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Úvod

Strojové u£ení je rychle rostoucím odv¥tvím, hlavn¥ v posledních letech. �asto se
sklo¬uje s termínem um¥lé inteligence, ale má mnoho vyuºití. Mezi ty se °adí nap°í-
klad: výcvik samo°ídících robotických jednotek, vytvá°ení rozpoznávacích algoritm·
(rozpoznávání obrazu, zvuku atp.), nebo také predikce. A na ty se zam¥°uje tato
práce, p°esn¥ji na predikce �nan£ního trhu pomocí stromových metod a jejich ná-
stavby v podob¥ souborových metod sloºených z nich (náhodných les·). Strojové
u£ení dokáºe nalézt, z dat, která jsou mu dána, r·zné spojitosti mezi atributy na
�nan£ních trzích. M·ºe tedy nahradit n¥které z r·zných ekonomický analýz, které
bývají náro£né na £as.

V 2.kapitole jsou popsány základní pojmy, kterými jsou um¥lá inteligence a strojové
u£ení. Obsahuje de�nice jednotlivých pojm·, jakou spojitost mezi sebou mají, jakou
historií si tento pojem pro²el nebo co za cíl si tato disciplína dává. U strojového
u£ení je zde popsáno i d¥lení na kategorie.

Ve 3.kapitole jsou detailn¥ji blíºe prozkoumány jednotlivé kategorie strojového u£ení.
Roz²i°ují tyto pojmy, co znamenají a pro jaké druhy problém· jsou koncipovány.
Dále také jak se modely rozd¥lují na dal²í podkategorie. Dále je zde nap°íklad po-
psáno, jak by m¥la být vstupní data upravena nebo zdali v·bec dané modely to
vyºadují.

4. kapitola se zabývá stromovými metodami, které jsou tématem této práce. Vy-
sv¥tluje se zde co je to strom a jak vypadá jeho struktura. Op¥t se zde popisují
jednotlivé druhy strom· a následn¥ také základní tvorba stromu. To zahrnuje roz-
dílné p°ístupy na pravidla v¥tvení problému ve struktu°e. Dále jsou zde p°iblíºeny
zp·soby, jak po£ítat p°esnost £i chybu a jak zlep²it strom. Na to navazuje i popis
souborových metod sloºených z jednotlivých strom·.

Sou£asnému vyuºití strojové u£ení pro predikce �nan£ního trhu se zabývá 5. kapitola.
V té se nachází re²er²e v¥deckých prací na toto téma. Ty jsou kategorizovány podle
pouºitých metod, pop°ípad¥ vstupních dat. Také se zde objevuje krátké vysv¥tlení
ostatních analýz trhu, jakou je nap°. fundamentální.

6. kapitola jiº popisuje samotné vytvo°ené modely. Nejd°íve se uvád¥jí pouºité ná-
stroje a data. U dat se p°ibliºuje i v jakém formátu jsou zpracovávána. Následují
výsledky jednotlivých model·. To zahrnuje jejich p°esnosti, jakými optimální hy-
perparametry byly vytvo°eny £i jakým zp·sobem byly nalezeny. Poslední £ásti této
kapitoly je interpretace výsledk·, která je ukázána na p°íkladu obchodování v £ásti
testovacích dat.
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Kapitola 1

Um¥lá inteligence a strojové u£ení

1.1 De�nice um¥lé inteligence

My²lenka tvorby um¥lé inteligence uº lidstvo provází jiº desetiletí. I kdyº je t¥ºké
ur£it p°esné datum, za£átky této my²lenky se dají vystopovat do roku 1952, kdy
americký spisovatel Isaac Asimov publikoval v £asopise Astounding Science Fiction
povídku Hra na hon¥nou a s ním 3 zákony. Tyto nápady se £asem p°em¥nily ze ºánru
sci-� do reality a inspirovaly v¥dce jak v oborech um¥lé inteligence, tak i robotiky
nebo po£íta£ových v¥d [1].

I dnes se v²ak na téma de�nice um¥lé inteligence, nebo inteligence samotné, ve-
dou rozsáhlé diskuze. Nap°íklad Oxfordský slovník de�nuje um¥lou inteligenci jako:
�The capacity of computers or other machines to exhibit or simulate intelligent be-
haviour; the �eld of study concerned with this. Abbreviated AI.� [2]. V p°ekladu tato
de�nice znamená: �Schopnost po£íta£· nebo jiných stroj· vykazovat nebo simulovat
inteligentní chování; studijní obor, který se toho týká. Zkrácen¥ AI.�. Díky velkým
pokrok·m v tomto odv¥tví se £asto de�nice m¥ní. V¥t²ina de�nicí se dá zobecnit
do 4 kategorií: systémy myslící jako lidé, jednající jako lidé, myslící racionáln¥ a
jednající racionáln¥ [3].

Kdyº tedy je de�nován pojem um¥lé inteligence, nastává problém, jak zjistit ºe daný
systém lze nazvat um¥lou inteligencí. Ten °e²í nap°íklad Standartní Turing·v test.
Autor Allan Turing ho publikoval v roce 1950 a prezentoval ho na tzv. Imita£ní h°e.
Hra byla popsána jako jednoduchá hra pro 3 hrá£e. Máme hrá£e A a hrá£e B, kde
jeden z nich representuje ºenu a druhý muºe. T°etí hrá£ zastupuje roli rozhod£ího
a m·ºe být jakéhokoliv pohlaví. Hrá£ C snaºí pomocí otázek zjistit pohlaví ostat-
ních hrá£· s omezením na komunikaci pouze písemnou. Zárove¬ tázaní hrá£i mají
ur£enou roli, kdy hrá£ A se snaºí zmást hrá£e C a hrá£ B mu pomoct. Turing poté
vyslovil otázku: �Co se stane, kdyº roli A v této h°e p°evezme stroj? Rozhodne se
vy²et°ovatel ²patn¥ stejn¥ £asto, kdyº se hraje takto, jako kdyº se hraje mezi muºem
a ºenou?"Tyto otázky nahrazují na²i p·vodní, �Dokáºou stroje myslet?�`. Spole£n¥
s touto hrou publikoval v roce 1950 je²t¥ jednu obdobnou s rozdílem, ºe hrá£i A i B
mají za úkol se snaºit mysti�kovat hrá£e C [4].
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Tyto testy v²ak nejsou neomylné a bez kritiky. Jednou výtku uvedla Susan G.
Sterrett, ºe není p°esn¥ ur£eno, která z vý²e uvedených formulací hry je ta, kte-
rou Turing zamý²lel test p°emý²lení po£íta£e. Mezi nevýhody t¥chto test· m·ºeme
za°adit nap°íklad problém, ºe ne v²echna rozhodnutí £lov¥ka jsou inteligentní, a
zárove¬ racionální chování nemusí být povaºováno jako lidské rozhodnutí [4].

1.2 De�nice strojového u£ení

Jak uº z názvu vyplývá, de�nice strojového u£ení bude souviset s de�nicí u£ení, jako
takového. Sloveso �u£it se"je de�nováno jako souhrn n¥kolika vlastností. Jedná se o:
získávání znalostí o n¥£em studiem, zku²enostmi nebo výukou, zapamatovat si p°i-
jaté znalosti, získat pov¥domí informacemi nebo pozorováním, být informovaný nebo
snaºit se zjistit informace, schopnost p°ijímat instrukce. Tato de�nice v²ak narazí
na problémy, pokud se jí budeme snaºit pouºít pro po£íta£. Problém je nap°íklad
nalézt zp·sob, jak zjisti, ºe se systém n¥co nau£il anebo získal pov¥domý pov¥domí
pozorování. Dal²í otázkou je zp·sob ur£ení uv¥dom¥ní své existence po£íta£e, to
uº ale zasahuje více do �lozo�cké roviny. Tuto de�nici lze v²ak p°eformulovat, do
více strojov¥ p°ív¥tiv¥j²í podoby. Potom význam u£ení subjektu je, kdyº m¥ní svoje
chování tak aby fungoval (nebo pracoval) lépe v budoucnu. Tím pádem se jako sle-
dovaným faktorem jeví ú£innost. Zde je moºné uº vid¥t spojitost, pro£ dané odv¥tví
získalo sv·j název [5].

Strojové u£ení je studování algoritm·, které se samy vylep²ují na základ¥ zku²eností
nebo p°ijatých dat. Je vid¥no jako podt°ída um¥lé inteligence. Na základ¥ typu
p°ijímaných zku²eností se jednotlivé algoritmy se d¥lí na 3 hlavní kategorie: u£ení
s u£itelem a zp¥tnovazebné u£ení. Mezi tyto se zavádí je²t¥ dal²í, tzv. u£ení bez
u£itele, kombinace u£ení s u£itelem a bez u£itele. Jedná se o kombinaci prvních dvou
kategorií. Hlavní cílem strojového u£ení je zobec¬ovat problém na základ¥ p°ijatých
dat a snaºit se o co nejp°esn¥j²í p°edpov¥¤ p°i poskytnutí d°íve nevid¥ných dat [6].

Obrázek 1.1: Gra�cké znázorn¥ní vztah· mezi Um¥lou inteligencí, Strojovým u£e-
ním, Hlubokým u£ením a Datovou v¥dou
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Kapitola 2

D¥lení strojového u£ení

2.1 U£ení s u£itelem

U£ení s u£itelem (angl. �Supervised learning�) je kategorie algoritm· strojového
u£ení, kde tréninková data jsou ve tvaru D(x; y). V prom¥nné x je uloºen zadaný da-
taset a v prom¥nné y je uloºené ozna£ení které koresponduje s danými daty (máme
n dat, potom existuje n dvojic (x1; y1), ..., (xn; yn) kde k dat·m xi je p°i°azeno
ozna£ení yi, kde i e (1, . . . , n). Znamená tedy ºe data jsou n¥jakým zp·sobem kate-
gorizovány, p°íkladem m·ºe být trénování programu pro rozpoznávání objekt· p°ed
kamerou, kde za x jsou uloºeny r·zné informace o fotogra�i objektu a za y je název
objektu.

Základem t¥chto algoritm· je hledání funkce g : X → Y , kde X je mnoºina dat a
Y je mnoºina ozna£ení (nebo názv·). Jedná se o funkci, která k novému data setu
x vybere nejvhodn¥j²í ozna£ení y. Funkce g je sou£ástí tzv. prostoru hypotéz G.
N¥kdy je výhodn¥ funkci g vyjád°it pomocí hodnotící funkce f : X×Y → R, potom
g je de�nována jako g(x) = argmaxy f(x,y). Kde f je prostor hodnotících funkcí.
Av²ak mnoho algoritm· strojového u£ení jsou pravd¥podobnostní modely, kde g(x)
= P(y|x) a f(x,y) = P(x,y). K volb¥ optimální funkce g se pouºívají 2 základní
funkce minimalizace rizika. Jde o Empirickou minimalizaci rizika a Strukturální
minimalizaci rizika. První z nich hledá funkci nejvíce odpovídající dat·m, a druhá
pouºívá tzv. trestní funkci, která vytvá°í kompromis mezi zkreslením a rozptylem.

Tento typ u£ení se d¥lí je²t¥ na dv¥ dal²í subkategorie, a to na klasi�kaci a regresi
[6].

2.1.1 Klasi�kace

Klasi�ka£ní algoritmy se snaºí p°i°adit dat x k ozna£ení y. Mnoºina ozna£ení má
tvar {1, . . . , n}, kdy £ísla znamenají r·zná ozna£ení (kategorie). Pokud n = 2,
jedná se o binární klasi�kaci, pro n > 2 se pouºívá ozna£ení vícet°ídní klasi�kace.
N¥které p°íklady pouºívají i více ozna£ení pro jednu £ást data setu (nap°. na ob-
rázku je vyfocena osoba, která je vysoká a zárove¬ mladého v¥ku � dv¥ kategorie),
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v tomto p°ípad¥ mluvíme o více zna£kové klasi�kaci. Do této podkategorie spadají
jak lineární, tak nelineární modely. P°íkladem algoritm· jsou algoritmus Naivní Ba-
yes, Metoda podp·rných vektor· nebo Stromové metody. Klasi�ka£ní algoritmy jsou
nejvíce vyuºívanou formu strojového u£ení [7].

2.1.2 Regrese

Regresní algoritmy se podobojí klasi�ka£ním, pouze s rozdílem, ºe y je vyjád°eno
spojit¥. P°esn¥ji jde o snahu najít vztah mezi závislými (cílovými) a nezávislými
(odpov¥dnými za p°edpov¥¤) prom¥nnými, jak zm¥ny v závislé ovliv¬ují nezávislou
(pokud jich je více, dívá se na jednu z nich a zbytek z·stává nem¥nný). P°i regresi
tedy vytvo°íme graf z dat a snaºíme se o nejlep²í �t funkcí skrz daná data neboli:
�Regrese ukazuje £áru nebo k°ivku, která prochází v²emi datovými body na grafu cíle-
p°edpov¥¤ takovým zp·sobem, ºe vertikální vzdálenost mezi datovými body a regresní
p°ímkou je minimální" [8]. Mezi ty algoritmy pat°í nap°íklad Lineární, Logistická
nebo Polynomiální regrese [9].

Obrázek 2.1: Gra�cké znázorn¥ní typ· dat uºitých pro klasi�kaci a regresi

2.2 U£ení bez u£itele

Algoritmy u£ení bez u£itele zpracovává data, která nebyla p°edem jakkoliv ozna£ena.
Proto algoritmy sami hledají r·zn¥ se vyskytující vzory a korelace mezi jednotlivými
daty. Rozdílem tedy je ºe t¥mito modely se snaºíme p°edpovídat více prom¥nných
neº jenom jednu u u£ení s u£itelem. Tyto algoritmy jsou také nejblíºe k pojetí
u£ení u lidí a zví°at. Má také v¥t²í obecné vyuºití neº u£ení s u£itelem, protoºe
nepot°ebuje p°edem kategorizovat data ozna£ením. Jsou také lépe vyuºitelná na
komplexní problémy, protoºe nám °eknou více dat, neº je to u prvního druhu u£ení.
Op¥t se d¥lí na dv¥ podkategorie: asociace a shlukování.
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2.2.1 Asociace

Jedná se o metody zam¥°ené na asociativní pravidla. Snaºí se o nalezení r·zných
korelací a spojení mezi daty ve velkých databázích. Prochází r·zné kombinace jed-
notlivých dat se vytvá°ejí pravidla a ta se vybírají na základ¥ jejich pokrytí (po£et
správn¥ p°edpov¥zených p°ípad·) a p°esnosti (po£et p°ípadu ku celkovému po£tu).
Tyto r·zné kombinaci vytvá°ejí tzv. sety poloºek, z t¥ch pomocí p°ednastavených
minimálních hodnotách pokrytí a p°esnosti vybíráme pravidla, ty se utvá°ejí r·z-
nými kombinacemi poloºek v setu poloºek. [5].

2.2.2 Shlukování

Tyto algoritmy shromaº¤ují objekty do shluk· (clusters), tak ºe mají více spole£-
ných rys· neº objekty z ostatních skupin. Základním modelem je shlukování podle
vzdálenosti. V tomto p°ípad¥ se pomocí jednotlivých £ástí dat vypo£ítá vzdálenost
mezi jednotlivými objekty (nej£ast¥ji se pouºívá euklidovská vzdálenost). Shlukování
se d¥lí do dal²ích 4 podkategorií: exklusivní, p°ekrývající, hierarchické a pravd¥po-
dobnostní shlukování.

V prvním typu se jednotlivé objekty za°adí vºdy do jednoho shluku a nem·ºe být
£lenem jiného. V druhém naopak objekty mohou být £leny více shluk· a díky tomu
se tyto skupiny p°ekrývají. Objekty v tomto typu mají u odpovídající míru zavázání
k shluk·m, ve kterých jsou £lenem. T°etí typ vyuºívá spojování sousedních shluk·,
kdy jsou udány parametry ukon£ení sjednocování. Na za£átku t¥chto algoritm· jsou
v²echny body ur£eny jako shluky. Poslední typ pouºívá pravd¥podobnostní metody
k ur£ení shluk·. [10].

Obrázek 2.2: Gra�cké znázorn¥ní shlukování a asociace, ²ipky v £ásti asocia£ní vy-
jad°ují r·zné spojení mezi daty

2.3 Kombinace u£ení s u£itelem a bez u£itele

Tato kombinace pouºívá data, která jsou z £ásti ozna£ená (stejn¥ jako u u£ení s u£i-
telem) tak i data u kterých není p°edem dáno ozna£ení, proto spadá to meziprostoru

16



mezi prvními dv¥ma kategoriemi. Tento p°ístup kombinace ozna£ených a neozna£e-
ných dat m·ºe vyprodukovat pom¥rn¥ p°esné výsledky, pozitivem je také úspora
na práci p°i ozna£ování dat. Tyto algoritmy jsou pak více efektivní, neº kdyby se
pouºily pouze ozna£ená data a u£ení s u£itelem nebo neozna£ená data a u£ení bez
u£itele. D¥lí se na dva typy: transduktivní a induktivní u£ení. První hledá ozna-
£ení pro neozna£ená data, a druhé hledá správné ur£ení jaká data pat°í do jakého
ozna£ení (hledá správné zobrazení z mnoºiny dat do mnoºiny ozna£ení).

Aby se dali vyuºít neozna£ená data, musí se pro n¥ pouºít jeden ze t°í p°edpoklad·.
Prvním je p°edpoklad kontinuity, to se spoléhá na to, ºe velice podobné body mají
stejnou zna£ku (body nacházející se blízko sebe � geometricky vyjád°eno). Dává se
p°ednost hranicím jednotlivých t°íd ozna£ení v mén¥ hust¥ obsazené £ásti data set·,
proto je málo bod· s jinými ²títky blízko sebe. Druhý je p°edpoklad ºe data se
stejným ²títkem shlukují. T°etím je mnohostranný p°edpoklad, kde se v¥t²ina dat
nachází v men²í mnoºin¥ (prostoru) n¥º je vstupní mnoºina(prostor). P°íkladem
m·ºe být rozpoznávání hlasu jednoho £lov¥ka, kdy zvuk jako takový má velký po£et
moºných frekvencí, ale hlas oné osoby se pohybuje pouze v n¥jakém rozmezí [11].

2.3.1 Zp¥tnovazebné u£ení

Hlavní my²lenkou t¥chto algoritmu vytvo°ení sekvenci rozhodnutí. Ur£itý trénovaný
systém je vystaven komplexnímu prost°edí a v n¥m °e²í problém podobající se h°e.
Po£íta£ vyuºívá metody pokusu a omylu, aby vy°e²il danou p°ekáºku. Pro up°esn¥ní
cíle se vyuºívá systém trest· a odm¥n, av²ak systém nedostává ºádné návody, jak
danou situaci projít. Po£íta£ nedostává ºádná ozna£ená data, proto se m·ºe u£it
pouze zku²enostmi. Cílem systému je vylep²ovat efektivitu a tím získat nejv¥t²í
odm¥nu [13].
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Kapitola 3

Stromové metody

Stromové metody nebo také metody rozhodovací strom· spadají pod u£ení s u£ite-
lem, jak je moºné vid¥t vý²e. Nej£ast¥ji je spojováno s klasi�ka£ními algoritmy, ale
pouºívají se i regresní stromy. Rozhodovací stromy jsou uspo°ádané struktury, které
vyuºívají strategii rozd¥l a panuj. Ta je de�nována jako, hledání optimálního °e²ení
pomocí rozd¥lení problému na 2 a více podproblém·. Tento postup se rekurzivn¥
opakuje, dokud rozd¥lením nevznikne jednodu²e splnitelný poºadavek. Obecné se
dají rozd¥lit na jednorozm¥rné a vícerozm¥rné stromy [14].

3.1 Základní struktura

Jak uº bylo zmín¥no jedná se o hierarchickou strukturu. Jedná se o sekvenci rekur-
zivních rozd¥lení problému na men²í £ásti. Ta jsou vytvo°ena pomocí rozhodnutí,
které se ve stromové struktu°e nacházejí v uzlech, poslední uzel se nazývá koncový
nebo listový. Kaºdý uzel m obsahuje testovací funkci fm(x) s diskrétn¥ ozna£enými
potomky. Po vstupu informace do uzlu se pomocí rozhodovací funkce postoupí do
odpovídajícího potomka. Proces za£íná u ko°ene stromu a kon£í u listové vrstvy, kde
informace ozna£ená v kon£ícím udává výstup algoritmu. Stromové metody se pova-
ºují za neparametrické, jelikoº se neudává ºádná podmínka na sloºitost dat nebo
velikost stromu [14].

3.2 D¥lení strom·

3.2.1 Jednorozm¥rné stromy

Jednorozm¥rné stromy mají v kaºdém uzlu pouze testy atribut· jedné dimenze. Po-
kud se rozd¥luje pomocí diskrétního algoritmu, rozhodnutí se bude v¥tvit na n cest.
U numerických (se°azených) atribut· se pouºívá binární rozd¥lení (máme £íslo x a
rozd¥lujeme data na men²í nebo v¥t²í neº x, tedy rozd¥lení na intervaly). Pokud
u nominálního atributu rozd¥lení pokrývá v²echny moºnosti tohoto atributu, nazý-
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váme ho kompletní. Nejroz²í°en¥j²ími jsou klasi�ka£ní a regresní stromy. Hlavními
rozdíly jsou mezi nimi styly dat, kde u klasi�ka£ních strom· máme diskrétní a u
regresních spojité. S tím je spojeno i rozdílné stav¥ní strom· [14][15].

3.2.2 Vícerozm¥rné stromy

V uzlech t¥chto strom·, má testovací funkce více dimenzí, a dokonce m·ºe pouºít
v²echny moºné. Pokud je vstup numerický, m·ºeme pouºít lineární binární vícedi-
menzionální uzel. Ten je de�nován jako:

fm(x) : w
t
mx+ wm0 > 0 (3.1)

Kde w je hmotnostní vektor a w0 je prahová hodnota. Uzly v jednorozm¥rném stromu
jsou tedy speciální variantou (kde v²echny krom¥ jednoho atributu, jsou nuly).

Dal²ími p°ístupy jsou nap°íklad kvadratické uzly (podobné lineárním pouze s p°í-
davkem kvadratické veli£iny) nebo sférické uzly. Druhé jmenované jsou de�novány
pomocí:

fm(x) : ∥x− cm∥ > αm (3.2)

Kde cm a cm je st°ed a αm je polom¥r. Algoritm· pouºívající tento p°ístup je více,
p°íkladem m·ºe být vícerozm¥rná verze algoritmu CART (Classi�cation and regres-
sion trees) [14].

Obrázek 3.1: Základní struktura stromu
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3.3 Tvorba stromu

Jak vyplývá ze strategie rozd¥l a panuj, strom se skládá z r·zných rozd¥lení pro-
blému. A z toho vychází i problém, jak vybrat atribut, podle kterého se bude d¥lit
na podproblémy. Metod existuje více a kaºdá se vyuºívá na jiný typ problému.

3.3.1 Klasi�ka£ní stromy

U klasi�ka£ních strom· se hledá £istota (purity) jednotlivých uzl·. Tuto metriku
nazýváme Informace a jednotky jsou bity. Vyjad°uje, jak jednotná je t°ída odpov¥dí
v jednotlivých potomcích (jestli se do potomka uzlu dostanou pouze data s jedním
typem ozna£ení a v druhém p°ípad¥, jak je tam zastoupena ta nejpo£etn¥j²í). Udává
nám mnoºství informace pot°ebné k rozhodnutí, zda nová instance je jedním nebo
dal²ím objektem z mnoºiny ozna£ení. V¥t²inou se tyto hodnoty pohybují pod 1
bitem, na rozdíl od pam¥ti, kde se vyuºívá stejná jednotka [5].

Informace a Informa£ní zisk

Jelikoº daná veli£ina pot°ebuje, aby spl¬ovala následující podmínky:

� Pokud ve zkoumané uzlu je pouze zastoupen jeden druh ozna£ení, potom je
informace nulová

� Pokud mají v²echny druhy ozna£ení stejné zastoupení, informace hodnota in-
formace maximální.

Tyto podmínky spl¬uje funkce s názvem Informa£ní entropie:

entropy (p1, p2, . . . , pn) = − p1 log (p1)− p2log(p2)− . . .− pnlog(pn) (3.3)

Argumenty p1, . . . , pn jsou zlomky, kde jmenovatelem je po£et dat pat°ící k jedné
zna£ce a £itatelem je celkový po£et dat proudících do daného uzlu (jejich sou£et
tedy musí být £íslo 1).

Nej£ast¥ji se pouºívá logaritmus se základem 2. V p°ípad¥ výpo£tu informace se
pouºívá zna£ení:

info ([a1, . . . , an]) = entropy
(a1
m
, . . . ,

an
m

)
= entropy(p1, . . . , pn) (3.4)

kde a1, . . . , an jsou po£ty zastoupení jednotlivých instancí se stejným ozna£ením a
m je celkový po£et instancí proudících do uzlu.

To nám v²ak °ekne informa£ní hodnotu pouze potomk·, ale pro správný výb¥r bu-
deme pot°ebovat v¥d¥t, jak p°ínosný je daný uzel, podle kterého budeme rozd¥lovat.
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To nám °ekne informa£ní zisk. Pro jeho výpo£et pot°ebujeme zjistit pr·m¥rnou hod-
notu v²ech potomk·:

info ([a1, . . . , ak1], . . . , [r1, . . . , rkr]) =(∑
a

n

)
∗ info ([a1, . . . , ak1]) + . . . +

(∑
r

n

)
∗ info ([r1, . . . , rkr]) (3.5)

Kde n je celkový po£et instancí, r je po£et potomk· a a1, . . . , ak1 jsou po£ty instancí
jednoho druhu ozna£ení v potomkovi A (p°íp. r1, . . . , rkr jsou po£ty instancí jednoho
druhu ozna£ení v potomkovi R).

Informa£ní zisk uzlu y s potomky a aº r vypo£teme pomocí:

gain(y) = info ([x1, . . . , xk])− info ([a1, . . . , ak1], . . . , [r1, . . . , rkr]) (3.6)

Kde y je jeden z atribut· data setu (ten se nachází v rodi£ovském uzlu potomk·
A, . . . , R), x1, . . . , xk jsou v²echny druhy ozna£ení ai pro i ∈ 1, . . . , k1 (p°íp. rj
kde j ∈ (1, ..., kr) jsou po£ty instancí jednoho druhu ozna£ení v potomkovi A (pop°.
potomka R) [5].

Pom¥r zisku

Tento p°ístup má v²ak svoje negativa, kde zvýhod¬uje atributy, které zastupuje velké
mnoºství odli²ných hodnot. P°íkladem m·ºe být nap°íklad identi�ka£ní £íslo, kde
kaºdá instance má vlastní £íslo. Potom p°i tomto atributu se tedy bude algoritmus
nejvíc v¥tvit, proto se vyuºívá úprava pomocí výpo£tu pom¥ru zisku.

Spojením t¥chto výpo£tu získáme Pom¥r zisku (IGR):

IGR(y) =
gain(y)

info([
∑

a, . . . ,
∑

r])
(3.7)

Kde gain(y) udává informa£ní zisk uzly y a info([
∑

a, . . . ,
∑

r])) nám °íká vnit°ní
informa£ní hodnotu uzlu s atributem y (tedy jeho potomk·).

I tato modi�kace m·ºe vést pro ²patný výb¥r, proto se k tomu porovnává infor-
ma£ní zisk daného atributu k pr·m¥ru informa£ních zisk· ostatních zkoumaných
rozhodujících atribut· [5][12].

Gini index

Dal²ím £astým zp·sobem rozhodovací hodnoty je Gini index. Jedná se op¥t m¥°ení
£istoty, respektive v tomto p°ípad¥ pravd¥podobnost nesprávného za°azení, tedy
spí²e �ne£istoty�. Hodnota se pohybuje mezi 0 a 1. Hodnota 0 je nabývána, pokud
je v listovém uzlu pouze jeden druh (kategorie) atributu a 1 kdyº jsou zde zastou-
peny v²echny. Hodnota 0,5 nám udává, ºe hodnoty jsou rovnom¥rn¥ rozloºeny do
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n¥kterých kategorii. Index se vypo£ítá jako:

Gini = 1−
n∑

k=1

p2k (3.8)

Kde pk pravd¥podobnost výstupu (kategorii) k v uzlu. P°i rozd¥lení se Gini index
po£ítá pro kaºdého potomka. Celková hodnota Gini indexu je potom rovna váºenému
sou£tu Gini indexu v potomcích.

Gini =
m∑
i=1

ni

n
Gini(i) (3.9)

Kde m je po£et potomk·, ni je po£et pozorování v i -tém uzlu, n je po£et pozorování
v rodi£ovském uzlu a Gini(i) udává Gini index v i -tém uzlu [19].

3.3.2 Regresní stromy

Stavba regresních strom· se podobá té u klasi�ka£ních, av²ak kritériem není £istota,
ale rozptyl (snaha o jeho sníºení).

St°ední kvadratická chyba

Ozna£íme Xm mnoºinu v²ech atribut· X, které projdou od ko°ene do uzlu m. De-
�nujeme funkci bm(x), která nabývá hodnot 1 a 0 (1 pro x ∈ Xm a jinak 0). Jako
hlavní metrika rozd¥lení se vyuºívá st°ední kvadratická odchylka:

Em =
1

N

∑
t

(
rt − gm

)2
bm(x

t) (3.10)

Kde gm odhadovaná hodnota uzlu, N je celkový po£et hodnot v Xm, r je poºadovaný
výstup (neboli ozna£ení). Odhadovanou hodnotu uzlu ur£íme jako:

gm =

∑
t bm(x

t)rt∑
t bm(x

t)
(3.11)

Pokud odchylka Em po výpo£tu z·stává pod zadanou konstantou (neboli je míra
variance uzlu v p°ijatelné hodnot¥), potom je vytvo°en listový uzel a je do n¥j
uloºena hodnota gm. Av²ak je-li hodnota vy²²í, dojde k tvo°ení dal²ích podstrom·.
Snaºíme se d¥lit tak, aby sou£et chyb potomk· byl minimální. Podle tohoto pravidla
rekurzivn¥ hledáme atributy (resp. u numerických hodnot intervaly nebo n¥jaký bod
zlomu), pro ty op¥t po£ítáme jak Em tak i gm, ale uº pouze pro £ást Xm (jelikoº
potomci si p·vodní mnoºinu dat Xm rozd¥lí na více men²ích, coº vyplívá z de�nice
rozd¥l a panuj).
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Nejhor²í moºná chyba

Pro rozd¥lení m·ºeme také pouºít nap°íklad nejhor²í moºnou chybu:

Em = max
j

max
t

|rt − gmj|bmj(x
t) (3.12)

Kde index mj ozna£uje potomka p·vodního uzlu m, r poºadovaný výstup a gm
odhadovaná hodnota uzlu. Tato hodnota nám udává ºe ºádná dal²í instance není
v¥t²í neº dané omezení [14].

3.4 Vylep²ování stromu a jeho p°esnost

3.4.1 Pro°ezávání a validace

Sestavené stromové struktury n¥kdy obsahují nepot°ebné £ásti, které nemají zásadní
vliv na. T¥ch se dá zbavit pomocí tzv. pro°ezávání (pruning). Tento p°ístup m·ºeme
pouºít jak p°i tvorb¥ stromu (prepruning), nebo aº po jeho sestavení (postpruning)
[5].

Prepruning

Pokud algoritmus vyuºívá prepruning, v¥t²inou tvo°í podmínku na základ¥ mini-
málního po£tu instancí. Pokud do tohoto podstromu vstupuje m¥n¥ neº daný po-
£et instancí, podstrom se nevznikne. Tento p°ístup, v²ak nepere v potaz, ºe m·ºe
kombinace více atribut· mít zásadní informa£ní, ale samotné atributy nemají p°i
rozhodování velkou váhu. Dále ne°e²í, ºe algoritmus nezkoumá jiº vytvo°ené uzly
(tzv. backtracking). Nej£ast¥ji se vyuºívá, pokud je klí£ovým faktorem výpo£etní
sloºitost [5].

Postpruning

Tato metoda se zpracovává aº po sestavení stromu, jedná se tedy o více procesn¥
náro£nou operaci. Ale díky tomu má lep²í výsledky neº prepruning. V tomto postupu
se vyuºívají dv¥ r·zné metody: Nahrazení podstromu a zvý²ení podstromu.

Primárn¥ vyuºívané je nahrazení podstromu. Hlavní my²lenkou je nahrazení �²pat-
ného� podstromu uzlem. Prochází stromem od listové vrstvy aº po ko°en. Druhým
zp·sobem je zvý²ení podstromu. Jedná se o více komplexní p°ístup a není jasné, zda
vºdy bude mít v¥t²í p°ínos. Jak uº z názvu vyplývá, jedná se o zvý²ení potomka na
místo rodi£e (rodi£ovský uzel zanikne a místo n¥j se napojí potomek). Samoz°ejm¥,
zbývající potomci rodi£ovského uzlu se musí zahrnout nového uzlu. Jedná se o velice
náro£nou operaci, proto se neprovádí na sloºitých uzlech.

Tento algoritmus musí zjistit, který z uzl· je pot°eba upravit a jakou modi�kaci
pouºít. Jedním z p°ístup· m·ºe být vyuºití £ásti tréninkových dat, které se vy£lení
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p°ed sestavením stromu. Pomocí nich se pak kontrolují jednotlivé uzly [5].

Kritérium sloºitosti

Jak vyplívá z uvedených metod, velikost stromu souvisí s jeho sloºitostí. Zárove¬
s rostoucí velikostí m·ºe strom ztrácet obecnou platnost, ale p°íli² malý zase naopak
m·ºe pokrývat pouze malé mnoºství p°ípad·. Ur£ujeme tedy kritérium sloºitosti:

Cα (T1) = DT 1 + α |T1| (3.13)

Kde T1 je pro°ezaný strom (T0 je p·vodní strom), DT1 je jeho chyba, |T1| je po£et
terminálních uzl· a α je parametr pro kompromis mezi p°esností a velikostí stromu.
Cílem je tedy minimalizace tohoto kritéria, tedy vhodné α. To se ur£uje pomocí
k°íºové validace [19].

K°íºová validace

Jedná se o metoda, která zji²´uje, jak moc nezávislé vzorky dat ovliv¬ují model.
Data rozd¥líme na k nezávislých £ástí. Vºdy se sestaví model z k-1 podsoubor·
a zbývající se pouºije na testování. Tím máme vytvo°íme k strom· testovaných na
jiných datech. Z t¥chto model· m·ºeme zjistit nap°. pr·m¥r a sm¥rodatnou odchylku
nebo její schopnost p°edpov¥d¥t. Jelikoº jsou stromové struktury nestabilní, zm¥ny
v datech mohou zp·sobit velké zm¥ny ve stromové struktu°e i její p°esnosti. Z t¥chto
model· vybereme ten s nejv¥t²í p°esností a s nejmen²ím rozdílem chyby testovacích
a tréninkových dat, nám ur£í hodnotu alfa [19].

3.4.2 P°esnost

U k°íºové validace je snaha o zji²t¥ní o co nejlep²ího stromu pro ur£ení koe�cientu
alfa, a proto je pot°eba vypo£ítat p°esnost stromu. Výpo£et této hodnoty se li²í
podle typu stromu [19].

Klasi�ka£ní stromy

Jedna z vyuºívan¥j²ích a jednodu²²ích metod pro výpo£et p°esnosti u klasi�ka£ních
strom· je celková správnost:

OA =
np

n
(3.14)

Kde np jsou správn¥ klasi�kovaná data a n je celkový po£et. To v²ak není úpln¥
dosta£ující, protoºe nezohled¬uje velikost skupin nebo rozdíly oproti náhodnému
výsledku. Pak mohou vycházet p°ehnané výsledky. P°íkladem je, kdyº jedné vý-
stupní kategorie je násobn¥ více neº dal²ích, potom nám pro tuto kategorii mohou
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vyjít vysoké hodnoty p°esnosti, navzdory tomu ºe ostatní výstupní atributy strom
ur£uje velice ²patn¥. Vyuºívá se tedy korekce na tyto velikosti:

OA =
1

K

K∑
c=1

npc

nc

(3.15)

Kde K je po£et výstupních kategorií, npc jsou správn¥ klasi�kovaná data pro výstup
c, nc je celkový po£et dat pro výstup c. Celková chyba se potom vyuºívá, spolu s
dal²ími klasi�ka£ními metody, pro ur£ení optimálního stromu.

Regresní stromy

Pro ur£ení p°esnosti se u regresních strom· vyuºívá koe�cient determinace R2.
Obecn¥ je tento koe�cient vyuºíván u lineární regrese a vypo£ítá se jako podíl vari-
ability závislé prom¥nné k celkové variabilit¥ modelu. U stromových metod se tedy
jedná o podíl kvadratických odchylek predikce ku kvadratickým odchylkám pr·m¥ru,
které jsou ode£teny od 1.

R2 = 1−
∑n

i=1 (yi − ŷi)
2∑n

i=1 (yi − yi)
2 (3.16)

Kde ŷi je pr·m¥r v terminálních uzlech (predikovaných hodnot), yi je pr·m¥r v ko-
°enových uzlech, a yi je k tomu adekvátní data (pozorování). Hodnota se pohybuje
mezi 1 a 0, pokud se rovná 1 potom predikce se shodují s daty.

Lze vypo£ítat chybu regresního stromu. Pro tréninkovou sadu:

e(t) = 1−R2
tren (3.17)

A pro testovací platí:
e(t) = 1−R2

test (3.18)

Kde R2
tren a R2

test jsou koe�cienty determinace pro tréninkovou a testovací soubor.

3.4.3 Chyba

Pro pozorování, jaký ze stromu je ten optimální vyuºíváme i chybu m¥°ení. Pro
tu existuje optimistický a pesimistický odhad. Optimistickým odhad pro terminální
uzel je my²leno:

e(t) = e(t) (3.19)

a pesimistickým odhadem je:

e(t) = e(t) + 0, 5 (3.20)
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Kde e(t) je chyba na tréninkovém souboru a e´(t) je chyba na testovacím souboru.
Máme tedy dva odhady chyby stromu. Ty se spojí a vytvo°í se celková chyba:

e(t) = e(t) + 0, 5 ∗N (3.21)

Kde e´(t) a e(t) jsou chyby na testovacím a tréninkovém souboru, N je po£et ter-
minálních uzl· [19].

3.5 Souborové metody

Souborové metody vychází z Condorseho pravidla poroty. Origináln¥ se vztahoval
pouze na dva moºné p°ípady výstupu, ale v oboru strojového u£ení je my²lenka
roz²í°ena na více. Základní principem tohoto pravidla je ºe rozhodování více sub-
jekty, i kdyº mén¥ spolehliv¥j²ími, docílíme v¥t²í p°esnosti. V strojovém u£ení se
tedy problém zpracuje více algoritmy (nap°. více rozhodovacími stromy), proto se
jim °íká i u£ení závislé na porot¥ nebo vícenásobné klasi�ka£ní systémy. Tyto mén¥
p°esné modely se ozna£ují jako slabí ºáci, a jsou to v¥t²inou práv¥ modely vytvo-
°ené klasickými metodami strojového u£ení (ozna£ují se také jako základní). Metody
tedy dokáºou vylep²it p°edpov¥di z t¥chto slabých ºáku na p°edpov¥di silných ºák·
(modely s lep²í p°esností predikce).

Mezi nej£ast¥ji pouºívané pat°í agregace bootstrapu, posilování (boosting) a ná-
hodný les (random forest) [21][22].

3.5.1 Agregace bootstrapu

Jedná se o souborový meta-algoritmus. Vyuºívá se hlavn¥ u rozhodovacích metod,
ale lze ji vyuºít i jako samostatný p°ístup. Základní premisou je rozd¥lení modelu
na n¥kolik men²ích.

Máme soubor tréninkových dat D velikosti n. Ten rozd¥líme na m £ásti o velikosti n.
Kaºdá z nich m·ºe obsahovat pouze £ást z p·vodních dat (cca 63,2 %), ale data se
mohou (resp. musí) opakovat. Tyto £ásti se nazývají bootstrapové výb¥ry. T¥chto m
bootstrapových výb¥r· se zpracuje (Agreguje � sdruºí) a jejich výstup se zhodnotí
(hodnotí se v¥t²ina nebo pr·m¥r) [16] [22].
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Obrázek 3.2: Gra�cké znázorn¥ní rozd¥lování, p°eloºeno [17].

3.5.2 Posilování

Posilovací metody (boosting) se zam¥°ují na sníºení zkreslení a rozptylu. Základní
principem je iterativn¥ tvo°it stromy, kde dat·m jsou p°i°azovány váhy. Ty se odvíjejí
podle toho, jak si vedly v p°edchozí iteraci (jak ²patn¥ byla za°azena, £ím £ast¥ji
tím jsou d·leºit¥j²í). Výstupem potom jsou tedy predikce:

ŷ(x) =
∑
t

wtht(x) (3.22)

Kde ht(x) je výstup stromu t a wt je váha daného atributu. Cílem je minimalizovat
funkci:

O(x) =
∑
i

l (ŷi, yi) +
∑
t

Ω(ft) (3.23)

Kde ŷi je p°edpov¥¤ a yi je pravdivá hodnota, (ŷi, yi) je vzdálenost mezi hodnotami
a Ω(ft) je regula£ní funkce (penalizuje sloºitost stromu) [22] [23].

3.5.3 Náhodný les

Náhodný les (random forest) je roz²í°ením agregace bootstrapu. Vyuºívá se pro
klasi�ka£ní i regresní operace. Hlavním principem je tvorba n¥kolika rozhodovacích
strom· a práce s jejich výstupy (u klasi�ka£ních se rozhoduje jaké °e²ení má nejvíce
hlas·, u regresních zase pr·m¥r hodnot).

Tvorba náhodného lesa

Jak uº bylo °e£eno vý²e, jedná se a nadstavbu na agregaci bootstrapových výb¥r·.
Teda data jsou rozd¥leny na m bootstrapových výb¥r·. Rozdílem je, ºe stromy vy-
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bírají prvky náhodn¥, a proto nedochází k p°ehnané závislosti rozhodnutí na trénin-
kových datech (tzv. over�ting). Z t¥chto m soubor· se vytvo°í stromy. P°itom proces
zkoumá, jak po£et (nebo absence) prvk· v bootstrapovém výb¥ru ovliv¬uje výsle-
dek. Tyto informace pak vyuºívá ve výpo£tu tzv. matice zám¥n (confusion matrix,
dále £esky chybová matice). Díky nim pak klasi�kujeme jednotlivé atributy pomocí
r·zných metrik (nap°. informa£ní zisk popsaný vý²e). Postup s porovnáváním atri-
but· se rekurzivn¥ opakuje pro dal²í úrovn¥ strom·. Výstupní hodnota je pozitivní,
pokud byl pozitivní i poslední zkoumaný a negativní pro opak. Tvorbu lesa m·ºeme
vylep²it £i zrychlit r·znými hyperparametry (parametry zadávána p°ed pr·b¥hem
trénování). Ty m·ºou ovliv¬ovat velkou ²kálu vlastností. M·ºe jím být minimální
po£et parametr· v listové vrstv¥ nebo maximální po£et atribut·, p°i kterých dojde
k rozd¥lení [16].

Chyba p°edpov¥di

Pro výpo£et chyby p°edpov¥di se vyuºívá nap°íklad metoda Oob (Out-of-bag). P°i
této metod¥ se vyráb¥jí dal²í výb¥ry, k jiº vytvo°eným bootstrapovým. Ty zahrnují
atributy, které nebyly vloºeny do bootstrapových výb¥r·. Po vytvo°ení strom· se
data z Oob soubor· nechají projít t¥mito stromy a hodnotí se, jak p°esn¥ se p°edpoví
výsledek.

To se pak dále vyuºívá pro m¥°ení d·leºitosti jednotlivých atribut·. Kdy vypo£í-
táme Oob chybu pro kaºdý prvek a zpr·m¥rujeme ho p°es celý les. Pak se prvek
r·zn¥ prohází do tréninkového data setu a op¥t se po£ítá Oob. Zm¥ny v p°esnosti
ve stromech po permutaci prvku se zpr·m¥rují. Tato hodnota nám pak °íká, jak
významný je prvek na rozhodovacím procesu (misclasi�cation rate, zna£ení MR).
�asto se vyjad°uje v procentech, kdy 100 % má nejd·leºit¥j²í prvek. Pokud je tedy
prvek bezvýznamný pro rozhodnutí, bude mít nízkou hodnotu MR.

Dal²ím indikátorem m·ºe bát i zm¥na na predikci, kdy pozorujeme, jak se zm¥nilo
rozloºení ve výstupech mezi jednotlivými stromy. Tedy po£et strom·, který predi-
kovali stejnou hodnotu (kategorii).

zpcv = cpv − cpvRan (3.24)

Kde zpcv je zm¥na v pravd¥podobnosti, cpv je pravd¥podobnost jednotlivých ka-
tegorii (jestli máme 100 stromu a z toho 15 má stejný výstup, potom pro danou
kategorii platí cpv = (15/100) a cpvRan je pravd¥podobnost kategorii pro jednot-
livou permutovanou prom¥nou. Tento postup provedený pro v²echny výstupy nám
pak m·ºe ukázat r·zné korelace mezi atributy a výstupy. [18] [19].

T¥snost

Náhodné lesy se dají vyuºít i pro shlukování (clustering), k n¥mu se vyuºívá metrika
t¥snosti (proximity). Po sestavení strom· se pozoruje listová vrstva, a hledáme které
atributy se zde vyskytují spolu. Pokud se pozorované atributy vyskytnou ve stejném
koncovém uzlu, vzroste jejich t¥snost. Hodnota t¥snosti je potom udávána jako po£et
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výskytu pod¥lený celkovým po£tem strom· (tedy pokud se objeví pár spolu v 1
z 10 strom· je hodnota 1/10). Z toho vyplývá ºe hodnota nem·ºe být v¥t²í neº 1,
p°i£emº 1 zna£í maximální t¥snost, tedy pár se objevil spolu v listovém uzlu ve v²ech
stromech.

Tuto t¥snost vyuºíváme nap°íklad na zobrazení p°ekrývání kategorií, které pak zob-
razujeme v teplotních mapách (probability heat map). K vytvo°ení mapy lze vyuºít
i matici pravd¥podobností. Dal²ím vyuºítím m·ºe být m¥°ení odlehlosti výstupního
atributu od ostatních. To se vypo£ítá jako:

out(n) =
Nj

P (n)
(3.25)

Kde Nj je po£et pozorování j -tého výstupního atributu a P(n) je pr·m¥rná t¥snost
pozorování j -tého atributu. Pokud je hodnota v¥t²í jak 10 jsou brány je jako odlehlé.

T¥snost se taky vyuºívá u nahrazování chyb¥jících hodnot. Hodnota se nahradí
váºeným pr·m¥rem ostatních hodnot stejného typu, a jako váhá se vyuºívá míra
t¥snosti mezi nahrazovaným prvkem a hodnot vyuºívaných k jeho dopln¥ní. Tyto
hodnoty jsou vyuºity v dal²ích stromech. Tento postup se opakuje, dokud lze °e²ení
vylep²it nebo m·ºe být ohrani£eno pevnou hodnotou. Pro nahrazování se m·ºe
pouºít i pouze medián hodnot, ale ten má men²í p°esnost neº postup vyuºívající
t¥sností [19].

Obrázek 3.3: P°íklad teplotní mapy, £ím tmav²í barva tím v¥t²í hodnota t¥snosti[19]
.
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Kapitola 4

Sou£asné vyuºití strojového u£ení
pro predikce

Strojové u£ení je dnes hojn¥ vyuºíváno v mnoha odv¥tvích. Vyuºívají i velké mezi-
národní spole£nosti, Kterým pomáhají s nakládáním s velkým mnoºstvím dat. Ty
po zpracování mohou vyuºít na mnoho funkcí, které museli d°íve zastupovat lidé.
P°íkladem vyuºívání je rozpoznávání obrázk· (vyuºívaný spole£ností Meta v jejich
úsp¥²né sociální síti Facebook pro ozna£ování p°átel na fotogra�ích), rozpoznávání
°e£i (domácí asistenti, kte°í dokáºou vykonávat p°íkazy vyslovené uºivatelem), au-
tonomní ovládání robot· (samo°ídící automobily, vyvíjené nap°íklad �rmou Tesla)
nebo nap°íklad r·zné p°edpov¥di. Ty se zam¥°ují na r·zná odv¥tví, a´ uº se jedná
o marketing, meteorologie nebo trh s akciemi [24].

Pro p°edpov¥di na trhu s akciemi se m·ºe vyuºívat více druh· metod. Jendou z nich
je Fundamentální analýza. Ta hledá rozdíly mezi trºní cenou a �pravou� cenou. Pro
tento postup vyuºívá makroekonomické i mikroekonomické faktory (Trºby, prodeje,
. . . ). Nepozoruje pouze faktory týkající se pouze p°edpovídaného subjektu, ale i cel-
kový stav trhu a odv¥tví ve kterém se subjekt nachází. Nalezená �pravá� cena je
pak porovnávána s trºní a na základ¥ toho se zji²´uje, zda je �rma nadhodnocena
nebo podhodnocena trhem. Dal²í metodou je nap°íklad technická analýza. Ta p°ed-
pokládá, ºe data o minulém chování subjektu na trhu mohou pomoc s p°edpov¥dí
jejího budoucího chování. Více se tedy zam¥°uje na mnoºství a cenu akcií [25][26].
S rozvojem výpo£etní se za£al vyuºívat i dal²í zp·sob zahrnující strojové u£ení. Na
to se zam¥°uje rozpor v¥deckých £lánk·.

Práce a v¥decké £lánky jsou zam¥°eny na predikce akciovém trhu pomocí strojového
u£ení. Jsou z období posledních jedenácti let. Uvedené £lánky (v¥decké práce) byli
£erpány ze ScienceDirect, IEEE a Google Scholar. Ty byly rozd¥leny podle vyuºí-
vané metody, nebo typu vstupních dat. Uvedené £lánky nejsou reprezentací celého
odv¥tví, ale jedná se o pr·°ez tím nejvyuºívan¥j²ím.
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4.1 Um¥lé neuronové sít¥

Um¥lé neuronové sít¥ (Arti�cial neural networks, zkrácen¥ ANN) jsou velice vyu-
ºívanou metodou pro predikce �nan£ního trhu. P°i této metod¥ se vytvá°í model
snaºící se napodobit lidský mozek. Pro problém je vytvo°ena struktura s ozna£e-
nými uzly (neurony) spojenými váºenými cestami (neuronové propojení). Data se
tímto systémem opakovan¥, kdy p°i kaºdé nové iteraci se p°edá i chybovost. Tou se
model vylep²uje, dokud nedojde poºadované p°esnosti [27].

První vybraná práce od trojice autor· Erkam Guresena, Gulgun Kayakutlua a Tu-
grul U.Daimb vydaná v roce 2011. Ta se zam¥°uje na pouºití n¥kolika druh· metod
neuronových sítí. Jedná se o vícevrstvý percepton (MLP), dynamický um¥lé neu-
ronové sít¥ (DAN2) a na selekci vstupních dat hybridní neuronové sít¥ vyuºívající
zobecn¥nou auto regresivní podmín¥nou heteroskedascticitu (GARCH). S pouºitím
St°ední kvadratické odchylky a st°ední absolutní odchylky pak vypo£ítají chyby jed-
notlivých model·. Pro predikci si vybrali NASDAQ index v £asovém období 2008-
2009. Zjistili, ºe pro jejich daný porovnávací set, bylo nejlep²í oby£ejné MLP bez
pouºití GARCH [28]. Dal²í práce, vypracovaná Bing Yangem, Hao Jiankunem a
Zhang Sichang v roce 2012, se zabývá pouºitím model· neuronových sítí pro p°ed-
pov¥di na �anghajském akciovém trhu. Ve své práci vyuºily model zp¥tné propagace
neuronových sítí. Ty vyuºívá skrytých vrstev uzl·, které nejsou spojeny se vstupem
a výstupem, pro minimalizaci chyb. Vstupními daty byly denní ceny �anghajského
sloºeného indexu burzy m¥síce v roce 2010. Jejich práce ukázala ºe �anghajský ak-
ciový trh je dob°e predikovatelný daným modelem, av²ak to p°ikládali tomu, ºe
£ínský trh s cennými papíry není efektivní [29]. O p°edpov¥di trhu pomocí um¥lých
neuronových sítí napsali také auto°i Amin Hedayati Moghaddama Moein, Hedayati
Moghaddam a Morteza Esfandyari. Byla vydána v roce 2016. Tato studie m¥la za
úkol schopnosti um¥lé neuronové sít¥ pro predikce denního sm¥nného kurzu NA-
SDAQ z roku 2015, a jaký rozdíl je mezi p°esností p°i zm¥n¥ úpravy dat pro r·zné
po£ty p°edcházejících dn· [30].

4.2 Metoda podp·rných vektor·

Druhou hojn¥ vyuºívanou metodou pro predikce je metoda podp·rných vektor·
(zkr. SVM). Hlavní my²lenkou tohoto postupu je vytvo°ení prostoru prvk· s vysokou
dimenzí ze vstupních dat (vektor·). V n¥m se pak vytvo°í rozhodovací plocha. Její
vlastnosti pak pomáhají zobecnit daný problém [31].

Tento zp·sob predikce vyuºily ve své práci Shunrong Shen, Haomiao Jiang a Tongda
Zhang ze Stanfordské univerzity z roku 2012. Jako vstupní data vybrali informace
z n¥kolika burz v období 2000-2012, kde hlavními byly NASDAQ, DJIA a S&P.
Výsledné hodnoty pro tyto hlavní t°i indexy se pohybovaly v £íslech vy²²ích neº
74 %. Dále porovnaly modely vytvo°ené podle metody podp·rných vektor· se zá-
kladními nákupními strategiemi na burze [32]. Dal²í práci s touto metodou napsali
v roce 2013 Linkai Luo a Xi Chen. Zam¥°uje se na integrování lineární reprezentace
a metody váºených podp·rných vektor· pro predikci signálu na burzovním trhu. Li-
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neární reprezentaci vyuºily na zji²t¥ní hlavních bod· zm¥ny a jakou váhu tyto zm¥ny
m¥li na budoucí pr·b¥h. Poté se pouºije metoda podp·rných vektor· s ur£enými
váhami. Ten potom vyhodnotí model, ke kterému pak auto°i p°idali i indikátory po-
cit· investor· pro vylep²ení p°esnosti p°edpov¥di. Vstupní daty bylo 20 typ· akcií
z �anghajské burzy v letech 2005-2006. Své výsledky porovnaly s metodou vyuºí-
vající neuronové sít¥ a metodou �buy and hold�, kde jejich p°ístup byl vyhodnocen
jako nep°esn¥j²í a stojí za dal²í prozkoumání [33]. Uplatn¥ní této metody pro pre-
dikce popsali také Pan Yuchen, Xiao Zhi, Wang Xianning a Yang Daoli. Práce byla
vydána v roce 2017. V ní se zabývali problematikou více výstup· a navrhly nový
zp·sob p°ístupu s podporou více výstup· a neomezeným vzorkováním smí²ených
dat. Byla to jedna z prvních prací, které tyto kombinace postup· uºívá [34].

4.3 Dal²í metody a jejich kombinace

I Kdyº jsou neuronové sít¥ a podp·rné vektory oblíbenými postupy pro predikce
pomocí strojového u£ení, mají svoje nevýhody. Nejsou tedy univerzáln¥ nejlep²ími
metodami, a proto se vyuºívají i jiné. Av²ak v²echny p°ístupy mají svoje nevýhody,
proto se také propojuje n¥kolik metod dohromady.

4.3.1 Jiné metody

První z této kategorie je práce z roku 2017 od trojice autor· Eunsuk Chong, Chu-
lwoo Han a Frank C. Park. Ta byla zam¥°ena na predikce na korejském akciovém
trhu pomocí hlubokých neuronových sítí (podtyp um¥lých neuronových sítí). Jako
vstup pouºily data z let 2010-2012, s p¥timinutovou frekvencí (Intra denní infor-
mace). S porovnáním s um¥lými neuronovými sít¥mi byly výsledky lep²í, ale ne ve
v²ech p°ípadech (za rozdíly byly r·zné postupy etrakce parametr·. V¥t²inou se roz-
díly v²ak vyrovnaly p°i uºití testovacího souboru. Auto°i poukázali na fakt, ºe pro
hluboké u£ení jsou vhodn¥j²í více p°esná data (s vy²²í frekvencí). Hluboké neuro-
nové sít¥, podle autor·, mají vyuºití v oblasti predikce trhu, ale mají své nevýhody
a je pot°eba její dal²í výzkum [35]. S hlubokými neuronovými sít¥mi také pracovali
i Xiao Zhong a David Enke v roce 2019. Vytvo°ily analytický proces p°edpovídající
denní vývoj indexu S&P. Jako vstupní data vyuºily 60 r·zných atribut· (náleºící
S&P) z období 2003-2013. Predikce vytvá°eli pro r·zné hodnoty skrytých vrstev a ty
pak porovnaly s hodnotami s obecnými um¥lými neuronovými sít¥mi. Dosp¥li k zá-
v¥ru, ºe pouºití hlubokých neuronových sítích je p°esn¥j²í neº um¥lé neuronové sít¥,
ale poukázali i na jejich v¥t²í výpo£etní náro£nost z d·vodu vy²²ího po£tu neuron·
(uzl·) s p°ibývajícími skrytými vrstvami [36].

Neuronové sít¥ byly pouºity i ve v¥decké práci od Jigar Patel, Sahil Shah, Priyank
Thakkar a K. Kotecha. V té pouºily nejen neuronové sít¥ (p°esn¥ji um¥lé neuronové
sít¥) ale také metodu podpurných vektor·, náhodný les a Bayesovu naivní metodu.
V²echny 4 následn¥ porovnaly. Predikce byly vytvo°eny na základ¥ dat z období
2003-2012, jednalo se o akcie dvou �rem, index CNX Nifty a index S&P bombajské
sm¥nné burzy. Zam¥°ením tohoto dokumentu bylo i na rozdíl jaká data se p°edpoví-
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dají. První p°ístup byl zam¥°en na predikci 10 technických parametr· ekonomických
subjekt· a druhý na reprezentaci budoucího trendu t¥chto subjektu. Pro první zmí-
n¥ný postup byl vyhodnocen náhodný les jako nejp°esn¥j²í s více jak 83 % p°esností
a u druhého Bayesova naivní metoda s více jak 90 % p°esností (u druhé zmi¬ované
do²lo ke zlep²ení u v²ech algoritm·) [37]. Dal²í uplatn¥ní strojového u£ení popisují
i M. Umer Ghania, M. Awaisa a Muhammad Muzammul. Tuto studii vydali v roce
2019. Jsou zde uºívány 3 postupy: Lineární regrese, metoda t°ím¥sí£ního pohyb-
livého pr·m¥ru a exponenciální vyhlazování. Vstupní data jsou akcie Amazonu a
Applu z první poloviny roku 2019. Jejich výsledné predikce byly pak porovnány a
nejlep²ích výsledk· dosáhla metoda exponenciálního vyhlazování [38].

V²echny vý²e zmín¥né odborné práce vyuºívaly pouze data z r·zných akciových
trh·, ale se stále v¥t²í vlivem médií a sociálních se pro zp°esn¥ní výsledk· vyuºívá
i analýza t¥chto vliv· � analýza sentimentu. Tyto dv¥ p°edpov¥di vyuºily Mazhar
Javed Awan, Mohd Shafry Mohd Rahim, Haitham Nobanee, Ashna Munawar, Awais
Yasin a Azlan Mohd Zain v £lánku z roku 2020. Práce p°edpovídala 10 akcií známých
�rem pomocí lineární regrese, zobecn¥né regrese, rozhodovacích strom· a náhodného
lesa. Dv¥ z nich vyuºila na analýzu sentimentu, která byla tvo°ena pomocí logistické
regrese a Bayesova naivního modelu. Po propo£tení model· se p°esnost lineární re-
grese, zobecn¥né regrese a náhodného lesa pohybovala kolem 90 % (s výjimkami),
zatímco rozhodovací stromy se ukázali jako neefektivní a p°ekro£ily hranici 80 %
pouze u jedné z akcií. Sentimentální analýza (které p°edpovídá, zdali bude akcie
stoupat £i klesat a napomáhá tedy investor· v rozhodování) se pohybovala v roz-
mezí mezi 70-80 %, kde nejvy²²ích hodnot nabývala Bayesova naivní metoda [39].
Dal²í práce, s podobným nám¥tem, integruje sentimentální analýzu p°ímo do p°ed-
pov¥di. Napsali ji Wasiat Khan, Mustansar Ali Ghazanfar, Muhammad Awais Azam,
Amin Karami, Khaled H. Alyoubi a Ahmed S. Alfakeeh. Vstupními daty bylo 11
r·zných ekonomických subjekt· (indexy burz i jednotlivé akcie �rem) z r·zných
burz, k tomu byly p°idány data ze sociálních sítí a �nan£ních médií. P°edpov¥¤ po-
tom byla provedena na 12 r·zných modelech. Jednalo se o Gaousovského-Bayesovu
naivní metodu, mnoho£lenné Bayesovo naivní metody, metodu podp·rných vektor·,
logistické regrese, vícevrstvý perceptron, k-nejbliº²í sousedi, klasi�ka£ní a regresní
stromy, lineární diskrimina£ní analýzu, metodu AdaBoost, Klasi�kátor zesílení p°e-
chodu, náhodný les a metodu Extra tree. Po vytvo°ení a úprav¥ model· (pomocí
redukce spam zpráv a redukce nepot°ebných atribut· dat) je nejlep²ím (a nejvíce
konzistentním) náhodný les. Dále práce vyhodnotila ºe ne v²echny ekonomické sub-
jekty jsou stejn¥ ovliv¬ovány sociálními médii a �nan£ními zprávami, nebo ºe n¥které
jsou více volatilní, a tudíº h·°e p°edvídatelné (nap°. akcie MSFT byly shledány jako
velice prom¥nlivé a média na ní mají velký vliv) [40].

4.3.2 Kombinace

Jak uº bylo °e£eno vý²e, z d·vodu omezení negativních vlastností jednotlivých me-
tod se vyuºívají jejich kombinace. V sou£asnosti je £asto brána kombinace spole£n¥
s genetickým algoritmem. Ten vychází z evolu£ní biologie (Evolu£ní teorie � Char-
les Darwin). Algoritmus vytvá°í r·zná °e²ení, které pak procházejí p°es speciální
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funkci (ta je analogií k p°eºití nejsiln¥j²ího v p°írod¥), která je ohodnotí. Subjekty
s nejsiln¥j²ími relativními hodnotami jsou pak �k°íºeny�. Vytvá°í se potomek dvou
vybraných subjekt· (stejn¥ jako v biologii, jedná se o spojení £ásti informace z obou
p°edk·). Aby se p°edcházelo hledání pouze v oblasti lokálního optima, jsou nov¥ vy-
tvo°ené subjekty podrobeny mutaci (n¥jaké zm¥n¥, nap°íklad zm¥na binárního kódu
z 0 na 1). Ale tyto zm¥ny naru²ují p·vodní informaci, a jsou tedy omezeny prav-
d¥podobností (jejich vzniku). Algoritmus se opakuje, dokud nenalezne dostate£n¥
p°esnou odpov¥¤ (ukon£ovací podmínka) [41].

Mingyue Qiu, Yu Song a Fumio Akagi napsali v roce 2016 v¥decký £lánek vyuºíva-
jící kombinaci s genetickým algoritmem. Hlavním cílem bylo porovnat p°edpov¥¤
pomocí um¥lých neuronových sítí a jejich vylep²ení pomocí genetického algoritmu a
simulovaného ºíhání. P°edpovídali index Nikkei 225 z tokijské burzy z období 1993�
2013. Ob¥ kombinace vylep²ily predikce um¥lými neuronových sítí a jako nejp°esn¥j²í
byla ta s genetickým algoritmem [42]. Práci s podobnou kombinací napsali v roce
2016 i Eslam Nader Desokey, Amr Badr a Abdel Fatah Hegazy. V ní se pomocí gene-
tického algoritmu snaºí o vylep²ení algoritmu shlukování metodou nejbliº²ích st°ed·.
Av²ak v této práci nejsou vstupními daty informace z burzy ale pouze zprávy z mé-
dií a sociálních sítí. Na ty byl nejd°íve postaven model k-pr·m¥r· (v tomto p°ípad¥
3 � nakoupit, prodat, drºet) a poté genetický algoritmus který vylep²il výsledné
hodnoty. Tento postup se ukázal jako efektivní a p°esnost byla vy²²í jak 89 % [43].
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Kapitola 5

Modely p°edpov¥di �nan£ního trhu

5.1 Nástroje

Pro strojové u£ení dnes existuje mnoho aplikací a knihoven. Pro modely popsané
v této práci byl pouºít nástroje spojené programovacím jazykem Matlab a jeho pro-
st°edím. My²lenky pro stvo°ení tohoto jazyku se objevují v doktorandské práci ze
60. let minulého století, kdy komer£n¥ byl vydán aº roku 1984. Software se stával
populárním díky r·zným nástroj·m vytvo°ených experty, která zahrnovaly velkou
²kálu obor· (jiº koncem 80. let se prodaly stovky kopií ²kolám pro studentské ú£ely).
V rámci let se Matlab vyvíjel, nap°íklad p°idání knihoven pro lineární algebru v ja-
zyku Fortran (nahrazení star²ích psaných v C), podpora pro gra�cké karty nebo
také nástroje pro Strojové u£ení (Machine Learning and Deep learning). Ten, jak
uº z názvu vyplívá, obsahuje n¥kolik druh· model·. Mezi n¥ pat°í nap°íklad: neu-
ronové sít¥, hluboké u£ení, nebo klasi�ka£ní modely, který je pouºíván pro modely
se stromy a lesy [44].

5.1.1 Classi�cation learner

Jak bylo zmín¥no, jedná se o sou£ást nástroje pro strojové u£ení. Krom strom· a
les· se zde nachází i dal²í modely spadající do této kategorie, jako jsou nap°íklad:
Naivní-Bayes, metoda podp·rných vektor· nebo diskrimina£ní analýza. Jedná se o
knihovny, které se dají pouºívat rovnou v kódu, nebo se dají ovládat pomocí doda-
te£ného rozhraní. V n¥m lze nalézt ucelen¥ v²echny moºnosti, které dané roz²í°ení
poskytuje. Zásadní pro strojové u£ení jsou data, je zde více moºností, jak je vloºit
pro tvo°ení model·. Dají se vloºit jak extern¥ ze soubor· (nap°íklad v textovém
formátu .csv) nebo i nahrát z interní Workspace (vnit°ní pam¥´, kterou poskytuje
prost°edí Matlabu). Nemusí se tedy data nahrávat dvakrát, pokud se v p°edchozích
krocích je²t¥ upravují. P°i tomto nahrávání se dá nastavit i k°íºová validace, nebo
kolik dat chcete odloºit na stranu pro ú£ely pozd¥j²ího testování. Po nahrání je pro-
gramem umoºn¥no vytvá°ení model·. Ty se dají vytvá°en podle p°edem stanovených
hyperparametr·, nebo se pomocí optimaliza£ních algoritm· hledají ty nejlep²í, tedy
nejlep²í model.
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Tyto optimaliza£ní algoritmy jsou zde t°i. Jedná se o m°íºkové vyhledávání, náhodné
vyhledávání a Bayesianská optimalizace. První z nich vylep²uje pomocí prohledává-
ním p°edem speci�kovaných interval· jednotlivých hyperparametr·. Vytvo°í m°íºku,
kde se testují jednotlivé body (modely s daným podintervalem). U náhodného hle-
dání nejsou £ásti p°ede�novány a jsou vybírány náhodn¥ v²echny moºné kombinace.
Díky tomu m·ºe dojít k lep²ímu °e²ení neº u m°íºkového, av²ak je £asov¥ náro£-
n¥j²í. Tuto vhodnou kombinaci m·ºe trvat nalézt. Za to první uvedené nalezne
obecn¥ dobré °e²ení, i za pot°eby mén¥ krok·. T°etí optimaliza£ním algoritmem je
Bayeovský. Tento algoritmus generuje probabilistický model mezi hyperparametry a
ov¥°ováními cíli. Iterativn¥ prozkoumává hyperparametry, potencionální dobré kan-
didáty poté vylep²uje a snaºí se najít co nejvíce informací o funkci a najít optimum
[45]. U t¥chto algoritm· se samoz°ejm¥ dají nastavit parametry (po£et krok·, po£et
d¥lení, £asová kvóta).

Po vytvo°ení modelu je zde moºnost otestovat je, zde op¥t se mohou na£íst data
stejnými zp·soby jako u prvotního zadávání vstupních dat (nebo je moºné pouºít
data která byla na za£átku ponechána stranou). Program dále dokáºe p°evést model
na funkci, jak do jazyku Matlab, tak do C++. Nebo také ukázat r·zné podrobnosti
modelu (nap°. matici zám¥n).

Obrázek 5.1: Rozhraní pro Classi�cation learner.

5.2 Data

Vstupními daty jsou ceny akcií. Základní de�nicí je, ºe akcie jsou cenné papíry,
které vám zaru£ují vlastn¥ní £ásti dané spole£nosti. S tím jsou spojená i práva na
podílení se na zisku, nebo hlasování na valné hromad¥ akcioná°· [46]. Jeho d·leºitou
vlastností je jeho cena. Ta, a mnoho dal²ích, hraje roli v rozhodování burzovních
maklé°· � obchodník· na burze. Ty na jednotlivých trzích vyuºívají mnoºství typ·
obchodních strategií. Ty se obecn¥ d¥lí na krátkodobé (short-term) a dlouhodobé
(long-term).
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U krátkodobých se obchoduje v rámci sekund maximáln¥ dní. Nejkrat²í z nich je
skalpování, kde akcie se drºí pouze malé £asové okno (sekundy nebo minuty) a pro�-
tuje z malých výkyv·, objevujících se p°es pracovní den (nej£ast¥ji v nejvíce ru²nou
£ást dne). V¥t²inou se obchoduje se siln¥j²ími m¥nami jako je euro, dolar, libra
nebo japonský jen (a pohyby mezi nimi). Dal²ím je nap°íklad denní obchodování,
kde se na trh vstupuje i vystupuje ve stejný den, tedy neponechávají se p°es noc.
Akcie se prodá na konci dne a´ uº se ziskem nebo ztrátou. Na pomezí krátkodobých
a dlouhodobých je swingové obchodování. Zde se £asové okno zvedá na více dn·,
maximáln¥ n¥kolik týdn·. Nejedná se o tak £asov¥ náro£ný zp·sob, je tedy hodn¥
oblíbený mezi neprofesionálními maklé°i (mají obchodování jako dal²í práci £i jako
koní£ek). Stále se v²ak musí sledovat trh. U tohoto druhu se vyuºívají r·zné taktiky
jako trendové obchodování, proti trendové obchodování apod. Posledním zmín¥ním
typem je pozi£ní obchodování. To se za°azuje mezi dlouhodobé, se hledá co nejv¥t²í
zisk p°i velkých pohybech na trhu. �asový interval se m·ºe pohybovat od n¥kolika
týdn· aº po roky. Obchodníci p°i n¥m vyuºívají týdenní a m¥sí£ní stavy burzy. Po-
mocí technických indikátor· £i fundamentálních analýz pak ur£ují správné kupní a
prodejní období [47].

Dal²ím ukazatelem trhu jsou tzv. indexy. Jedná se o metodu sledování, jak jistá
skupina subjekt· stojí na burze. Obvykle se jedná o standardizovaný pohled na
výkonost ko²e cenných papír· v ur£ité oblasti [48].

Ty jsou dána jako vstupní data pro modely strom· a les·. P°esn¥ji se jedná o indexy
FTSE a S&P 500, tedy anglickou a americkou burzu. S&P index neboli Standard
and Poor's 500, sleduje 500 p°edních �rem pohybujících se na trhu ve Spojených
státech. Holdingové spole£nosti nemovitostní akcie jsou z indexu vy°azeny. Jeho
datum vzniku se p°ipisuje k roku 1860 kde byl zaloºena investi£ní informa£ní sluºba
Henryho Vanrum Poora. Ten se v pr·b¥hu let rozr·stal a dne²ní podobu dostal
v roce 1957. Na rozdíl od Dow Jones indexu se po£ítá váºený pr·m¥r jednotlivých
akcií, a tedy silné �rmy mají v¥t²í vliv na pohyb indexu. Mnoha investory je brán
jako jeden z nejlep²ích ukazatel· výkonu trhu [49].

Druhý pouºívaný index je obdobný S&P, kdy spole£nost FTSE Russell Group index
tvo°í jako referen£ní hodnoty pro sv¥tové �nan£ní trhy. Obsahuje 100 p°edních �rem
ve Velké Británii. Vznikl v roce 1984 a od té doby jeho vlastní hodnota vzrostla na
sedminásobek. Index se pravideln¥ m¥ní kaºdých £tvrt roku (upravuje se seznam
�rem). Samoz°ejm¥ se upravuje i kdyº dojde k zm¥n¥ mimo dané datumy uprav
(nap°íklad odkup spole£nosti a kupující je z jiného státu, slu£ování �rem apod.)
[50].

5.2.1 Formát vstupních dat

Jak jiº bylo zmín¥no vý²e data se opírají o indexy S&P a FTSE. V obou p°ípadech
byly pouºity data v období 2010�2019. Data obsahují pohyby jednotlivých �rem
tak i index·. Je to d¥leno na Open, High, Close, Low a Volume (v p°ípad¥ FTSE
i Adj. Close). První £ty°i (a Adj.Close), popisují cenu v r·zných obdobích. Open
je cena p°i otev°ení burzy, High její nejvy²²í cena, Low její nejniº²í a Close � cena
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p°i zav°ení burzy (Adj. Close je v pom¥ru k dividendám). Volume pak °íká kolik se
v daný den prodalo akcií. �ádek tedy koresponduje k danému dnu v roce, slupce
jsou jednotlivé atributy akcií (pohyby cen a prodaných kus·), ty samé pro indexy
a poslední obsahuje výstupní ozna£ení (1 pokud následující den je r·st a -1 pro
pokles).

U indexu S&P byly pouºit voln¥ dostupný data set ze stránky Kaggle a data indexu
z Google �nance, který se kaºdý den upravuje. Nebyla zde nutná tak velká úprava.
Pro data z anglické burzy byly pouºity data z Yahoo �nance, Investing.com a Go-
ogle Finance. Z t¥chto stránek se data stahovali na základ¥ seznamu zm¥n indexu
vytvo°eným spole£ností FTSE Russell Group a stránky stockchallenge.co.uk kde,
se nacházeli historické seznamy a zm¥ny v indexu. Pomocí skript· se potom data
spojovala do jednotného souboru. V p°ípad¥ S&P se data pouze transformovali a
byl p°idány podrobn¥j²í data o pohybu indexu. P°itom to procesu se také dopl¬ovali
neúplná data (proto je vyuºito více zdroj·) a zárove¬ u �rem které se nepromítali
do indexu dále (nap°íklad �rma zanikla) byly odstran¥ny.

Po vytvo°ení data set· bylo pot°eba vytvo°it t°ídu ozna£ení neboli výstup toho
jednotlivého dne. Kaºdý den byla vypo£tena zm¥na koncové ceny, tedy ode£tení
budoucí ceny od té stávající. Podle toho, jakého znaménka tato zm¥na je, dojde k
ozna£ení daného dne 1 nebo -1, tedy t°ída ozna£ení má pouze dva prvky. To znamená
ºe pokud dal²í den dojde k r·stu, výstupním ozna£ením je 1 a naopak pro klesání.

5.2.2 Popisná statistika

Data pro oba indexy obsahují velké mnoºství �rem (pro index FTSE jich je více
jako 120 a pro S&P lehce p°es 500), jsou �rmy rozd¥leny na hlavní sektory. Jedná
se o komunika£ní technologie, nepot°ebné zboºí, pot°ebné zboºí, energie, �nance,
zdravotní pé£e, pr·myslové odv¥tví, informa£ní technologie, materiály, realitní kan-
celá°e a sluºby. V¥t²ina kategorií je popsána jiº názvem (Komunika£ní technologie �
poskytovatelé mobilních sítí atp.). Pro up°esn¥ní tedy pouze: nepot°ebné zboºí jsou
�rmy vyráb¥jící produkty nebo sluºby, které nejsou pot°eba k ºivotu, pot°ebné zboºí
zahrnují opak, materiály jsou t¥ºební a n¥který zpracovávatelský pr·mysl anebo ºe
sluºby zahrnují poskytovatele vody, odpadních síti £i plynu. Jednotlivé tabulky jsou
k nalezení v p°íloze. V rámci indexu FTSE je nejsiln¥j²í sektor informa£ních tech-
nologií (z pohledu výnosnosti). Zárove¬ v²ak m¥li jednu z nejv¥t²ích sm¥rodatných
odchylek, tedy v¥t²í rizikovost v rámci investice. Z pohledu t¥chto dat tla£í dol·
index FTSE sektor energií, který v pr·m¥ru má zápornou výnosnost, tedy ztrátu,
ale také má vysoký rozptyl. V rámci indexu S&P je situace obdobná a výnosnost
má nejv¥t²í obor informa£ních technologií. To obecn¥ opisuje obecný vývoj, kdy se
jedná o rychle rostoucí sektor. Jde u n¥j zpozorovat i v¥t²í volatilitu. Nejhor²ím je
op¥t sektor energií, av²ak nemá v pr·m¥ru ztrátu, ale je zde také velký rozptylem a
rozdíl mezi maximem a minimem. Podrobn¥j²í informace jsou k nalezení v p°íloze,
jak jsem zmín¥no vý²e [51][52].
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5.3 Modely a jejich výsledky

Pro oba data sety je tvo°eno n¥kolik model·. Nejprve modely strom· s pevn¥ da-
nými hodnotami (p°ednastavené), model vytvo°ený optimaliza£ním algoritmem pro
stromy, AdaBoost metoda, Bag metoda a optimaliza£ní model pro lesy. Metody
AdaBoost a metoda Bag jsou vybrány jako základní reprezentativní pro náhodný
les. Metoda Bag vychází z agregace bootstrapu, která je popsána vý²e, dal²í metody
jsou odkázány na zp·sob vylep²ování (boosting), který je také popsán vý²e. Pro
v²echny modely byla vyuºita p¥tinásobná k°íºová validace.

5.3.1 D·leºitost atribut·

Jednotlivým atribut·m se dá p°i°adit ur£itá významnost, kterou ur£í algoritmus.
Tedy jak d·leºitý je daný atribut pro charakteristiku data setu. Pro tento ú£el
byl vybrán algoritmus Chi-kvadrát, a to pro oba indexy. U indexu S&P algoritmus
rozpoznal jako atributy z velkou mírou d·leºitosti 2 atributy, respektive s nejvy²²ími
hodnotami skóre hodnocení. První byl CAH_AdjClose tedy upravená koncová cena
akcie s ozna£ením CAH, hodnota byla 9,2036. Druhý atribut s podobným výsledkem
byl WBA_Volume, to znamená mnoºství prodaných akcií WBA. Dal²í atributy
za£ínají na hodnotách pohybujících se okolo 6 a pomalu klesají. U FTSE indexu není
situace tak jednozna£ná neboli ºe není tak velký rozdíl mezi prvními n¥kolika místy
a dal²ími místy v prvních 15. Prvním je zde Wg_Open (cena akcie WG p°i otev°ení
burzy) s hodnotou 7,1632, druhý je ATST_Close s 6,4658 a t°etí je WG_Low s
5,5720. Se sniºováním p°í£ek se sniºuje i skóre d·leºitosti, av²ak se zpomalujícím
tempem. Dal²ím poznatkem je velké zastoupení akcií WG a ATST v prvních 15
p°í£kách.

Obrázek 5.2: Grafy prvních 15 atribut· pro indexy S&P a FTSE, £erven¥ jsou ozna-
£eny vºdy první dva nejlep²í atributy

5.3.2 Modely s daty FTSE indexu

Jak bylo zmín¥no vý²e, data jsou z období 2010-2019. Prvních osm let se pouºí-
vají jako tréninková data a poslední rok jako testovací. Nejprve jsme za£ali tvorbou
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strom·, Ty jsou rozd¥leny na t°i p°ed vytvo°ené ²ablony a poté na vznik stromo-
vého modelu pomocí optimaliza£ního algoritmu. Celkový po£et atribut· je 897, kde
atributy jsou jednotlivé ceny akcií nebo po£et prodaných.

T°i p°edde�nované jsou Coarse tree, Medium tree a Fine tree. Ty v²echny pou-
ºívají Gini index jako rozhodující pravidlo v¥tvení, odli²ují se jeho po£tem. První
z nich má za hyperparametr v¥tvení £íslo 4, Medium tree má 20 a poslední je nej-
sloºit¥j²í s po£tem 100. U t¥chto strom· byla vid¥t postupná klesající tendence v
p°esnosti s rostoucím po£tem maximálního v¥tvení kdy u nejjednodu²²ího stromu
dosahovala p°esnost 52,3 % po validaci a 52 % p°i testování, u st°edního stromu
byly výsledky 51,6 % a 51 %, u t°etího stromu 51,7 % a 50,8 %.

Obrázek 5.3: Graf vývoje stromu pomocí Bayesovi optimalizace

Dal²í se tvo°il strom pomocí optimaliza£ní algoritmu, který hledal nejlep²í hyperpa-
rametry. Pouºívána byla Bayesova optimalizace. To je dobré pro jednodu²²í struktury
a dokáºe v nich najít °e²ení pom¥rn¥ rychle. Pro parametr bylo zvoleno 30, av²ak
algoritmus nalezl nejlep²í hyperparametry uº p°i 6. kroku (naproti tomu jeden z hor-
²ích p°ípadu náhodného hledání nalezl aº po 20. kroku hledání nejlep²í °e²ení, viz
Obrázek 5.3). Jako nejlep²í shledal algoritmus, ºe strom má omezení na maximáln¥
2 v¥tvení a jako rozhodovací pravidlo se pouºívá Gini index. Dosáhl vy²²í p°esnosti
neº p°edem zmín¥né stromy, kdy p°esnost validace i testování byla 52,6 %.
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Dal²ím jsou souborové metody, v tomto p°ípad¥ lesy. Jedná se o t°i modely � Bag,
AdaBoost a RUSBoost. Pro v²echny byli nalezeny optimální hyperparametry pomocí
optimaliza£ního algoritmu. Pro Bag metodu byla vyuºita Bayesova optimalizace s 35
kroky. V tomto p°ípad¥ se objevily 2 moºnosti. První s nejlep²ími vlastnostmi ohle-
dem na hyperparametry (Nejlep²í bod) a bod s nejmen²í chybou. Jako nejlep²í byl
vybrán model s 254 studenty (stromy) a maximální po£et d¥lení je 2154. P°i validaci
vy²la p°esnost 53,9 % a u testování 52.4 %. Druhý model m¥l nejlep²í výsledky. U
n¥j bylo pro porovnání pouºito náhodné hledání (Bayesova se dopracovala stejného
výsledku, pouze o n¥kolik krok· d°íve). Jako výsledné hyperparametry vybrala op-
timalizace, ºe po£et strom· je 77, míra u£ení je 0,0479 a maximální po£et d¥lení
je 187 (u nejlep²ího bodu). P°esností p°ekonává oba modely, m¥l 54,2 % u validace
a 54 % u testování. Poslední model byl vybrán náhodným hledáním. Tomu vy²la
nejlépe metoda RUSBoost, s parametry: 158 po£et strom·, 0,17 míra u£ení a 51
maximálních v¥tvení. P°esnost u validace vy²la podobn¥ jako u p°edchozího modelu
a to 54 % ale u testovaní klesla na 53,6 %.

Obrázek 5.4: Graf vývoje metody Bag u FTSE indexu
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Obrázek 5.5: Graf vývoje metody Adaboost pro index FTSE

Obrázek 5.6: Graf vývoje optimalizace p°i metod¥ RUSBoost
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5.3.3 Model s daty S&P indexu

U t¥chto model· je nastavení stejné. D¥lení osm let ku jednomu roku, t°i stromy ale
pouze 2 souborové metody, jelikoº optimalizace vybrala jako nejlep²í metodu Bag.
Data set obsahuje násobn¥ více atribut·, jelikoº se zde objevuje i více subjekt·.
Objevuje se jich zde 2987.

Op¥t byly pouºity t°i základní p°edde�nované modely pros stromy. První model
s maximálním v¥tvením 2 m¥lo p°esnost validace 54,1 % a testování 43,9 %. Model
Medium tree se dopracoval k výsledku 51,9 % p°i validaci a 42,2 %. T°etí a nej-
sloºit¥j²í z uvedených strom· m¥l p°esnost 52,2 % u validace a 43,9 % u testování.
Obdobn¥ na tom byla i optimalizace, u které vy²ly p°esnosti 54,2 % a 41,8 %. Tedy
ºádný z t¥chto jednodu²²ích model· nep°ekonal 50 % hranici pro testovací soubor.

Dal²ími jsou tedy dva modely les·. Výsledky byli lep²í neº u p°edchozích strom·.
Nejd°íve metoda Adaboost, kterou vyprodukovala i optimalizace. P°esnost se zde
ustálila na 54,7 % u validace a 51,8 % u testování. Jeho hyperparametry byly ma-
ximáln¥ 2 v¥tvení, míra u£ení 0,01 a po£et strom· byl 500. U metody Bag byla
p°esnost (u testování) vy²²í. P°esn¥ji 54,4 % a 52 %. S toho lze vypozorovat, ºe pro
tento v¥t²í data set lépe odhadly tyto sloºit¥j²í modely.

Obrázek 5.7: Graf vývoje optimalizace metody Adaboost a indexu S&P
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Obrázek 5.8: Graf vývoje optimalizace pro metodu Bag a index S&P

5.4 Interpretace výsledk·

Obecné p°esnosti byli uº zmín¥ny v kapitole vý²e, ukáºeme tedy jak lze tyto modely
p°etvo°it na praktické vyuºití. Pouºijeme tedy 2.polovinu roku 2019 jako obchodo-
vací období. Zjistíme p°edpov¥¤ a porovnáme s reálnými hodnotami.

Obchodování s FTSE indexem

Nejprve budeme p°edpovídat index FTSE. I kdyº model s pouºitím AdaBoostu,
tak v matici zám¥n má v²ak vysoké TPR (True Positive Rates) a ve výsledném
p·lroku nedokáºe odhadnou poklesy v cen¥. Pouºijeme tedy RUSBoost a Bag a
porovnáme který bude mít lep²í výsledky. Porovnáváme tedy optimální obchodování
(tedy pokud zareaguje na zm¥ny, a ne dojde ke ztrát¥ a k co nejv¥t²ímu zisku, i za
p°edpokladu ºe víme co se v budoucnu stane), za pomocí metody Bag a RUSBoost.
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Obrázek 5.9: Graf s vyzna£enými body optimálního obchodování u indexu FTSE

Na Obrázku 5.9 m·ºeme vid¥t graf vývoje ceny indexu FTSE v 2. polovin¥ roku 2019
s vyzna£enými body nákupu a prodeje. Body se vybírali za ur£ité míry p°esnosti, u
jak velkého kolísaní má dojít k nákupu, p°íp. prodeji. Tyto body budou porovnávány
s body, které vybraly metody RUSBoost a Bag. Ty byly vybrány z výstupních dat,
které ukazovali pouze zdali je p°edpokládán r·st, nebo pád. Proto byly vºdy vybrány
body korespondující s p°edpovídanou akcí. Tedy nákup byl vybrán, pokud m¥la cena
stoupat a prodej, pokud m¥la klesat.

Obrázek 5.10: Graf vývoje ceny indexu FTSE s body generovanými z výstupu mo-
delu RUSBoost
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Obrázek 5.11: Graf vývoje ceny indexu FTSE s body generovanými z výstupu mo-
delu Bag

Z t¥chto 2 model· vyprodukoval více bod· metoda Bag a to 18 dvojic bod·, kde
RUSBoost m¥l pouze 7. Optimální obchodování má 12 dvojic. Nejlep²í výsledek má
samoz°ejm¥ optimální, a to 2194,87. Metoda RUSBoost vyprodukovala v¥t²inu bodu
p°i konci roku ale i tak dokázal dojít kladného výsledku 148,69. Poslední v pom¥ru
k výd¥lk·m byla metoda Bag. Ta m¥la více bod·, ale odhadla nejv¥t²í pokles ²patn¥
a tím si pohor²ila ve výsledném sou£tu o -519,77. Stále ale z·stala v kladné rovin¥
a utrºila 87,38.

Tabulka 5.1: Tabulka výsledk· obchodování pro index FTSE
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5.4.1 Obchodování s S&P indexem

Dále tedy máme modely pro indexy S&P. Zde pouºijeme také dva, a to Adaboost a
Bag, protoºe p°ed£ily v p°esnosti ostatní modely o desítky procent a zárove¬ není zde
problém s p°ehnaným ur£ováním jednoho atributu výstupní t°ídy. Op¥t porovnáme
s optimálním °e²ením.

Graf na Obrázku 5.12 ukazuje, jak postupovala cena ve sledovaném období i s vy-
zna£enými body. Oproti FTSE není tolik kolísavý a neobsahují ºádný velký pád,
proto i bod· nákupu a prodej· není tolik.

Obrázek 5.12: Graf vývoje ceny indexu S&P a optimálních bod· pro obchodování
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Obrázek 5.13: Graf vývoje ceny indexu S&P a body vygenerované metodou Bag

Obrázek 5.14: Graf vývoje ceny indexu S&P a body generované metodou AdaBoost

Pro oba modely byly vybrány body z výstupu jejich model· podle stejných pravi-
del jako u FTSE indexu. Nejmén¥ bod· má Adaboost, 6 dvojic. Zárove¬ jsou více
rozpoloºeny po okrajích obdobích. Les vytvo°ení pomocí metodou Bag má 7 dvojic
bod·. Referen£ní optimální strategie m¥la celkový sou£et 942,65, a násobn¥ p°evy-
²oval výsledky predikcí. Av²ak ob¥ se udrºeli v kladných £íslech. Adaboost skon£il
s 81,56 a Bag s 47,6. Tedy byly úsp¥²né ve sledovaném období, ale stále nedokázali
rozpoznat n¥které v¥t²í zm¥ny, anebo velký propad zam¥nily za nár·st a prodali
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se ztrátou. Av²ak díky odhad· n¥kterých men²ích zm¥n dokázali z·stat v kladné
hladin¥.

Tabulka 5.2: Tabulka výsledk· obchodování pro index S&P
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Záv¥r

Cílem této práce bylo vytvo°ení model· predikujících �nan£ní trh, kdy bylo vybráno
p°edpovídání vývoje index· FTSE a S&P.

Nejprve jsem se seznámil s teorií, která leºí na pozadí strojového u£ení. Speciáln¥
se práce zam¥°uje na stromové metody a souborové metody k nim p°idruºené. Dále
jsem se seznámil z dal²ími pracemi na téma predikce trhu pomocí strojového u£ení.
Následovalo seznámení se s pouºitými nástroji programu Matlab. Po t¥chto krocích
následovalo tvo°ení model·.

Prvním d·leºitým krokem pro tvo°ení strojového u£ení je výb¥r dat. Kdy jsem vybral
indexy S&P a FTSE, jelikoº se jedná o jedny z nejsiln¥j²í ukazatel· trhu. První
v Spojených státech a druhý ve Velké Británii. S t¥mito daty jsem vytvo°il n¥kolik
model·, a to jak samostatné stromy, tak i souborové metody. V rámci interpretace
byly ty nejlep²í byly vybrány a bylo s nimi provedeno obchodování jejich výsledky
byly ukázány v porovnání s optimálními body obchodování.

Nejlep²í modely pro oba indexy p°esáhly 50 % hranici. Ale ani to ºe m¥l model
nejlep²í výsledky neznamenalo, ºe se jedná o vhodný model. P°íkladem tohoto mo-
delu byl vyuºívající AdaBoost s daty FTSE indexu. I kdyº m¥l p°esnost 54 % tak
ale jeho matice zám¥n nebyla vyváºená a v¥t²inu dn· odhadl na stejnou hodnotu.
Dal²ím poznatkem je, ºe i kdyº p°esnost nep°esáhla 55 % tak v obchodovacím úseku
nezaznamenali ztrátu. Lze ale rozpoznat, jedná-li se o velké zm¥ny, nap°íklad rychlé
pády, tak je model klasi�koval jako r·st (p°íkladem je velký pokles ceny u indexu
FTSE a ²patné rozpoloºení bod· na tomto úseku). N¥které v²ak ani nedokázali tyto
zm¥ny ani zaregistrovat.

Vylep²ováním t¥chto nedostatk· by se mohli zabývat dal²í práce. Ty by mohli p°idat
dal²í makroekonomické ukazatele jednotlivým �rmám, jako se pouºívá u r·zných
analýz. V sou£asnosti také roste vliv sociálních sítí a medií na ceny akcií, takºe by
se k dat·m z trh· mohli p°idat i sentimentální analýza. Ta by mohla odhalit n¥které
velké zm¥ny (p°íkladem mohou být r·zné kauzy, zv¥sti nebo i o�ciální oznámení
�rmy).

50



Literatura

[1] HAENLEIN, Michael a Andreas KAPLAN. A Brief History of Arti�cial In-
telligence: On the Past, Present, and Future of Arti�cial Intelligence. Cali-
fornia Management Review. 2019, 61(4), 5-14. ISSN 0008-1256. Dostupné z:
doi:10.1177/0008125619864925

[2] Arti�cial intelligence, n.. Oxford English Dictionary [online]. Oxford
University Press [cit. 2022-01-13]. Dostupné z: https://www.oed.com/

viewdictionaryentry/Entry/271625

[3] KOK, Joost N., et al. Arti�cial intelligence: de�nition, trends, techniques, and
cases. Arti�cial intelligence, 2009, 1: 270-299.

[4] Turing test. In: Wikipedia: the free encyclopedia [online]. San Francisco (CA):
Wikimedia Foundation, [cit. 2022-01-13]. Dostupné z: https://en.wikipedia.
org/wiki/Turing_test

[5] H. WITTEN, Ian, Eibe FRANK, Mark A. HALL a Christopher PAL. Data
Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques (Morgan Kaufmann
Series in Data Management Systems). 4th Edition. Morgan Kaufmann, [2016].
ISBN 978-0128042915.

[6] Machine learning. In: Wikipedia: the free encyclopedia [online]. San Francisco
(CA): Wikimedia Foundation, 2001- [cit. 2022-01-13]. Dostupné z: https://
en.wikipedia.org/wiki/Machine_learning

[7] MURPHY, Kevin P. Machine learning: a probabilistic perspective. Cambridge:
MIT Press, 2012. Adaptive computation and machine learning series. ISBN
978-0-262-01802-9.

[8] Regression Analysis in Machine learning. JavaTpoint [online]. No-
dia [cit. 2022-01-22]. Dostupné z: https://www.javatpoint.com/

regression-analysis-in-machine-learning

[9] Regression analysis. In: Wikipedia: the free encyclopedia [online]. San Fran-
cisco (CA): Wikimedia Foundation [cit. 2022-01-22]. Dostupné z: https://en.
wikipedia.org/wiki/Regression_analysis

[10] MISHRA, Sanatan. Unsupervised Learning and Data Clus-
tering. Towards Data Science [online]. Medium, 2017 [cit.
2022-01-22]. Dostupné z: https://towardsdatascience.com/

unsupervised-learning-and-data-clustering-eeecb78b422a

51

https://www.oed.com/viewdictionaryentry/Entry/271625
https://www.oed.com/viewdictionaryentry/Entry/271625
https://en.wikipedia.org/wiki/Turing_test
https://en.wikipedia.org/wiki/Turing_test
https://en.wikipedia.org/wiki/Machine_learning
https://en.wikipedia.org/wiki/Machine_learning
https://www.javatpoint.com/regression-analysis-in-machine-learning
https://www.javatpoint.com/regression-analysis-in-machine-learning
https://en.wikipedia.org/wiki/Regression_analysis
https://en.wikipedia.org/wiki/Regression_analysis
https://towardsdatascience.com/unsupervised-learning-and-data-clustering-eeecb78b422a
https://towardsdatascience.com/unsupervised-learning-and-data-clustering-eeecb78b422a


[11] Semi-supervised learning. In: Wikipedia: the free encyclopedia [online]. San
Francisco (CA): Wikimedia Foundation [cit. 2022-01-22]. Dostupné z: https:
//en.wikipedia.org/wiki/Semi-supervised_learning

[12] Information gain ratio. In: Wikipedia: the free encyclopedia [online]. San
Francisco (CA): Wikimedia Foundation [cit. 2022-01-22]. Dostupné z: https:
//en.wikipedia.org/wiki/Information_gain_ratio

[13] Reinforcement learning. In: Wikipedia: the free encyclopedia [online]. San
Francisco (CA): Wikimedia Foundation [cit. 2022-01-30]. Dostupné z: https:
//en.wikipedia.org/wiki/Reinforcement_learning

[14] ALPAYDIN, Ethem. Introduction to Machine Learning. Third Edition. Massa-
chusetts: The MIT Press, 2014. ISBN 978-0-262-02818-9.

[15] Machine Learning 4. Decision Trees. Stiftung Universität Hildesheim [on-
line]. Hildesheim, 2007 [cit. 2022-02-05]. Dostupné z: https://www.ismll.

uni-hildesheim.de/lehre/ml-07w/skript/ml-2up-04-decisiontrees.

pdf

[16] Bootstrap aggregating. In: Wikipedia: the free encyclopedia [online]. San Fran-
cisco (CA): Wikimedia Foundation [cit. 2022-02-05]. Dostupné z: https://en.
wikipedia.org/wiki/Bootstrap_aggregating

[17] File:Ensemble Bagging.svg. In: Wikipedia: the free encyclopedia [online]. San
Francisco (CA): Wikimedia Foundation [cit. 2022-02-05]. Dostupné z: https:
//en.wikipedia.org/wiki/File:Ensemble_Bagging.svg

[18] BREIMAN, Leo a Andreas KAPLAN. A Brief History of Arti�cial Intelligence:
On the Past, Present, and Future of Arti�cial Intelligence. Machine Learning.
2019, 45(1), 5-32. ISSN 08856125. Dostupné z: doi:10.1023/A:1010933404324

[19] KOMPRDOVÁ, Klára. Rozhodovací stromy a lesy. Brno: Akademické naklada-
telství CERM, 2012. ISBN 978-80-7204-785-7.

[20] TAHSILDAR, Shagufta. Gini Index: Decision Tree, Formula, and Coe�ci-
ent. Quant Insti [online]. 2019 [cit. 2022-02-25]. Dostupné z: https://blog.
quantinsti.com/gini-index/

[21] ROKACH, Lior. Ensemble-based classi�ers: On the Past, Present, and Future of
Arti�cial Intelligence. Arti�cial Intelligence Review. 2010, 33(1-2), 1-39. ISSN
0269-2821. Dostupné z: doi:10.1007/s10462-009-9124-7

[22] ZHOU, Zhi-Hua. Ensamble Methods: Foundation and Algorithms. Verze:
20120501. Roca Baton: CRC Press, 2012. ISBN 978-0-262-02818-9.

[23] WOODRUFF, Katherine. Introduction to boosted decision trees. In-
dico [online]. New Mexico State University, 2017 [cit. 2022-03-05]. Do-
stupné z: https://indico.fnal.gov/event/15356/contributions/31377/

attachments/19671/24560/DecisionTrees.pdf

52

https://en.wikipedia.org/wiki/Semi-supervised_learning
https://en.wikipedia.org/wiki/Semi-supervised_learning
https://en.wikipedia.org/wiki/Information_gain_ratio
https://en.wikipedia.org/wiki/Information_gain_ratio
https://en.wikipedia.org/wiki/Reinforcement_learning
https://en.wikipedia.org/wiki/Reinforcement_learning
https://www.ismll.uni-hildesheim.de/lehre/ml-07w/skript/ml-2up-04-decisiontrees.pdf
https://www.ismll.uni-hildesheim.de/lehre/ml-07w/skript/ml-2up-04-decisiontrees.pdf
https://www.ismll.uni-hildesheim.de/lehre/ml-07w/skript/ml-2up-04-decisiontrees.pdf
https://en.wikipedia.org/wiki/Bootstrap_aggregating
https://en.wikipedia.org/wiki/Bootstrap_aggregating
https://en.wikipedia.org/wiki/File:Ensemble_Bagging.svg
https://en.wikipedia.org/wiki/File:Ensemble_Bagging.svg
https://blog.quantinsti.com/gini-index/
https://blog.quantinsti.com/gini-index/
https://indico.fnal.gov/event/15356/contributions/31377/attachments/19671/24560/DecisionTrees.pdf
https://indico.fnal.gov/event/15356/contributions/31377/attachments/19671/24560/DecisionTrees.pdf


[24] Applications of Machine learning. JavaTpoint [online]. Nodia
[cit. 2022-03-08]. Dostupné z: https://www.javatpoint.com/

applications-of-machine-learning

[25] SEGAL, Troy. Fundamental Analysis. Investopedia [online]. Dotdash Meredith,
2021 [cit. 2022-03-08]. Dostupné z: https://www.investopedia.com/terms/
f/fundamentalanalysis.asp

[26] HAYES, Adam. Technical Analysis. Investopedia [online]. Dotdash Meredith,
2021 [cit. 2022-03-08]. Dostupné z: https://www.investopedia.com/terms/
t/technicalanalysis.asp

[27] DONGARE, A.D., R.R. KHARDE a Amit D. KACHARE. Introduction
to Arti�cial Neural Network. International Journal of Engineering and
Innovative Technology. 2010, 2(1), 1-6. ISSN 2277-3754. Dostupné také
z: https://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.1082.
1323&rep=rep1&type=pdf

[28] GURESEN, Erkam, Gulgun KAYAKUTLU a Tugrul U. DAIM. Using ar-
ti�cial neural network models in stock market index prediction. Expert Sys-
tems with Applications. 2011, 38(8), 10389-10397. ISSN 09574174. Dostupné z:
doi:10.1016/j.eswa.2011.02.068

[29] BING, Yang, Jian Kun HAO a Si Chang ZHANG. Stock Mar-
ket Prediction Using Arti�cial Neural Networks. Advanced Enginee-
ring Forum. 2012, 6-7(8), 1055-1060. ISSN 2234-991X. Dostupné z:
doi:10.4028/www.scienti�c.net/AEF.6-7.1055

[30] MOGHADDAM, Amin Hedayati, Moein Hedayati MOGHADDAM a Morteza
ESFANDYARI. Stock market index prediction using arti�cial neural network.
Journal of Economics, Finance and Administrative Science. 2016, 21(41), 89-93.
ISSN 20771886. Dostupné z: doi:10.1016/j.jefas.2016.07.002

[31] CORTES, Corinna a Vladimir VAPNIK. Suport-Vector Networks. Kluwer Aca-
demic Publisher. Boston, 1995, 20, 273-297. Dostupné také z: http://image.
diku.dk/imagecanon/material/cortes_vapnik95.pdf

[32] SHEN, Shunrong; JIANG, Haomiao; ZHANG, Tongda. Stock market forecas-
ting using machine learning algorithms. Department of Electrical Engineering,
Stanford University, Stanford, CA, 2012, 1-5.

[33] LUO, Linkai a Xi CHEN. Integrating piecewise linear representation and
weighted support vector machine for stock trading signal prediction. Applied
Soft Computing. Boston, 2013, 13(2), 806-816. ISSN 15684946. Dostupné z:
doi:10.1016/j.asoc.2012.10.026

[34] PAN, Yuchen, Zhi XIAO, Xianning WANG a Daoli YANG. A multiple support
vector machine approach to stock index forecasting with mixed frequency sam-
pling. Knowledge-Based Systems. Boston, 2017, 122(2), 90-102. ISSN 09507051.
Dostupné z: doi:10.1016/j.knosys.2017.01.033

53

https://www.javatpoint.com/applications-of-machine-learning
https://www.javatpoint.com/applications-of-machine-learning
https://www.investopedia.com/terms/f/fundamentalanalysis.asp
https://www.investopedia.com/terms/f/fundamentalanalysis.asp
https://www.investopedia.com/terms/t/technicalanalysis.asp
https://www.investopedia.com/terms/t/technicalanalysis.asp
https://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.1082.1323&rep=rep1&type=pdf
https://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.1082.1323&rep=rep1&type=pdf
http://image.diku.dk/imagecanon/material/cortes_vapnik95.pdf
http://image.diku.dk/imagecanon/material/cortes_vapnik95.pdf


[35] CHONG, Eunsuk, Chulwoo HAN, Frank C. PARK a Daoli YANG. Deep lear-
ning networks for stock market analysis and prediction: Methodology, data repre-
sentations, and case studies. Expert Systems with Applications. Boston, 2017,
83(2), 187-205. ISSN 09574174. Dostupné z: doi:10.1016/j.eswa.2017.04.030

[36] ZHONG, Xiao a David ENKE. Predicting the daily return direction of the stock
market using hybrid machine learning algorithms. Financial Innovation. Boston,
2019, 5(1), 187-205. ISSN 2199-4730. Dostupné z: doi:10.1186/s40854-019-0138-
0

[37] PATEL, Jigar, Sahil SHAH, Priyank THAKKAR a K KOTECHA. Pre-
dicting stock and stock price index movement using Trend Deterministic
Data Preparation and machine learning techniques. Expert Systems with
Applications. Boston, 2015, 42(1), 259-268. ISSN 09574174. Dostupné z:
doi:10.1016/j.eswa.2014.07.040

[38] UMER, Muhammad, Muhammad AWAIS a Muhammad MUZAMMUL. Stock
Market Prediction Using Machine Learning(ML)Algorithms. ADCAIJ: Advan-
ces in Distributed Computing and Arti�cial Intelligence Journal. Boston, 2020,
8(4), 97-116. ISSN 2255-2863. Dostupné z: doi:10.14201/ADCAIJ20198497116

[39] Javed Awan, Mazhar and Mohd Rahim, Mohd Shafry and Nobanee, Haitham
and Nobanee, Haitham and Munawar, Ashna and Yasin, Awais and Zain, Azlan
Mohd. Social Media and Stock Market Prediction: A Big Data Approach. M.
J. Awan, M. Shafry, H. Nobanee, A. Munawar, A. Yasin et al., "Social media
and stock market prediction: a big data approach,"Computers, Materials &
Continua, vol. 67, no.2, pp. 2569�2583, 2021, Dostupné na SSRN: https://
ssrn.com/abstract=3827106

[40] KHAN, Wasiat, Mustansar Ali GHAZANFAR, Muhammad Awais AZAM,
Amin KARAMI, Khaled H. ALYOUBI a Ahmed S. ALFAKEEH. Stock market
prediction using machine learning classi�ers and social media, news. Journal
of Ambient Intelligence and Humanized Computing. Boston, 2022, 13(7), 3433-
3456. ISSN 1868-5137. Dostupné z: doi:10.1007/s12652-020-01839-w

[41] LUNER, Petr. Jemný úvod do genetických algoritm·. Computer Graphics
Charles University [online]. Praha [cit. 2022-03-27]. Dostupné z: https://cgg.
mff.cuni.cz/~pepca/prg022/luner.html

[42] QIU, Mingyue, Yu SONG a Fumio AKAGI. Application of arti�cial neural ne-
twork for the prediction of stock market returns: The case of the Japanese stock
market. Journal of Ambient Intelligence and Humanized Computing. Boston,
2016, 85(7), 1-7. ISSN 09600779. Dostupné z: doi:10.1016/j.chaos.2016.01.004

[43] DESOKEY, Eslam Nader, Amr BADR a Abdel Fatah HEGAZY. Enhancing
stock prediction clustering using K-means with genetic algorithm. 2017 13th In-
ternational Computer Engineering Conference (ICENCO). Boston: IEEE, 2017,
2017, 85(7), 256-261. ISBN 978-1-5386-4266-5. ISSN 09600779. Dostupné z:
doi:10.1109/ICENCO.2017.8289797

54

https://ssrn.com/abstract=3827106
https://ssrn.com/abstract=3827106
https://cgg.mff.cuni.cz/~pepca/prg022/luner.html
https://cgg.mff.cuni.cz/~pepca/prg022/luner.html


[44] MATLAB. In: Wikipedia: the free encyclopedia [online]. San Francisco (CA):
Wikimedia Foundation [cit. 2022-06-20]. Dostupné z: https://en.wikipedia.
org/wiki/MATLAB

[45] BERGSTRA, James, et al. Algorithms for hyper-parameter optimization.
Advances in neural information processing systems, 2011, 24.

[46] Akcie. UniCredit Bank [online]. Praha, 2017 [cit. 2022-06-28]. Do-
stupné z: https://www.unicreditbank.cz/content/dam/cee2020-pws-cz/

cz-dokumenty-2017/obcane/mojecile/Akcie_CZ.pdf

[47] Di�erent Types Of Strategies. Capital Index [online]. Londýn [cit. 2022-
06-28]. Dostupné z: https://www.capitalindex.com/uk/eng/pages/

trading-guides/different-types-of-trading-strategies

[48] CHEN, James. Index. Investopedia [online]. Dotdash Meredith, 2021 [cit. 2022-
06-28]. Dostupné z: https://www.investopedia.com/terms/i/index.asp

[49] S&P 500. Britannica [online]. Encyclopædia Britannica [cit. 2022-06-28]. Do-
stupné z: https://www.britannica.com/topic/SandP-500

[50] YOUNG, Julie. Financial Times Stock Exchange Group (FTSE). Investopedia
[online]. Dotdash Meredith, 2021 [cit. 2022-06-28]. Dostupné z: https://www.
investopedia.com/terms/f/ftse.asp

[51] List of S&P 500 companies. In: Wikipedia: the free encyclopedia [online]. San
Francisco (CA): Wikimedia Foundation [cit. 2022-07-01]. Dostupné z: https:
//en.wikipedia.org/wiki/List_of_S%26P_500_companies

[52] FTSE 100 Index Sector Weightings. Siblis Research [online]. Helsinki
[cit. 2022-07-01]. Dostupné z: https://siblisresearch.com/data/

ftse-100-sector-weights/

55

https://en.wikipedia.org/wiki/MATLAB
https://en.wikipedia.org/wiki/MATLAB
https://www.unicreditbank.cz/content/dam/cee2020-pws-cz/cz-dokumenty-2017/obcane/mojecile/Akcie_CZ.pdf
https://www.unicreditbank.cz/content/dam/cee2020-pws-cz/cz-dokumenty-2017/obcane/mojecile/Akcie_CZ.pdf
https://www.capitalindex.com/uk/eng/pages/trading-guides/different-types-of-trading-strategies
https://www.capitalindex.com/uk/eng/pages/trading-guides/different-types-of-trading-strategies
https://www.investopedia.com/terms/i/index.asp
https://www.britannica.com/topic/SandP-500
https://www.investopedia.com/terms/f/ftse.asp
https://www.investopedia.com/terms/f/ftse.asp
https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_S%26P_500_companies
https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_S%26P_500_companies
https://siblisresearch.com/data/ftse-100-sector-weights/
https://siblisresearch.com/data/ftse-100-sector-weights/


P°íloha A

Popisná statistika - tabulky

Tabulka A.1: Popisné statistiky cen akcií podle sektor· �rem spadající pod index
FTSE

Tabulka A.2: Popisné statistiky cen akcií podle sektor· �rem spadající pod index
S&P

Tabulka A.3: Popisné statistiky výnos· podle sektor· �rem spadající pod index
FTSE
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Tabulka A.4: Popisné statistiky výnos· podle sektor· �rem spadající pod index S&P
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P°íloha B

CD

K práci je p°iloºený CD disk. Ten obsahuje:

� adaboost_ftse.m - metoda pro vytvo°ení modelu vyuºívající Adaboost pro data
indexu FTSE

� adaboost_sap.m - metoda pro vytvo°ení modelu vyuºívající Adaboost pro data
indexu S&P

� bag_ftse.m - metoda pro vytvo°ení modelu vyuºívající Bag pro data indexu
FTSE

� bag_sap.m - metoda pro vytvo°ení modelu vyuºívající Bag pro data indexu
S&P

� coarse_tree_ftse.m - metoda pro vytvo°ení modelu Coarse tree pro data in-
dexu FTSE

� coarse_tree_sap.m - metoda pro vytvo°ení modelu Coarse tree pro data in-
dexu S&P

� �ne_tree_ftse.m - metoda pro vytvo°ení modelu Fine tree pro data indexu
FTSE

� �ne_tree_sap.m - metoda pro vytvo°ení modelu Fine tree pro data indexu
S&P

� medium_tree_ftse.m - metoda pro vytvo°ení modelu Medium tree pro data
indexu FTSE

� medium_tree_sap.m - metoda pro vytvo°ení modelu Medium tree pro data
indexu S&P

� opt_tree_ftse.m - metoda pro vytvo°ení modelu získaného z optimalizace pro
data indexu FTSE

� opt_tree_sap.m - metoda pro vytvo°ení modelu získaného z optimalizace pro
data indexu S&P
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� rusboost_ftse.m - metoda pro vytvo°ení modelu vyuºívající RUSBoost pro
data indexu FTSE

� uprava_csv.m - funkce vyuºitá pro úpravu dat indexu FTSE

� uprava_sap.m - funkce vyuºitá pro úpravu dat indexu S&P

� FTSE_data.csv - data �rem a indexu FTSE

� S&P_data.csv - data �rem a indexu S&P

� vystup_ftse.csv - výstupy model· pro obchodováni u indexu FTSE

� vystup_sap.csv - výstupy model· pro obchodováni u indexu S&P

� bakalarska_prace.pdf - bakalá°ská práce ve formátu pdf
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