koje slikaju 2 na R. Onda je
G(A) = Z g(B) ako isamo ako je g(A) = Z(—l)'A\B|G(B).

BCEA BCEA

O
(=]
=
Q
N

1. Nekaje A ={wy,w,,..,w,} S 2iA; = A\{w;}. Onda je

n

G(A)ZiG(Ai)—zG(AinAj)+ et (—1)"26 ﬂA,- ,

i<j i=1 j#i

Primetimo da je

Ai = ¢1pa]eg(A) 2 O

n
=1
2. (=) Pretpostavimo da je

G(A) = Z g(B) .Ondaje

BCEA

D EDAEIGE) = Y DM Y gd) = Y (~DAIg(D).

BCEA BCEA DEB DEBCEA

Ako je D = A, onda je poslednji izraz jednak g(A).

Ako je D # A.Vidi se da polovina vrednosti (—1)/4\B! uzima vrednost +1, a ostatak
uzima vrednost —1.

Zasvako D,D + A
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D D) =0 = ) (—DHVIGEE) = g(A).

DSBCA BcA

(&) Analogno prethodnom.

Iz teoreme sledi da bilo koja funkcija poverenja G, moze biti zapisana pomoc¢u funkcije
g:2% - [0,1], za koju vazi Y,cqg(A) =1i g(@) =0. Dakle, formalno g je funkcija
raspodele verovatnoce nekog slucajnog skupa S iz €, odnosno P(S = A) = g(A) i G(A) =

P(SCA). =

Teorema 4.5.2.2. [1]

Neka je g:2% > [0,1], g(@) =0 i Y4cqg(A) = 1. Neka je G(A) = Xzcag(B). Tada,

skupovna funkcija G je funkcija poverenja.

Dokaz

Posto je G(@) = 01 G(Q) = 1, cilj je pokazati da je G neograni¢eno monotona. Neka

jel ={1,2,..,n}iA; € Q,i €. Dobijasedaje:

G<UAL->= PIGEPWIO!

BEUrA; BET

gde na bar jednom A; postoji I" koje je poskup od U; A4;.

Yo a )= > o Y @)=

p+jcI J P=JjcI BEﬂ]Aj
= D) DI @) = > g(B).
BET p=]cl Ber
Posto je
(-t =1
p=JjclI

teorema je dokazana. m

U analizi fazi vremenskih serija postavlja sa jos jedno pitanje, kako ustanoviti i izracunati

stepen poverenja?
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U literaturi koja je koriStena koristi se maksimalna pripadnost da bi se predvidena fazi
vrednost pretvorila u lingvisticki vektor i onda se dobijaju predvideni atributi lingvistickog
vektora koriste¢i osnovno fazi pravilo. Sli¢no je kao i kada ljudi nisu uvek u potponosti
sigurni u odluke koje su vezane za dogadaje u buducnosti, tako i viSevrednosne fazi
vremenske serije nemaju uvek isti stepen poverenja u svako predvidanje koje naprave. Dakle,
neophodno je da se formira funkcija koja ¢e racunati stepen poverenja predvidene vrednosti
modela. Pre svega dati su pojmovi potrebni za razumevanje definicija koje slede. L =

{(L11) e, L1s), oo, (Lgy, -, Lis): gde je L;j jlingvisticka promenljiva} je lingvisticki vektor,
FX, funkcija pripadnosti visevrednosne fazi vremenske serije u odnosu na L. FX, je indeks
lingvistickog vektora dobijen iz FX,, tada je FX, = {(111,...,115),...,(Ikl,...,lks); Ij; =
0 ili 1}.

Definicija 4.5.2.2. [1] Uopsteni rang pripadnosti i maksimalna pripadnost

Uopsteni rang pripadnosti od FX, , u oznaci FA;, je:

FAy = ZS:(]' = 3)I;; /Ii Iij‘
=1 =1

i maksnimalna pripadnost od FX,;, u oznaci FC,;, je data na slede¢i naéin:
FCy = max[ uLy1(FX¢), ..., uL1s(FX()],

gde je MLy (FX,) funkcija pripadnosti od FX;; u lingvistickoj promenljivoj L;;.

Primer 4.5.2.1. [1]

Pretpostavlja se da postoji funkcija pripadnosti viSevrednosne fazi vremenske serije, u odnosu
na L, tada je (podaci su preuzeti iz [1]:

FX, ={0.56,0.95,1.15,1.38,1.38}, {0.96, 1.32,1.40, 0.74, 0.28}, onda je

FX, =1{(0,0,0,1,1),(0,0,1,0,0,)}. Po ugledu na predhodnu definiciju dobijamo da je
FA;;=(-2-0-1-04+0:-0+1-14+2-1)/(0+0+0+1+1)=15

FA;;, =(-2-0-1:-04+0:-14+1:-04+2-0)/(0+0+1+0+0) =0.

MozZe se izracunati maksimalna pripadnosti i ona iznosi FC;; = 1.38 i FC;, = 1.40.

Definicija 4.5.2.3. [1] Ocena poverenja

Ocena poverenja za svako FX,, u oznaci FI,; ;i » data je na sledeci nacin:
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FItij = FCti ] = 1,2, ...,5,

gde je MLy (FX;) = FX, funkcija pripadnosti za FX; lingvistickom vektoru L;;.

Primer 4.5.2.2. [1]

Pretpostavlja se da je FX, = {(0.56,0.45,1.15,1.38,1.38), (0.96,1.32,1.40,0.74,0.28)},
onda su rezltati za ocenu poverenja za svaki elemenat, na osnovu predhodne definicije i
rezultata dobijenih u Primeru 4.5.2.1., sledeci:

Fl,y; =041,  Fly, =033,  Fl43; =0.83, Flyu =0,  Flys = 0.41
Flyy = 0.66,  Fly, =094,  Flps =0,  Flyp, =053,  Fl,s =0.2.

Definicija 4.5.2.4. [1] TeZina ocene poverenja

TeZzina ocene poverenja Fly;; za svako FX,, uoznaci FW,; j» data je sa:

|(j —3) — FAy|
Fth'jz 4 : )

j=1,2,..,5.

Primer 4.5.2.3. [1]

Neka je FX, = {(0.56,0.45,1.15,1.38,1.38), (0.96,1.32,1.40,0.74,0.28)}, onda su teZine
ocene poverenja svakog eclementa, Kkoriste¢i predhodnu definiciju i rezultate iz Primera
4.5.2.1., dobijaju se sledeéi rezultati:

Fthl = 088, FthZ = 063, Fthg = 038, FWt14, = 013, FthS = 0.13

FWtZl = 05, FWtZZ = 025, FWt23 = 0, FWt24 = 025, FWtZS = 05 .

Definicija 4.5.2.5. [1] Funkcija poverenja
Funkcija poverenja od FX,;, u oznaci C,;, data je na slede¢i nacin:

o1 Flyj FWy;
G=a(1= 1)

Coi=1-—

gde_le F‘)’(\t = {F}?tl, F)?tz, 'F)?tk}

Primer 4.5.2.4. [1]

Neka je FX;={(0.56,0.45,1.15,1.38,1.38),(0.96,1.32,1.40,0.74,0.28)}.  Funkcije
poverenja izracunavaju se na osnovu predhodno dobijenih rezultata i Definicije 4.5.2.5. .
Verdnosti dobijene za funkcije poverenja su:
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0.41-0.875+0.33-0.625+0.83-0.375+0.125-0+0.125-0

Ctl =1- =0.71

(1+14+14+0+0)

o1 0.66- 0.5+ 0.94-0.25+0-0.40.53-0.25+0.2-0.5 _ 0.50
0t (1+41+0+1+1) - o

Slede osobine funkcije poverenja.

1. Osobina. Neka je C;; funkcija poverenja prognozirane fazi vrednosti FX,;. Ako se

ocena poverenja i tezinski koeficient svakog elementa smanjuju, za Uopsteni rang FA;
i maksimalnu pripadnost FC;;, vrednost funkcije poverenja, C;;, Se povecava.
Osobina. Ako funkciju raspodele pripadnosti mozemo da aproksimiramo uniformnom
raspodelom, onda ¢e vrednost funkcije poverenja, Cy;, biti niza.

Osobina. Ako je prognozirana osobina nepromenjena (srednja), onda ¢e vrednost
funkcije poverenja, C;;, biti visa. Odnosno, ukoliko je prognozirana osobina nagli rast
(veoma visoko) ili nagli pad (veoma nisko), onda ¢e vrednost funkcije poverenja ,Cy;,
biti niza.

Osobina. Pod pretpostavkom da su C;_y; i Cy; funkcije poverenja prognoziranih fazi
vrednosti FX;_qy; 1 FXy, respektivno, C;_qy; nece uticati na Cy;. Drugim recima,
prognozirana vrednost funkcije poverenja odredenog dana, ne uti¢e na prognoziranu
vrednost funkcije poverenja narednog dana.
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5. Empirijske studije

U ovom poglavlju dat je primer koji opisuje primenu visevrednosih fazi vremenskih
serija na osnovu definicija i pravila definisanih u predhodnom poglavlju. Razmatrani podaci
su indeks dnevnog kretanja cene akcije i razlika u prometu akcija na trzistu. Preuzeti su iz [1]
i odnose se na Taivansku berzu za period od 3.Janura 2003. do 11.Marta 2003.

5.1. Analiza podataka

Razmatrani podaci su indeks dnevnog kretanja cene akcije (TAIEX) i razlika u
prometu akcija na trziStu. Preuzeti su iz [1] i odnose se na Taivansku berzu za period od
3.Janura 2003. do 11.Marta 2003.

300
200 K
100 x

0 .

-100

-200

-300

Slika 20. [1] Kretanje TAIEX-a od 3.01.2003. do 11.03.2003. godine, po ugledu na
grafik iz [1]

500
400
300
200 -+
100 -

0 .
-100
-200
-300
-400
-500

Slika 21. [1] Razlika u prometu akcija (u stotinaama miliona) od 3.01.2003. do
11.03.2003. godine, po ugledu na grafik iz [1]
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Kao i §to je pokazano na graficima, videti [1], dnevna maksimalna vrednost indeksa
kretanja cena akcije iznosi 211.09 i dnevni minimum iznosi —118.58; maksimalna vrednost
razlike izmedu najviSeg i najnizeg dnevnog prometa je 393 (stotina milona) i minimalna
—387 (stotina miliona). Kako bi univerzalni skup trebao da uklju¢i minimalnu i maksimalnu
vrednost, izabrani su slede¢i skupovi (—181.58,211.09) i (—387,393) za univerzalne
skupove indeksa dnevnog kretanja cena i dnevnu razliku u prometu akcija na trzistu,
respektivno. Posto je ova studija zasnovana na fazi teoriji, pre svega je potrebno fazifikovati
podatke i onda ustanoviti model. Skupovi (—181.58,211.09) i (—387,393) mogu se podeliti
na 5 intervala. Njihova podela je preuzeta je iz [1], i oni su podeljeni na slede¢i na¢in: na
slede¢i nacin

I;; = (—181.58,—91.5), i njegova reprezentativna vrednost je —181.58 ;
I, = (—91.5,—24.23), i njegova reprezentativna vrednost je —46.58 ;
I;3 = (—24.23,11.22), i njegova reprezentativna vrednost je —2.35 ;

1, = (11.22,85.53), i njegova reprezentativna vrednost je 43.25 ;

I,z = (85.53,211.09), i njegova reprezentativna vrednost je 211.09 ;

I,; = (—378,—154), i njegova reprezentativna vrednost je —387 ;

I,, = (—154,—52), i njegova reprezentativna vrednost je —81 ;

I, = (—52,34), i njegova reprezentativna vrednost je —16 ;

I,, = (34,129), i njegova reprezentativna vrednost je 48 ;

I, = (129,393), i njegova reprezentativna vrednost je 393 .

{111,112, 113,114, 115} | {I51, 155, I35, 1,4, 1,5} SU pet podintervala intervala (—118.58,211.09) i
(—387,393) respektivno. Na osnovu toga mogu se definisati pet lingvistickih promenljivih
na skupovima (—118.58,211.09) i (—387,393) tako da je L,; = nagli pad; L,, = pad,;
L13 = nepromenjenost; L., = rast; L,5 = nagli rast;

L,, = veoma nisko; L,, = nisko; L,; = srednje; L,, = visoko; L,z = veoma Visoko.

Svaka lingvisticka promenljiva odgovara jednom fazi skupu, i komponenete fazi skupa su
L;j (i=1,2;j=1,..,5) i odgovarajuca funkcija pripadnosti.
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5.2. Konstruisanje modela fazi vremenskih serija

Pre konstuisanja modela podaci se moraju fazifikovati i za dnevni indeks kretanja cena i
za promet akcija. Procedura koja je definisana Definiciji 4.2.1. i data u Primeru 4.2.1.
primenjena je na svaki fazi skup L;; (i = 1,2;j = 1,...,5) i na taj na ¢in dobijaju se dnevni
indeks kretanja cena akcija i promet akcija kao odgovarajuée funkcije pripadnosti, $to je i
prikazano u naredne dve tabele. Prikazano je samo prvih deset podataka.

Datum Dnevno kretanje TAIEX-a Liq Ly Li3 Lig L1s
3.1.3003. 101,45 0,00 0,00 0,00 0,65 0,35
6.1.2003. 63,54 0,00 0,00 0,00 0,88 0,12
7.1.2003. 11,22 0,00 0,00 0,7 0,30 0,00
8.1.2003. 135,85 0,00 0,00 0,00 0,45 0,55
9.1.2003. -23,2 0,00 0,47 0,53 0,00 0,00
10.1.2003. 37,07 0,00 0,00 0,14 0,86 0,00
13.1.2003. 140,46 0,00 0,00 0,00 0,42 0,58
14.1.2003. 1,16 0,00 0,00 0,92 0,08 0,00
15.1.2003. 25,28 0,00 0,00 0,39 0,61 0,00
16.1.2003. -74,41 0,20 0,00 0,00 0,00 0,00

Tabela 6. [1] Stepen pripadnosti dnevnog kretanja TAIEX-a

Promet akcija (u stotinama
Datum miliona) Loy Loy Lo Loy L,s
3.1.3003. 325 0,00 0,00 0,00 0,20 0,80
6.1.2003. -56 0,00 0,62 0,38 0,00 0,00
7.1.2003. 221 0,00 0,00 0,00 0,50 0,50
8.1.2003. 110 0,00 0,00 0,00 0,82 0,18
9.1.2003. 24 0,00 0,00 0,38 0,63 0,00
10.1.2003. -89 0,03 0,97 0,00 0,00 0,00
13.1.2003. 116 0,00 0,00 0,00 0,80 0,20
14.1.2003. 92 0,00 0,00 0,00 0,87 0,13
15.1.2003. -154 0,24 0,76 0,00 0,00 0,00
16.1.2003. 171 0,20 0,00 0,00 0,64 0,36

Tabela 7. [1] Stepen pripadnosti dnevnog prometa akcija

Pretpostavlja se da je maksimalni stepen pripadnosti datie promenljive odredenog dana
lociranu L,,j = 1, ..., 5 i njena lingvisti¢ka promenljva bi¢e oznacena sa Lq;,j = 1,...,5. Na
primer, za 3. Januar.2003., maksimalni stepen pripadnosti locirani su u L;, 1 L,s, dakle,
indeks kretanja cene akcije 3. Januara 2003 je L, i promet akcija je L,z ili moze se reéi da je
kretanje cene akije tog dana bilo u ,,porastu® (rast) i promet akcija je bio ,,veoma visok*.
Takode, fazi veze medu podacima mogu biti locirane. One mogu biti ustanovljene na datim
podacima, Sta vise, mogu biti oformljene pomocu fazi relacione matrice Markova.
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R je fazi relaciona matrica markova koja se sastoji od matrica R4, R, R21 i R55,

Ri1 R12]
R = .
Rz1 Ry

Ry, je fazi relaciona matrica Markova kretanja cene akcije odredenog dana i kretanja cene
akcije narednog dana. R,, je fazi relaciona matrica Markova kretanja cene akcije odredenog
dana i prometa akcija narednog dana. R,, predstavlja fazi relacionu matricu Markova prometa
akcija oderdenog dana i kretanja cene akcije narednog dana. R,, je fazi relacina matrica
Markova koja predstavlja uticaj prometa akcija odredenog dana na promet akcija narednog
dana.

(0.38 0.62 0.80 0.10 0.00 0.38 0.26 0.80 0.78 0.007

0.33 0.75 094 0.75 0.30 0.80 0.94 0.77 0.64 0.23
0.52 0.59 095 094 0.74 0.48 0.86 0.63 0.74 0.36

099 0.61 094 0.75 0.58 0.52 0.75 0.7 095 1.00
0.39 0.61 0.58 0.350.12 0.25 0.83 0.38 0.58 0.13

0.20 0.51 0.48 1.00 0.25 0.34 0.86 0.36 0.64 0.26
097 1.00 0.8 0.86 0.58 0.66 0.68 0.95 0.95 0.80

0.52 0.74 0.77 0.63 1.00 0.22 0.94 0.63 095 0.38
0.39 0.67 090 0.63 0.50 0.77 1.00 0.89 0.80 0.18

L0.23 0.36 0.48 0.98 0.50 0.36 0.74 0.38 0.50 0.18-

R je Fazi relaciona matrica Markova koja je oformljena na osnovu ustanovljenih fazi relacija
medu podacima i na osnovu procedure date u Definiciji 4.3.1.

Visevrednosni autoregresioni model prvog reda dat je na slede¢i nacin
(FXI,D FXZt) = (FXLt—l’ FXZt—I)R'

(FX10 FXye) 1 (FXyp—1,FX2—1) predstavljaju funkcije pripadnosti za lingvistitke
promenljive visevrednosnih fazi skupova, kretanja cene akcije i prometa akcija, dana t i dana
t — 1. Naredne dve tabele predstavljaju vrednosti funkcije pripadnosti izlaznih veli¢ina po
modelu i konvrertovanih vrednosti funkcija pripadnosti pomoé¢u indikator funkcije
lingvistickog vektora.

Datum Funkcija pripadnosti izlazih velicina po modelu

6.1.2003. (0.89,0.96,1.13,1.46,1.08)(0.88,1.39,1.04,1.15, 0.83)
7.1.2003. (1.49,1.22,1.49,1.37,1.16)(1.14,1.37,1.31, 1.49, 1.49)
8.1.2003. (0.91,1.09,1.20,1.20,1.20)(0.98,1.20, 1.13,1.20, 0.54)
9.1.2003. (0.84,1.22,1.37,1.07,0.95)(1.22,1.37,1.27,1.35,0.63)
10.1.2003. (0.91,1.16,1.16,1.16,1.03)(1.10,1.16,1.16,1.16,0.73)
13.1.2003. (1.84,1.58,1.67,1.62,1.16)(1.84,1.43,1.65,1.82,1.67)
14.1.2003. (0.81,1.25,1.38,1.05,0.92)(1.19,1.38,1.22,1.38,0.60)
15.1.2003. (0.91,1.26,1.80,1.55,1.24)(1.25,1.74,1.50,1.54, 0.54)
16.1.2003. (1.37,1.37,1.37,1.37,1.16)(1.18,1.28,1.37,1.37,1.37)

Tabela 8. [1] Izlazne veli¢ine funkcije pripadnosti po modelu za TAIEX i razliku u prometu
na trzistu
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Datum Funkcija pripadnosti nakon konverzije
6.1.2003. (0,0,0,1,0)(0,1,0,0,0)
7.1.2003. (1,0,1,0,0)(0,0,0,1,1)
8.1.2003. (0,0,0,1,1)(0,1,0,1,0)
9.1.2003. (0,0,1,0,0)(0,1,0,0,0)
10.1.2003. (0,1,1,1,0)(0,1,1,1,0)
13.1.2003. (1,0,0,0,0)(0,0,0,1,0)
14.1.2003. (0,0,1,0,0)(0,1,0,1,0)
15.1.2003. (0,0,1,0,0)(0,1,0,0,0)
16.1.2003. (1,1,1,1,0)(0,0,1,1,1)

Tabela 9.[1] Konvrertovane vrednosti funkcija pripadnosti pomoc¢u indikator funkcije

5.3.

Uporedivanje i analiza dobijenih rezultata

ligvistickog vektora za TAIEX i razliku u prometu na trzistu

Posto se ovaj primer u najvecoj meri fokusira na osobini tendencije vremenskih serija,
koristeno je osnovno fazi pravilo da bi se verifikovala konvertovana funkcija pripadnosti i
osobine dobijenih rezultata. Sta viSe, ukljuteno je znalenje i definicja funkcije poverenja.
Osobine predvidenih rezultata i funkcije poverenja su prikazani u Tabelama 10. i 11.

Vrednost predvidena | Funkcija poverenja u
Datum Realizovana vrednost | pomocu fazi | predvidenu vrednost
vremenskih serija
6.1.2003. Rast Rast 0.71
7.1.2003. Nepromenjeno Nagli pad 0.65
8.1.2003. Nagli rast Nagli rast 0.47
9.1.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.73
10.1.2003. Rast Nepromenjenost 0.58
13.1.2003. Nagli rast Nagli pad 0.51
14.1.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.74
15.1.2003. Rast Nepromenjenost 0.75
16.1.2003. Pad Pad 0.47
17.1.2003. Pad Nepromenjenost 0.75
20. 1.2003. Rast Rast 0.79
12.1.2003. Nepromenjenost Nagli pad 0.50
22.1.2003. Rast Rast 0.78
23.1.2003. Rast Nagli pad 0.50
24.1.2003. Rast Rast 0.74
27.1.2003. Rast Pad 0.42
28. 1.2003. Rast Rast 0.72
6.2.2003. Nagli pad Nagli pad 0.54

69




7.2.2003. Pad Nepromenjenost 0.83
10. 2.2003. Pad Nepromenjenost 0.75
11.2.2003. Pad Rast 0.75
12. 2.2003. Nepromenjenost Pad 0.60
13. 2.2003. Nagli pad Nepromenjenost 0.69
14. 2.2003. Nepromenjenost Pad 0.60
17.2.2003. Nagli rast Nagli rast 0.55
18. 2.2003. Pad Nepromenjenost 0.76
19.2.2003. Pad Nepromenjenost 0.76
20. 2.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.80
21.2.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.71
24. 2.2003. Rast Rast 0.65
25. 2.2003. Nagli pad Nagli pad 0.66
26. 2.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.81
27. 2.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.69
3.3.2003. Rast Rast 0.44
4. 3.2003. Pad Nepromenjenost 0.73
5. 3.2003. Pad Nagli rast 0.48
6. 3.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.78
7. 3.2003. Pad Pad 0.63
10. 3.2003. Pad Nepromenjenost 0.74
11.3.2003. Pad Pad 0.66
Prosec¢na poklapanja  0.53

Prose¢na tacnost

predvidanja: 0.81

Tabela 10. [1] Poredenje realizovane i predvidene rednosti kretanja TAIEX indeksa

Vrednost predvidena

Funkcija poverenja u

Datum Realizovana vrednost | pomocu fazi | predvidenu vrednost
vremenskih serija

6.1.2003. Nizak Nizak 0.70
7.1.20083. Veoma visok Veoma visok 0.48
8.1.2003. Visok Srednji 0.79
9.1.20083. Visok Nizak 0.68
10.1.2003. Nizak Srednji 0.60
13.1.2003. Visok Visok 0.67
14.1.2003. Visok Srednji 0.78
15.1.2003. Nizak Nizak 0.73
16.1.2003. Visok Veoma visok 0.44

17. 1.2003. Veoma nizak Veoma nizak 0.61

20. 1.2003. Nizak Nizak 0.75
12.1.2003. Veoma visok Veoma visok 0.52
22.1.2003. Nizak Nizak 0.77
23.1.2003. Veoma visok Veoma visok 0.50
24.1.2003. Nizak Nizak 0.69
27.1.2003. Veoma nizak Srednji Tie-undecided
28.1.2003. Nizak Nizak 0.70
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6.2.2003. Visok Visok 0.68
7.2.2003. Visok Srednji 0.80
10. 2.2003. VVeoma nizak Srednji 0.67
11. 2.2003. Visok Nizak 0.73
12.2.2003. Srednji Nizak 0.61
13. 2.2003. Nizak Nizak 0.72
14, 2.2003. Srednji Visok 0.59
17.2.2003. Visok Visok 0.73
18. 2.2003. Nizak Nizak 0.77
19.2.2003. Visok Visok 0.61
20. 2.2003. Srednji Nizak 0.74
21.2.2003. Nizak Nizak 0.72
24. 2.2003. Nizak Visok 0.64
25. 2.2003. Visok VVeoma Visok 0.48
26. 2.2003. Srednji Srednji 0.79
27.2.2003. Srednji Nizak 0.73
3.3.2003. Visok Srednji 0.65
4. 3.2003. Srednji Nizak 0.67
5. 3.2003. Visok Visok 0.70
6. 3.2003. Nizak Nizak 0.74
7. 3.2003. Srednji Visok 0.65
10. 3.2003. Nizak Nizak 0.75
11.3.2003. Visok Visok 0.63
Prosecna poklapanja:  0.55

Prosec¢na tacnost

predvidanja: 0.86

Tabela 11. [1] Poredenje realizovane i predvidene vrednosti kretanja razlike u prometu

Kao §to je prikazano u tabelama 10. i 11. model viSevrednosnih fazi vremenskih serija
za predvidanje prikazan u ovom radu, predstavlja veoma efikasno sredstvo za predvidanje.
Posto su predvidanja pravljena na uzorku koji je podeljen na 5 delova, prose¢no polapanje
trebalo bi da iznosi 0.20, za kretanje cene akcije, kao i za promet akcija na trzistu. U ovom
primeru prosec¢na poklapanja iznose 0.53 za kretanje cene akcije i 0.55 za promet na trzistu, a
prosec¢na prognozirana tac¢nost iznosi 0.81 i 0.86, respektivno. Takode je i funkcija poverenja
od pomoc¢i u donosenju odluke koliku koli¢inu kapitala investirati i kako kontrolisati rizik.
Ocigledno ja da §to je vrednost funkcije poverenja veca, osobine koje se predvidaju su u
saglasnosti sa osobinama realizovanih vrednosti. Sa druge strane, kada su osobine
predvidenih 1 realizovanih vrednosti veoma razliCite, vrednost funkcije poverenja za
previdene vrednosti je niska. U sledecoj tabeli su predstavljene realizovane karakteristike i
karakteristike predvidene modelom, za kretanje cene akcije od 12. Marta do 23. Aprila 2003.
godine.
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Prognozirana

Funkcija poverenja

Datum Realizovana vrednost | vrednost predvidene vrednosti
visevrednosnih  fazi
vremenskih serija
12.3.2003. Rast Nepromenjenost 0.79
13. 3.2003. Rast Nepromenjenost 0.67
14. 3.2003. Rast Nepromenjenost 0.74
17.3.2003. Nagli pad Rast 0.58
18.3.2003. Nagli rast Rast 0.74
18.3.2003. Pad Rast 0.72
20.3.2003. Rast Nepromenjenost 0.53
21.3.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.66
24.3.2003. Nepromenjenost Rast 0.65
25.3.2003. Pad Rast 0.60
26.3.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.73
27.3.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.70
28.3.2003. Pad Nepromenjenost 0.73
31.3.2003. Nagli pad Nepromenjenost 0.73
1.4.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.81
2.4.2003. Pad Rast 0.59
3.4.2003. Rast Pad 0.59
4.4.2003. Nagli rast Nepromenjenost 0.74
7.4.2003. Rast Nepromenjenost 0.73
8.4.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.71
9.4.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.54
10.4.2003. Nepromenjenost Rast 0.61
11.4.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.71
12.4.2003. Pad Rast 0.61
15.4.2003. Rast Pad 0.68
16.4.2003. Rast Nagli rast 0.45
17.4.2003. Pad Rast 0.73
18.4.2003. Rast Nepromenjenost 0.74
21.4.2003. Nepromenjenost Rast 0.73
22.4.2003. Pad Rast 0.62
23.4.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.66

Prosecno poklapanje:

0.27

Prosecna tacnost
predvidanja: 0.72

Tabela 12. [1] Realizovana vrednost, prognozirana vrednost i funkcija poverenja za kretanje

TAIEX —a
Datum Prognozirana
Realizovana vrednost | vrednost Funkcija poverenja

viSevrednosnih  fazi | predvidene vrednosti

vremenskih serija
8.4.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.71
9.4.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.54
10.4.2003. Nepromenjenost Rast 0.61
11.4.2003. Nepromenjenost Nepromenjenost 0.71
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12.4.2003.

Pad

Rast

0.61

15.4.2003.

Rast

Pad

0.68

Prose¢no poklapanje:

0.5

Prosec¢na tacnost
prognoziranja: 0.79

Tabela 13. [1] Realizovana vrednost, prognozirana vrednosti i funkcija poverenja za kretanje

TAIEX —a

Napomena : U periodu od 20. Marta do 2.maja 2003. godine Taivanska berza je pretrpela
veliki udar zahvaljuju¢i Drugom Zalivskom Ratu. Prvi znaci SARS virusa javili su se 8. Marta
na Taivanu i proSirenje ovog virusa mnogo je uticalo na Taivansku berzu. | pored ozbiljnih
oscilacija na trzistu, prosecno poklapanje u narednih 31 dan, kao sto je i pokazano u tabeli
12., uspeva da dostigne 0.27 i prosecna tacnost prognoziranja je 0.72. Ukoliko se iskljuce
deset dana pre i posle Zalivskog rata i dani nakon izbijanja SARS virusa, dobija se Sest dana
sa proseénim poklapanjem 0.5 i prose¢na tacnost prognoziranja 0.79. Ovo dokazuje da je
model viSevrednosnih fazi vremenskih serija koji je predstavljen, u velikoj meri, verodostojan
u buduc¢im predvidanjima. Jedan od razloga iz kog se neke predvidene vrednosti ne poklapaju
sa realizovanim vrednostima je taj Sto Se uzima samo maksimalna vrednost funkcije

pripadnosti i zanemaruje drugi stepen pripadnosti u radu sa modelom.
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Zakljucak

Proces donosSenja odluka Cesto je povezan sa predvidanjem bududéih vrednosti koje
zavise od vremena, a pored toga, donoSenje odluka se Cesto zaniva na nepreciznim i
nekompletnim informacijama. Obzirom na to, u ovom radu su opisane Fazi vremenske serije.
Jer su one dobre za donoSenje relevantnih zaklju¢aka pri radu sa nepreciznim podacima.
Takode su opisani i osnovni pojmovi vezani za vremenske serije, fazi skupove i fazi logiku.

Kroz rad je detaljno opisan postupak modeliranja koji se zasniva, kako na vremenskim
serijama tako i na fazi teoriji. Pre svega, definisani su osnovni pojmovi vezani za vremenske
serije, fazi skupove i fazi logiku. Definisane su fazi vemenske serije, fazi relacije i fazi
relaciona matrica Markova. Nakon toga je data konstrukcija visevrednosne vremenske serije,
kao pogodnog modela za predvidanje buduéih vrednosti. Kako bi se dobio odgovovarajuci
lingvisticki vektor, KoriStena je grani¢na funkcija pri formiranju osnovnog fazi pravila. Na
kraju je izgraden dobar integrisani proces modeliranja, te je upravo taj proces iskoristen za
konstruisanje modela za predvidanje cene i razlike u prometu Taivanskog ponderisanog
indeksa cena akcija. Za prikaz performansi visevrednosnih fazi vremenskih serija koristena je
proes¢na tacnost predvidanja. Dati model se u poredenju sa tradicionalnim modelima pokazao
kao najbolji.

Naravno, kao ni svi modeli, tako ni modeli nastali modeliranjem viSevrednosnih fazi
vremenskih serija nisu savrSen prikaz stanja. Iz tog razloga u radu je predstavljena funkcija
poverenja u dobjene rezultate. Dakle, $to je stepen funkcije poverenja veci,veca je sigurnost u
dobijene rezultate i automatski mogucénost profita investitora pri ulaganju kapitala veca.
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