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Abstrakt: Préce se zabyva predikci na finan¢nim trhu pomoci stromovych metod.
Zkouma umélou inteligenci, strojové uceni a jeho déleni. Déle také je ptiblizena struk-
tura stromu, stromové metody, jejich presnost a souborové metody k nim ptidruzené.
Jelikoz se jedna o rostouci odvétvi, je zde piipojena feSerse stavajicich praci na téma
predikce pomoci strojového uceni. Vytvorili jsme nékolik stromovych modeli a na-
hodnych lesii z dat indextt FTSE a S&P pro obdobi 2010-2019. Jejich presnosti byly
néasledné porovnany a s nejlepsimi bylo provedeno modelové obchodovani.
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Abstract:  The thesis deals with prediction in the financial market using tree me-
thods. It explores artificial intelligence, machine learning and its subdivisions. The
structure of the tree, tree methods, their precision and the file methods associa-
ted with them are also approximated. As this is a growing industry, a survey of
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Uvod

Strojové uceni je rychle rostoucim odvétvim, hlavné v poslednich letech. Casto se
skloniuje s terminem umeélé inteligence, ale ma mnoho vyuziti. Mezi ty se fadi napii-
klad: vycvik samofiidicich robotickych jednotek, vytvareni rozpoznavacich algoritmu
(rozpoznavani obrazu, zvuku atp.), nebo také predikce. A na ty se zaméfuje tato
prace, presnéji na predikce finan¢niho trhu pomoci stromovych metod a jejich na-
stavby v podobé souborovych metod sloZzenych z nich (ndhodnych lesi). Strojové
uceni dokaze nalézt, z dat, kterd jsou mu déna, rizné spojitosti mezi atributy na
finan¢nich trzich. Muze tedy nahradit nékteré z ruznych ekonomicky analyz, které
byvaji naro¢né na cas.

V 2. kapitole jsou popsany zadkladni pojmy, kterymi jsou umélé inteligence a strojové
uceni. Obsahuje definice jednotlivych pojmii, jakou spojitost mezi sebou maji, jakou
historii si tento pojem prosSel nebo co za cil si tato disciplina dava. U strojového
uceni je zde popsano i déleni na kategorie.

Ve 3.kapitole jsou detailnéji blize prozkoumény jednotlivé kategorie strojového uceni.
Dale také jak se modely rozdéluji na dalsi podkategorie. Dale je zde napiiklad po-
psano, jak by méla byt vstupni data upravena nebo zdali vibec dané modely to
vyzaduji.

4. kapitola se zabyva stromovymi metodami, které jsou tématem této prace. Vy-
svétluje se zde co je to strom a jak vypada jeho struktura. Opét se zde popisuji
jednotlivé druhy stromu a nasledné také zakladni tvorba stromu. To zahrnuje roz-
dilné piistupy na pravidla vétveni problému ve struktuie. Dale jsou zde priblizeny
zpusoby, jak pocitat presnost ¢i chybu a jak zlepSit strom. Na to navazuje i popis
souborovych metod slozenych z jednotlivych stromii.

Soucasnému vyuziti strojové uceni pro predikce finan¢niho trhu se zabyva 5. kapitola.
V té se nachazi reSerse védeckych praci na toto téma. Ty jsou kategorizovany podle
pouzitych metod, popiipadé vstupnich dat. Také se zde objevuje kratké vysvétleni
ostatnich analyz trhu, jakou je napf. fundamentalni.

6. kapitola jiz popisuje samotné vytvorené modely. Nejdiive se uvadéji pouzité na-
stroje a data. U dat se pfiblizuje i v jakém formatu jsou zpracovivana. Nésleduji
vysledky jednotlivych modelt. To zahrnuje jejich pfesnosti, jakymi optiméalni hy-
perparametry byly vytvofeny ¢i jakym zpusobem byly nalezeny. Posledni ¢asti této
kapitoly je interpretace vysledki, kterd je ukazana na piikladu obchodovani v ¢asti
testovacich dat.
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Kapitola 1

Umeéla inteligence a strojové uceni

1.1 Definice umeélé inteligence

Myslenka tvorby umélé inteligence uz lidstvo provazi jiz desetileti. 1 kdyz je tézkeé
urcit presné datum, zacatky této myslenky se daji vystopovat do roku 1952, kdy
americky spisovatel Isaac Asimov publikoval v ¢asopise Astounding Science Fiction
povidku Hra na honénou a s nim 3 zakony. Tyto ndpady se casem preménily ze zanru
sci-fi do reality a inspirovaly védce jak v oborech umélé inteligence, tak i robotiky
nebo poécitacovych véd [1].

I dnes se vSak na téma definice umélé inteligence, nebo inteligence samotné, ve-
dou rozsahlé diskuze. Napiiklad Oxfordsky slovnik definuje umélou inteligenci jako:
»The capacity of computers or other machines to exhibit or simulate intelligent be-
haviour; the field of study concerned with this. Abbreviated AL [2]|. V pFekladu tato
definice znamena: ,Schopnost pocitaci nebo jingch stroji vykazovat nebo simulovat
inteligentni chovdni; studijni obor, ktery se toho tykd. Zkrdcené AL Diky velkym
pokrokim v tomto odvétvi se Casto definice méni. Vétsina definici se d4 zobecnit
do 4 kategorii: systémy myslici jako lidé, jednajici jako lidé, myslici racionalné a
jednajici racionalné [3].

Kdyz tedy je definovan pojem umélé inteligence, nastava problém, jak zjistit Ze dany
systém lze nazvat umélou inteligenci. Ten Tesi napiiklad Standartni Turinguv test.
Autor Allan Turing ho publikoval v roce 1950 a prezentoval ho na tzv. Imita¢ni hte.
Hra byla popséana jako jednoducha hra pro 3 hrace. Mame hrace A a hrace B, kde
jeden z nich representuje zenu a druhy muze. Tteti hrac¢ zastupuje roli rozhod¢iho
a miiZze byt jakéhokoliv pohlavi. Hra¢ C snazi pomoci otazek zjistit pohlavi ostat-
nich hrac¢i s omezenim na komunikaci pouze pisemnou. Zaroven tazani hrac¢i maji
urcenou roli, kdy hra¢ A se snazi zmést hrace C a hra¢ B mu pomoct. Turing poté
vyslovil otazku: ,,Co se stane, kdyZ roli A v této hie prevezme stroj? Rozhodne se
vySettovatel Spatne stejné casto, kdyz se hraje takto, jako kdyZ se hraje mezi muZem
a zZenou?"Tyto otdzky nahrazuji nasi pivodni, ,DokdZou stroje myslet?, ‘. Spole¢né
s touto hrou publikoval v roce 1950 jesté jednu obdobnou s rozdilem, ze hraci A i B
maji za tkol se snazit mystifikovat hrace C |4].
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Tyto testy vSak nejsou neomylné a bez kritiky. Jednou vytku uvedla Susan G.
Sterrett, 7Ze neni presné urceno, kterd z vySe uvedenych formulaci hry je ta, kte-
rou Turing zamyslel test premysleni poc¢itace. Mezi nevyhody téchto testi muzeme
zatadit napiiklad problém, Ze ne vSechna rozhodnuti ¢lovéka jsou inteligentni, a
zaroven racionalni chovani nemusi byt povazovano jako lidské rozhodnuti [4].

1.2 Definice strojového uceni

Jak uz z nazvu vyplyva, definice strojového ucéeni bude souviset s definici uceni, jako
takového. Sloveso ,ucit se"je definovano jako souhrn nékolika vlastnosti. Jedna se o:
ziskavani znalosti o néc¢em studiem, zkuSenostmi nebo vyukou, zapamatovat si pfi-
jaté znalosti, ziskat povédomi informacemi nebo pozorovanim, byt informovany nebo
snazit se zjistit informace, schopnost pfijimat instrukce. Tato definice vSak narazi
na problémy, pokud se ji budeme snazit pouzit pro pocitac. Problém je napiiklad
nalézt zpusob, jak zjisti, Ze se systém néco naucil anebo ziskal povédomy povédomi
pozorovani. Dalsi otdzkou je zplsob uréeni uvédomeéni své existence pocitace, to
uz ale zasahuje vice do filozofické roviny. Tuto definici 1ze vSak preformulovat, do
vice strojové privétivéjsi podoby. Potom vyznam uceni subjektu je, kdyz méni svoje
chovani tak aby fungoval (nebo pracoval) lépe v budoucnu. Tim padem se jako sle-
dovanym faktorem jevi Gc¢innost. Zde je mozné uz vidét spojitost, pro¢ dané odvétvi
ziskalo svij nazev [5].

Strojové uceni je studovani algoritmu, které se samy vylepsuji na zdkladé zkuSenosti
nebo prijatych dat. Je vidéno jako podtiida umélé inteligence. Na zékladé typu
prijimanych zkuSenosti se jednotlivé algoritmy se déli na 3 hlavni kategorie: ucéeni
ucitele, kombinace uceni s ucitelem a bez ucitele. Jedna se o kombinaci prvnich dvou
kategorii. Hlavni cilem strojového uceni je zobectiovat problém na zakladé ptijatych
dat a snazit se o co nejptesnéjsi predpovéd pii poskytnuti diive nevidénych dat [6].

Obréazek 1.1: Grafické znazornéni vztahti mezi Umélou inteligenci, Strojovym uce-
nim, Hlubokym ucenim a Datovou védou
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Kapitola 2

Déleni strojového uceni

2.1 Uceni s ucitelem

Uceni s ucitelem (angl. Supervised learning”) je kategorie algoritmiui strojového
uceni, kde tréninkova data jsou ve tvaru D(z; y). V proménné z je uloZen zadany da-
taset a v proménné y je ulozené oznaceni které koresponduje s danymi daty (méame
n dat, potom existuje n dvojic (z;; y;), ..., (zn; yn) kde k datim z; je pfifazeno
oznaleni y;, kde i e (1, ..., n). Znamena tedy 7e data jsou néjakym zpusobem kate-
gorizovany, ptikladem miuze byt trénovani programu pro rozpoznavani objekti pred
kamerou, kde za z jsou uloZeny ruzné informace o fotografii objektu a za y je nazev
objektu.

Zékladem téchto algoritmi je hledani funkce g : X — Y, kde X je mnozina dat a
Y je mnozina oznaceni (nebo nazvi). Jedné se o funkei, kterd k novému data setu
z vybere nejvhodnéjsi oznaceni y. Funkce g je souCésti tzv. prostoru hypotéz G.
Nékdy je vyhodné funkci g vyjadrit pomoci hodnotici funkce f : X xY — R, potom
g je definovana jako g(z) = argmaz, f(x,y). Kde f je prostor hodnoticich funkei.
AvSak mnoho algoritmu strojového uéeni jsou pravdépodobnostni modely, kde g(z)
= P(y/z) a f(r,y) = P(z,y). K volbé optimalni funkce g se pouzivaji 2 zakladni
funkce minimalizace rizika. Jde o Empirickou minimalizaci rizika a Strukturalni
minimalizaci rizika. Prvni z nich hleda funkei nejvice odpovidajici datim, a druha
pouziva tzv. trestni funkei, kterd vytvari kompromis mezi zkreslenim a rozptylem.

vvvvv

[6]-

2.1.1 Klasifikace

Klasifika¢ni algoritmy se snazi ptifadit dat x k oznaceni y. Mnozina oznaceni mé
tvar {1, ..., n}, kdy ¢&isla znamenaji rizna oznaceni (kategorie). Pokud n = 2,
jedna se o binarni klasifikaci, pro n > 2 se pouziva oznaceni vicetiidni klasifikace.
Néekteré piiklady pouZivaji i vice oznaceni pro jednu ¢ast data setu (napf. na ob-
razku je vyfocena osoba, ktera je vysoka a zaroven mladého véku — dvé kategorie),
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v tomto pripadé mluvime o vice znackové klasifikaci. Do této podkategorie spadaji
jak linearni, tak nelinedrni modely. Ptikladem algoritmii jsou algoritmus Naivni Ba-
yes, Metoda podpirnych vektori nebo Stromové metody. Klasifika¢ni algoritmy jsou
nejvice vyuzivanou formu strojového uceni [7].

2.1.2 Regrese

Regresni algoritmy se podoboji klasifika¢nim, pouze s rozdilem, ze y je vyjadieno
spojité. Ptesnéji jde o snahu najit vztah mezi zavislymi (cilovymi) a nezavislymi
(odpovédnymi za predpovéd) proménnymi, jak zmény v zavislé ovliviiuji nezavislou
(pokud jich je vice, diva se na jednu z nich a zbytek zistava neménny). P¥i regresi
tedy vytvorime graf z dat a snazime se o nejlepsi fit funkei skrz dana data neboli:
,Regrese ukazuje c¢dru nebo krivku, kterd prochdzi vSemi datovymi body na grafu cile-
predpovéd takovym zpilisobem, Ze vertikdlni vzddlenost mezi datovymi body a regresni
primkou je minimdlni" |8]. Mezi ty algoritmy patii napiiklad Linearni, Logisticka
nebo Polynomialni regrese [9].

Klasifikace Regrese
//
N /
~ @ )
~
~ . /
@
\\. o0 d
~ 7
... \? ® ;
o Y J \\. Ll
. . . \\ /
~ /

Obrazek 2.1: Grafické znazornéni typu dat uzitych pro klasifikaci a regresi

2.2 Uceni bez ucitele

Algoritmy uceni bez ucitele zpracovava data, kterd nebyla predem jakkoliv oznacena.
Proto algoritmy sami hledaji rizné se vyskytujici vzory a korelace mezi jednotlivymi
daty. Rozdilem tedy je ze témito modely se snazime predpovidat vice proménnych
nez jenom jednu u uceni s ucitelem. Tyto algoritmy jsou také nejblize k pojeti
uceni u lidi a zvirat. Ma také vétsi obecné vyuziti nez uceni s ucitelem, protoze
nepotiebuje predem kategorizovat data oznacenim. Jsou také lépe vyuZzitelnd na
komplexni problémy, protoze nadm feknou vice dat, nez je to u prvniho druhu uceni.
Opét se déli na dvé podkategorie: asociace a shlukovani.
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2.2.1 Asociace

Jedna se o metody zamérené na asociativni pravidla. Snazi se o nalezeni riznych
korelaci a spojeni mezi daty ve velkych databédzich. Prochazi rizné kombinace jed-
notlivych dat se vytvafeji pravidla a ta se vybiraji na zékladé jejich pokryti (pocet
spravné predpovézenych piipadi) a presnosti (pocet piipadu ku celkovému poctu).
Tyto rizné kombinaci vytvareji tzv. sety polozek, z téch pomoci pfednastavenych
minimalnich hodnotach pokryti a presnosti vybirdme pravidla, ty se utvareji riz-
nymi kombinacemi polozek v setu polozek. [5].

2.2.2 Shlukovani

Tyto algoritmy shromazduji objekty do shluku (clusters), tak Ze maji vice spolec-
nych rysi nez objekty z ostatnich skupin. Zakladnim modelem je shlukovani podle
vzdélenosti. V tomto pripadé se pomoci jednotlivych ¢asti dat vypocita vzdalenost
mezi jednotlivymi objekty (nej¢astéji se pouziva euklidovska vzdalenost). Shlukovani
se déli do dalsich 4 podkategorii: exklusivni, prekryvajici, hierarchické a pravdépo-
dobnostni shlukovani.

V prvnim typu se jednotlivé objekty zaradi vzdy do jednoho shluku a nemiize byt
¢lenem jiného. V druhém naopak objekty mohou byt ¢leny vice shlukii a diky tomu
se tyto skupiny prekryvaji. Objekty v tomto typu maji u odpovidajici miru zavazani
k shlukiim, ve kterych jsou ¢lenem. Tteti typ vyuziva spojovani sousednich shlukii,
kdy jsou udany parametry ukonceni sjednocovani. Na zac¢atku téchto algoritmi jsou
vSechny body urcéeny jako shluky. Posledni typ pouziva pravdépodobnostni metody
k urceni shlukua. [10].

Shlukovani Asociace
[ ° ® \L \
® o0 © oo © & [ )
:.'::"o'-' —> K .\ o ¥\
o 9 ® . .
"Y' ...... o T
° 0 oo 0, _®

Obrazek 2.2: Grafické znazornéni shlukovani a asociace, Sipky v ¢asti asocia¢ni vy-
jadruji rizné spojeni mezi daty

2.3 Kombinace uceni s uc¢itelem a bez ucitele

Tato kombinace pouZiva data, ktera jsou z ¢asti oznacena (stejné jako u uceni s udi-
telem) tak i data u kterych neni pfedem dano oznaceni, proto spada to meziprostoru
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mezi prvnimi dvéma kategoriemi. Tento piistup kombinace oznaCenych a neoznace-
nych dat mize vyprodukovat pomérné piesné vysledky, pozitivem je také tispora
na praci pri oznacovani dat. Tyto algoritmy jsou pak vice efektivni, nez kdyby se
pouzily pouze oznacend data a uceni s ucitelem nebo neoznacené data a uceni bez
ucitele. Déli se na dva typy: transduktivni a induktivni uceni. Prvni hled4 ozna-
¢eni pro neoznacena data, a druhé hleda spravné urceni jakd data patii do jakého
oznaceni (hleda spravné zobrazeni z mnoziny dat do mnoziny oznacenf).

Aby se dali vyuzit neoznacend data, musi se pro né pouzit jeden ze tii predpokladu.
Prvnim je predpoklad kontinuity, to se spoléha na to, Ze velice podobné body maji
stejnou znacku (body nachazejici se blizko sebe — geometricky vyjadieno). Dava se
prednost hranicim jednotlivych t¥id oznaceni v méné husté obsazené ¢asti data seti,
proto je malo bodu s jinymi Stitky blizko sebe. Druhy je ptredpoklad 7e data se
stejnym Stitkem shlukuji. TTetim je mnohostranny predpoklad, kde se vétSina dat
nachézi v mensi mnoziné (prostoru) néz je vstupni mnozina(prostor). Piikladem
muze byt rozpoznavani hlasu jednoho ¢lovéka, kdy zvuk jako takovy ma velky pocet
moznych frekvenci, ale hlas oné osoby se pohybuje pouze v néjakém rozmezi [11].

2.3.1 Zpétnovazebné uceni

Hlavni myslenkou téchto algoritmu vytvoreni sekvenci rozhodnuti. Urcity trénovany
systém je vystaven komplexnimu prostiedi a v ném fesi problém podobajici se hte.
Pocita¢ vyuziva metody pokusu a omylu, aby vytesil danou prekdzku. Pro upfesnéni
cile se vyuziva systém trestii a odmén, avSak systém nedostava zddné navody, jak
danou situaci projit. Poé¢ita¢ nedostava zadna oznacend data, proto se miiZe ucit
pouze zkuSenostmi. Cilem systému je vylepsovat efektivitu a tim ziskat nejvétsi
odménu [13].
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Kapitola 3

Stromové metody

Stromové metody nebo také metody rozhodovaci stromu spadaji pod uceni s ucite-
lem, jak je mozné vidét vyse. Nejcastéji je spojovano s klasifika¢nimi algoritmy, ale
pouzivaji se i regresni stromy. Rozhodovaci stromy jsou usporadané struktury, které
vyuzivaji strategii rozdél a panuj. Ta je definovana jako, hledani optimalniho feSeni
pomoci rozdéleni problému na 2 a vice podproblémi. Tento postup se rekurzivné
opakuje, dokud rozdélenim nevznikne jednoduSe splnitelny pozadavek. Obecné se
daji rozdélit na jednorozmérné a vicerozmérné stromy |[14].

3.1 Zakladni struktura

Jak uz bylo zminéno jedna se o hierarchickou strukturu. Jedna se o sekvenci rekur-
zivnich rozdéleni problému na mensi ¢asti. Ta jsou vytvofena pomoci rozhodnuti,
které se ve stromové struktuie nachazeji v uzlech, posledni uzel se nazyva koncovy
nebo listovy. Kazdy uzel m obsahuje testovaci funkei f,,(z) s diskrétné oznacenymi
potomky. Po vstupu informace do uzlu se pomoci rozhodovaci funkce postoupi do
odpovidajicitho potomka. Proces za¢ind u kofene stromu a kondi u listové vrstvy, kde
informace oznacend v koncicim udéava vystup algoritmu. Stromové metody se pova-
7uji za neparametrické, jelikoz se neudavid zadnad podminka na slozitost dat nebo
velikost stromu [14].

3.2 Déleni stromi

3.2.1 Jednorozmérné stromy

Jednorozmérné stromy maji v kazdém uzlu pouze testy atributt jedné dimenze. Po-
kud se rozdéluje pomoci diskrétniho algoritmu, rozhodnuti se bude vétvit na n cest.
U numerickych (sefazenych) atributi se pouziva binarni rozdéleni (méame ¢islo z a
rozdélujeme data na mensi nebo vétsi nez z, tedy rozdéleni na intervaly). Pokud
u nominalniho atributu rozdéleni pokryva vSechny moznosti tohoto atributu, nazy-
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vame ho kompletni. Nejrozsifengj$imi jsou klasifika¢ni a regresni stromy. Hlavnimi
rozdily jsou mezi nimi styly dat, kde u klasifika¢nich stromi mame diskrétni a u
regresnich spojité. S tim je spojeno i rozdilné stavéni stromu [14][15].

3.2.2 Vicerozmeérné stromy

V uzlech téchto stromi, méa testovaci funkce vice dimenzi, a dokonce miize pouzit
vSechny mozné. Pokud je vstup numericky, mzeme pouzit linearni binarni vicedi-
menzionalni uzel. Ten je definovan jako:

fn(2) 1 W T+ Wy > 0 (3.1)

Kde w je hmotnostni vektor a wy je prahova hodnota. Uzly v jednorozmérném stromu
jsou tedy specialni variantou (kde vSechny kromé jednoho atributu, jsou nuly).

Dalgimi piistupy jsou napiiklad kvadratické uzly (podobné linedrnim pouze s pii-
davkem kvadratické veli¢iny) nebo sférické uzly. Druhé jmenované jsou definovany
pomoci:

fm(@) |lx — cml| > am (3.2)

Kde ¢, a ¢, je stfed a a,, je polomér. Algoritmu pouzivajici tento piistup je vice,
ptikladem muze byt vicerozmérnd verze algoritmu CART (Classification and regres-
sion trees) [14].

Podstrom
- \\L
~\

Potomci

K\ /\
Listové

Uzly

Obrazek 3.1: Zakladni struktura stromu
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3.3 Tvorba stromu

Jak vyplyva ze strategie rozdél a panuj, strom se sklada z riznych rozdéleni pro-
blému. A z toho vychézi i problém, jak vybrat atribut, podle kterého se bude délit
na podproblémy. Metod existuje vice a kazd& se vyuziva na jiny typ problému.

3.3.1 Klasifika¢ni stromy

U klasifika¢nich stromii se hleda ¢istota (purity) jednotlivych uzli. Tuto metriku
nazyvame Informace a jednotky jsou bity. Vyjadiuje, jak jednotna je t¥ida odpoveédi
v jednotlivych potomcich (jestli se do potomka uzlu dostanou pouze data s jednim
typem oznaceni a v druhém piipadé, jak je tam zastoupena ta nejpocetnéjsi). Udava
nam mnozstvi informace potfebné k rozhodnuti, zda nova instance je jednim nebo
dalsim objektem z mnoziny oznaceni. VétSinou se tyto hodnoty pohybuji pod 1
bitem, na rozdil od paméti, kde se vyuZziva stejnéa jednotka [5].

Informace a Informadéni zisk

Jelikoz danéa veli¢ina potiebuje, aby splhovala nasledujici podminky:

e Pokud ve zkoumané uzlu je pouze zastoupen jeden druh oznaceni, potom je
informace nulova

e Pokud maji vSechny druhy oznaceni stejné zastoupeni, informace hodnota in-
formace maximéalni.

Tyto podminky spliiuje funkce s ndzvem Informacni entropie:

entropy (p1, Pys ---» Pn) = — p1log(p;) — palog(p2) — ... — pulog(pn)  (3.3)

Argumenty py, ..., p, jsou zlomky, kde jmenovatelem je pocet dat patiici k jedné
znadce a Citatelem je celkovy pocet dat proudicich do daného uzlu (jejich soucet
tedy musi byt ¢islo 1).

Nejcastéji se pouziva logaritmus se zdkladem 2. V piipadé vypoctu informace se
pouziva znaceni:

. a a
info(lay, ..., a,]) = entropy <—1, e —n> = entropy(p1,---, Pn) (3.4)
m m
kde ay, ..., a, jsou pocty zastoupeni jednotlivych instanci se stejnym oznacenim a

m je celkovy pocet instanci proudicich do uzlu.

To nam vSak fekne informac¢ni hodnotu pouze potomki, ale pro spravny vybér bu-
deme potirebovat védét, jak prinosny je dany uzel, podle kterého budeme rozdélovat.
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To nam fekne informacni zisk. Pro jeho vypocet potifebujeme zjistit priimérnou hod-
notu vSech potomkii:

info(lay, ..., am], ..., [ri, o rw]) =

(Z;3> winfo(lar, ..., ap]) +... + (2%1) winfo([r, ....mw]) (3.5)

n

Kde n je celkovy pocet instanci, r je poCet potomkii a ay, ..., az; jsou pocty instanci
jednoho druhu oznaceni v potomkovi A (p¥ip. 7, ..., rg jsou pocty instanci jednoho
druhu oznaceni v potomkovi R).

Informacni zisk uzlu y s potomky a az r vypocteme pomoci:
gain(y) =info([x1, ..., zx]) —info(lar, ..., arls .o, [r1, - 7)) (3.6)

Kde y je jeden z atributii data setu (ten se nachézi v rodi¢ovském uzlu potomku
A, ..., R), z;, ..., z jsou vSechny druhy oznaceni a; pro i € 1,..., ky (pfip. r;
kde j € (1,..., k) jsou po¢ty instanci jednoho druhu oznaceni v potomkovi A (popf.
potomka R) [5].

Pomér zisku

Tento pristup ma vsak svoje negativa, kde zvyhodiiuje atributy, které zastupuje velké
mnozstvi odliSnych hodnot. P¥ikladem muze byt napiiklad identifika¢ni ¢islo, kde
kazda instance mé vlastni ¢islo. Potom pii tomto atributu se tedy bude algoritmus
nejvic vétvit, proto se vyuziva iprava pomoci vypoc¢tu poméru zisku.

Spojenim téchto vypoctu ziskaime Pomér zisku (IGR):

gain(y)

info(Ya, ..., S.r])

IGR(y) = (3.7)

Kde gain(y) udava informacni zisk uzly y a info([> a, ..., > r|)) nam i{ka vnitini
informac¢ni hodnotu uzlu s atributem y (tedy jeho potomki).

I tato modifikace miuze vést pro Spatny vybér, proto se k tomu porovnava infor-
macni zisk daného atributu k primeéru informacnich zisku ostatnich zkoumanych
rozhodujicich atributi [5][12].

Gini index

Dalsim castym zpusobem rozhodovaci hodnoty je Gini index. Jednéa se opét méfeni
Cistoty, respektive v tomto piipadé pravdépodobnost nesprdvného zatazeni, tedy
spiSe ,necistoty“. Hodnota se pohybuje mezi 0 a 1. Hodnota 0 je nabyvana, pokud
je v listovém uzlu pouze jeden druh (kategorie) atributu a 1 kdyZ jsou zde zastou-
peny vSechny. Hodnota 0,5 ndm udavé, Ze hodnoty jsou rovnomérné rozlozeny do
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nékterych kategorii. Index se vypocita jako:
Gini=1-Y p; (3.8)
k=1

Kde p;, pravdépodobnost vystupu (kategorii) k v uzlu. Pii rozdéleni se Gini index
pocita pro kazdého potomka. Celkova hodnota Gini indexu je potom rovna vazenému
sou¢tu Gini indexu v potomcich.

Gini= Y %Gim(z) (3.9)
=1

Kde m je pocet potomkii, n; je pocet pozorovani v i-tém uzlu, n je pocet pozorovani
v rodi¢ovském uzlu a Gini(i) udava Gini index v i-tém uzlu [19].

3.3.2 Regresni stromy

Stavba regresnich stromii se podobé té u klasifikac¢nich, avsak kritériem nenf ¢istota,
ale rozptyl (snaha o jeho snizeni).

Stiedni kvadraticka chyba

Oznac¢ime X, mnozinu v8ech atributi X, které projdou od korene do uzlu m. De-
finujeme funkci by, (z), kterda nabyva hodnot 1 a 0 (1 pro z € X,, a jinak 0). Jako
hlavni metrika rozdéleni se vyuziva stiedni kvadraticka odchylka:

E, = %Z (r' = gm)2 b (") (3.10)

Kde ¢,, odhadovana hodnota uzlu, N je celkovy pocet hodnot v X,,, r je pozadovany
vystup (neboli oznaceni). Odhadovanou hodnotu uzlu uréime jako:

_ Libml@)r® (3.11)

S SN

Pokud odchylka E,, po vypoctu zistava pod zadanou konstantou (neboli je mira
variance uzlu v prijatelné hodnoté), potom je vytvoren listovy uzel a je do néj
ulozena hodnota g¢,,. AvSak je-li hodnota vyssi, dojde k tvoreni dalsich podstromii.
Snazime se délit tak, aby soucet chyb potomkii byl minimalni. Podle tohoto pravidla
rekurzivné hledame atributy (resp. u numerickych hodnot intervaly nebo néjaky bod
zlomu), pro ty opét poc¢itame jak E,, tak i g, ale uz pouze pro ¢ast X,, (jelikoz
potomci si ptuvodni mnozinu dat X,, rozdéli na vice mensich, coz vypliva z definice
rozdél a panuj).
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Nejhorsi moZzna chyba

Pro rozdéleni miuzeme také pouzit napiiklad nejhorsi moznou chybu:

E, = max max 7" — Gmj|bmj (2") (3.12)
J

Kde index m; oznacuje potomka ptvodniho uzlu m, r poZzadovany vystup a gm
odhadovana hodnota uzlu. Tato hodnota ndm udava ze zadné dalsi instance neni
vétsi nez dané omezeni [14].

3.4 VylepSovani stromu a jeho piresnost

3.4.1 Prorezavani a validace

Sestavené stromové struktury nékdy obsahuji nepotiebné ¢asti, které nemaji zdsadni
vliv na. Téch se da zbavit pomoci tzv. profezavani (pruning). Tento p¥istup mizeme
pouzit jak pii tvorbé stromu (prepruning), nebo az po jeho sestaveni (postpruning)

[5]-

Prepruning

Pokud algoritmus vyuziva prepruning, vétSinou tvoii podminku na zékladé mini-
méalniho poc¢tu instanci. Pokud do tohoto podstromu vstupuje méné nez dany po-
¢et instanci, podstrom se nevznikne. Tento pristup, vSak nepere v potaz, ze muze
kombinace vice atributi mit zasadni informac¢ni, ale samotné atributy nemaji pfi
rozhodovéani velkou vdhu. Dale nefesi, Ze algoritmus nezkouma jiz vytvorené uzly
(tzv. backtracking). Nejcastéji se vyuziva, pokud je kli¢ovym faktorem vypocetni
slozitost [5].

Postpruning

Tato metoda se zpracovava az po sestaveni stromu, jedné se tedy o vice procesné
naro¢nou operaci. Ale diky tomu mé lepsi vysledky nez prepruning. V tomto postupu
se vyuzivaji dvé rizné metody: Nahrazeni podstromu a zvySeni podstromu.

Primarné vyuzivané je nahrazeni podstromu. Hlavni myslenkou je nahrazeni ,Spat-
ného podstromu uzlem. Prochéazi stromem od listové vrstvy az po koren. Druhym
zpusobem je zvySeni podstromu. Jedna se o vice komplexni piistup a neni jasné, zda
vzdy bude mit vétsi piinos. Jak uz z nazvu vyplyva, jedné se o zvySeni potomka na
misto rodice (rodic¢ovsky uzel zanikne a misto néj se napoji potomek). Samoziejmé,
zbyvajici potomci rodicovského uzlu se musi zahrnout nového uzlu. Jednéa se o velice
naro¢nou operaci, proto se neprovadi na slozitych uzlech.

Tento algoritmus musi zjistit, ktery z uzlu je potfeba upravit a jakou modifikaci
pouzit. Jednim z pristupt muze byt vyuziti ¢asti tréninkovych dat, které se vycleni
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pfed sestavenim stromu. Pomoci nich se pak kontroluji jednotlivé uzly [5].

Kritérium sloZitosti

Jak vypliva z uvedenych metod, velikost stromu souvisi s jeho slozitosti. Zaroven
s rostouci velikosti muze strom ztracet obecnou platnost, ale ptilis maly zase naopak
muze pokryvat pouze malé mnozstvi pripadi. Uré¢ujeme tedy kritérium slozitosti:

Ca (Tl) = DTl + « ’T1’ (313)

Kde T, je profezany strom (T} je puvodni strom), DT, je jeho chyba, [T,/ je pocet
terminalnich uzli a o je parametr pro kompromis mezi piesnosti a velikosti stromu.
Cilem je tedy minimalizace tohoto kritéria, tedy vhodné a. To se urcuje pomoci
kiizové validace [19].

K#¥iZzova validace

Jedna se o metoda, kterd zjistuje, jak moc nezavislé vzorky dat ovliviiuji model.
Data rozdélime na k nezavislych c¢éasti. Vzdy se sestavi model z k-1 podsoubori
a zbyvajici se pouzije na testovani. Tim mame vytvorime k stromu testovanych na
jinych datech. Z téchto modeli mizeme zjistit napi. prumér a smérodatnou odchylku
nebo jeji schopnost predpovédét. Jelikoz jsou stromové struktury nestabilni, zmény
v datech mohou zptuisobit velké zmény ve stromové struktute i jeji presnosti. Z téchto
modeli vybereme ten s nejveétsi presnosti a s nejmensim rozdilem chyby testovacich
a tréninkovych dat, ndm ur¢i hodnotu alfa [19].

3.4.2 Presnost

U kiizové validace je snaha o zjisténi o co nejlepsiho stromu pro urceni koeficientu
alfa, a proto je potieba vypocitat presnost stromu. Vypocet této hodnoty se lisi
podle typu stromu [19].

Klasifika¢ni stromy

Jedna z vyuzivanéjsich a jednodussich metod pro vypocet piesnosti u klasifika¢nich

stromi je celkova spravnost:
n

oA= "¢ (3.14)

n

Kde n, jsou spravné klasifikovani data a n je celkovy pocet. To vSak neni tplné
dostacujici, protoze nezohlediuje velikost skupin nebo rozdily oproti ndhodnému
vysledku. Pak mohou vychazet piehnané vysledky. Piikladem je, kdyz jedné vy-
stupni kategorie je nasobné vice nez dalSich, potom ndm pro tuto kategorii mohou
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vyjit vysoké hodnoty piesnosti, navzdory tomu Ze ostatni vystupni atributy strom
urcuje velice Spatné. Vyuziva se tedy korekce na tyto velikosti:

K

1 n
A=— E pe 1
0 K Ne (3.15)

c=1

Kde K je pocet vystupnich kategorii, n,, jsou spravné klasifikovana data pro vystup
¢, ne je celkovy pocet dat pro vystup c. Celkovi chyba se potom vyuziva, spolu s
dalsimi klasifika¢nimi metody, pro urceni optimalniho stromu.

Regresni stromy

Pro urceni pfesnosti se u regresnich stromii vyuzivi koeficient determinace R2.
Obecné je tento koeficient vyuzivan u linedrni regrese a vypocita se jako podil vari-
ability zavislé proménné k celkové variabilité modelu. U stromovych metod se tedy
jedna o podil kvadratickych odchylek predikce ku kvadratickym odchylkdm priaméru,
které jsou odecteny od 1.

n ~\2
R2 — 1 _ Z’i:l (yl yl) (316)

Kde g; je prumér v terminalnich uzlech (predikovanych hodnot), 7; je prumér v ko-
fenovych uzlech, a y; je k tomu adekvatni data (pozorovani). Hodnota se pohybuje
mezi 1 a 0, pokud se rovna 1 potom predikce se shoduji s daty.

Lze vypocitat chybu regresniho stromu. Pro tréninkovou sadu:

e(t) =1— R

tren

(3.17)

A pro testovaci plati:
e(t) =1- R%est (318)

Kde R?yen & R?est jsou koeficienty determinace pro tréninkovou a testovaci soubor.

3.4.3 Chyba

Pro pozorovani, jaky ze stromu je ten optimalni vyuzivame i chybu méfeni. Pro
tu existuje optimisticky a pesimisticky odhad. Optimistickym odhad pro terminalni
uzel je mysleno:

e(t) = e(t) (3.19)
a pesimistickym odhadem je:
e(t) =-e(t)+0,5 (3.20)
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Kde e(t) je chyba na tréninkovém souboru a e “(?) je chyba na testovacim souboru.
Méme tedy dva odhady chyby stromu. Ty se spoji a vytvoii se celkovi chyba:

e(t)=e(t) +0,5%x N (3.21)

Kde e’(t) a e(t) jsou chyby na testovacim a tréninkovém souboru, N je pocet ter-
minélnich uzla [19].

3.5 Souborové metody

Souborové metody vychazi z Condorseho pravidla poroty. Originalné se vztahoval
pouze na dva mozné piipady vystupu, ale v oboru strojového uceni je myslenka
rozsitena na vice. Zakladni principem tohoto pravidla je Ze rozhodovani vice sub-
jekty, i kdyz méné spolehlivéjsimi, docilime vétsi piesnosti. V strojovém uceni se
tedy problém zpracuje vice algoritmy (napf. vice rozhodovacimi stromy), proto se
jim Fika i uceni zavislé na poroté nebo vicendsobné klasifika¢ni systémy. Tyto méné
presné modely se oznacuji jako slabi Zaci, a jsou to vétsinou pravé modely vytvo-
fené klasickymi metodami strojového uceni (oznacuji se také jako zakladni). Metody
tedy dokazou vylepsit predpovédi z téchto slabych zaku na pfedpovédi silnych zaku
(modely s lepsi presnosti predikce).

Mezi nejc¢astéji pouzivané patii agregace bootstrapu, posilovani (boosting) a na-
hodny les (random forest) [21][22].

3.5.1 Agregace bootstrapu

Jedna se o souborovy meta-algoritmus. Vyuziva se hlavné u rozhodovacich metod,
ale 1ze ji vyuzit i jako samostatny ptistup. Zakladni premisou je rozdéleni modelu
na nékolik mensich.

Méme soubor tréninkovych dat D velikosti n. Ten rozdélime na m ¢asti o velikosti n.
Kazda z nich muze obsahovat pouze ¢ast z puvodnich dat (cca 63,2 %), ale data se
mohou (resp. musi) opakovat. Tyto ¢asti se nazyvaji bootstrapové vybéry. Téchto m
bootstrapovych vybéri se zpracuje (Agreguje — sdruzi) a jejich vystup se zhodnoti
(hodnoti se vétsina nebo priumér) [16] [22].
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Obrazek 3.2: Grafické znazornéni rozdélovani, ptelozeno [17].

3.5.2 Posilovani

Posilovaci metody (boosting) se zamétuji na snizeni zkresleni a rozptylu. Zakladni
principem je iterativné tvofit stromy, kde dattim jsou pfifazovany vahy. Ty se odvijeji
podle toho, jak si vedly v pFedchozi iteraci (jak $patné byla zafazena, ¢im castéji
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tim jsou diilezit&jsi). Vystupem potom jsou tedy predikce:

J(x) =Y whi(x) (3.22)

Kde hy(z) je vystup stromu ¢ a w; je vaha daného atributu. Cilem je minimalizovat
funkei:

O(z) = Zl@%yz) + ZQ(ft) (3.23)

Kde g; je predpovéd a y; je pravdiva hodnota, (7;, v;) je vzdalenost mezi hodnotami
a Q(f;) je regulacni funkce (penalizuje slozitost stromu) [22] [23].

3.5.3 Nahodny les

Néhodny les (random forest) je rozsifenim agregace bootstrapu. Vyuziva se pro
klasifika¢ni i regresni operace. Hlavnim principem je tvorba nékolika rozhodovacich
stromi a prace s jejich vystupy (u klasifika¢nich se rozhoduje jaké FeSeni ma nejvice
hlasii, u regresnich zase primér hodnot).

Tvorba ndhodného lesa

Jak uz bylo feceno vyse, jedna se a nadstavbu na agregaci bootstrapovych vybéri.
Teda data jsou rozdéleny na m bootstrapovych vybéri. Rozdilem je, ze stromy vy-
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biraji prvky nahodné, a proto nedochézi k prehnané zavislosti rozhodnuti na trénin-
kovych datech (tzv. overfiting). Z téchto m soubort se vytvoii stromy. Pfitom proces
zkouma, jak pocet (nebo absence) prvki v bootstrapovém vybéru ovliviiuje vysle-
dek. Tyto informace pak vyuZziva ve vypoctu tzv. matice zamén (confusion matrix,
dale ¢esky chybova matice). Diky nim pak klasifikujeme jednotlivé atributy pomoci
ruznych metrik (napf. informacni zisk popsany vyse). Postup s porovnavanim atri-
butt se rekurzivné opakuje pro dalsi irovné stromii. Vystupni hodnota je pozitivni,
pokud byl pozitivni i posledni zkoumany a negativni pro opak. Tvorbu lesa miizeme
vylep§it & zrychlit riznymi hyperparametry (parametry zadavana pfed pribéhem
trénovani). Ty miizou ovliviiovat velkou Skalu vlastnosti. MiuZe jim byt minimalni
pocet parametru v listové vrstvé nebo maximélni pocet atributi, pti kterych dojde
k rozdéleni [16].

Chyba piedpovédi

Pro vypocet chyby piedpovédi se vyuziva napiiklad metoda Oob (Out-of-bag). Pti
této metodé se vyrabéji dalsi vybéry, k jiz vytvofenym bootstrapovym. Ty zahrnuji
atributy, které nebyly vlozeny do bootstrapovych vybéri. Po vytvoreni stromt se
data z Oob souborii nechaji projit témito stromy a hodnoti se, jak presné se predpovi
vysledek.

To se pak dale vyuziva pro méteni dilezitosti jednotlivych atributt. Kdy vypoci-
tame Oob chybu pro kazdy prvek a zprumérujeme ho pres cely les. Pak se prvek
ruzné prohazi do tréninkového data setu a opét se pocitd Oob. Zmény v piesnosti
ve stromech po permutaci prvku se zpruméruji. Tato hodnota nam pak tika, jak
vyznamny je prvek na rozhodovacim procesu (misclasification rate, znaceni MR).

vvvvvv

prvek bezvyznamny pro rozhodnuti, bude mit nizkou hodnotu MR.

Dalsim indikdtorem miize bat i zména na predikci, kdy pozorujeme, jak se zménilo
rozlozeni ve vystupech mezi jednotlivymi stromy. Tedy pocet stromii, ktery predi-
kovali stejnou hodnotu (kategorii).

ZPey = CPV — CPURyy,, (324)

Kde zp., je zména v pravdépodobnosti, cpv je pravdépodobnost jednotlivych ka-
tegorii (jestli mame 100 stromu a z toho 15 méa stejny vystup, potom pro danou
kategorii plati cpv = (15/100) a cpvga, je pravdépodobnost kategorii pro jednot-
livou permutovanou proménou. Tento postup provedeny pro vSechny vystupy nam
pak muze ukizat rizné korelace mezi atributy a vystupy. [18] [19].

Tésnost

Néahodné lesy se daji vyuzit i pro shlukovani (clustering), k nému se vyuziva metrika
tésnosti (proximity). Po sestaveni stromu se pozoruje listova vrstva, a hledame které
atributy se zde vyskytuji spolu. Pokud se pozorované atributy vyskytnou ve stejném
koncovém uzlu, vzroste jejich tésnost. Hodnota tésnosti je potom udavana jako pocet
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vyskytu podéleny celkovym poctem stromu (tedy pokud se objevi par spolu v 1
7z 10 stromu je hodnota 1/10). Z toho vyplyva 7e hodnota nemuze byt vétsi nez 1,
pricemz 1 znac¢i maximalni tésnost, tedy par se objevil spolu v listovém uzlu ve vSech
stromech.

Tuto tésnost vyuzivame naptiklad na zobrazeni prekryvani kategorii, které pak zob-
razujeme v teplotnich mapach (probability heat map). K vytvofeni mapy lze vyuzit
i matici pravdépodobnosti. Dal$im vyuzitim miize byt méfeni odlehlosti vystupniho
atributu od ostatnich. To se vypocita jako:

out(n) = P]E[;U (3.25)

Kde N; je pocet pozorovani j-tého vystupniho atributu a P(n) je prumérné tésnost
pozorovani j-tého atributu. Pokud je hodnota vétsi jak 10 jsou brany je jako odlehlé.

Tésnost se taky vyuziva u nahrazovani chybéjicich hodnot. Hodnota se nahradi
vazenym primérem ostatnich hodnot stejného typu, a jako vaha se vyuziva mira
tésnosti mezi nahrazovanym prvkem a hodnot vyuZzivanych k jeho doplnéni. Tyto
hodnoty jsou vyuzity v dalSich stromech. Tento postup se opakuje, dokud lze feSeni
vylep$it nebo miize byt ohrani¢eno pevnou hodnotou. Pro nahrazovani se mize
pouzit i pouze median hodnot, ale ten m& mensi piesnost nez postup vyuzivajici
tésnosti [19].

S-POOL M-POOL CH-RNRF  CH-POOL

700d"S T00d"W J4¥NY-HO T00d"HO

Obrazek 3.3: Priklad teplotni mapy, ¢im tmavsi barva tim vétsi hodnota tésnosti[19]
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Kapitola 4

Soucasné vyuziti strojového uceni
pro predikce

Strojové uceni je dnes hojné vyuzivino v mnoha odvétvich. Vyuzivaji i velké mezi-
narodni spole¢nosti, Kterym pomahaji s nakladdnim s velkym mnozstvim dat. Ty
po zpracovani mohou vyuzit na mnoho funkci, které museli diive zastupovat lidé.
Prikladem vyuzivani je rozpoznavani obrazka (vyuzivany spolecnosti Meta v jejich
tspésné socialni siti Facebook pro oznacovani piatel na fotografiich), rozpoznavani
fedi (doméci asistenti, ktefi dokdZou vykonévat piikazy vyslovené uzivatelem), au-
tonomni ovladani roboti (samoridici automobily, vyvijené napiiklad firmou Tesla)
nebo napiiklad riizné predpovédi. Ty se zaméiuji na rizna odvétvi, at uz se jedna
o marketing, meteorologie nebo trh s akciemi [24].

Pro pfedpovédi na trhu s akciemi se muze vyuzivat vice druhi metod. Jendou z nich
je Fundamentélni analyza. Ta hled4 rozdily mezi trzni cenou a ,pravou” cenou. Pro
tento postup vyuziva makroekonomické i mikroekonomické faktory (Trzby, prodeje,
... ). Nepozoruje pouze faktory tykajici se pouze piedpovidaného subjektu, ale i cel-
kovy stav trhu a odvétvi ve kterém se subjekt nachazi. Nalezend ,prava” cena je
pak porovnavana s trzni a na zékladé toho se zjistuje, zda je firma nadhodnocena
nebo podhodnocena trhem. Dalsi metodou je napiiklad technickd analyza. Ta pied-
poklada, ze data o minulém chovani subjektu na trhu mohou pomoc s predpovédi
jejiho budouctho chovéani. Vice se tedy zaméfuje na mnozstvi a cenu akcif [25]|26].
S rozvojem vypocetni se zacal vyuzivat i dalsi zptisob zahrnujici strojové uceni. Na
to se zaméiuje rozpor védeckych clank.

Prace a védecké ¢lanky jsou zaméreny na predikce akciovém trhu pomoci strojového
uceni. Jsou z obdobi poslednich jedenécti let. Uvedené ¢lanky (védecké prace) byli
Cerpany ze ScienceDirect, IEEE a Google Scholar. Ty byly rozdéleny podle vyuzi-
vané metody, nebo typu vstupnich dat. Uvedené ¢lanky nejsou reprezentaci celého
odvétvi, ale jedna se o priifez tim nejvyuzivanéjsim.
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4.1 Umélé neuronové sité

Umélé neuronoveé sité (Artificial neural networks, zkracené ANN) jsou velice vyu-
zivanou metodou pro predikce finan¢niho trhu. Pii této metodé se vytvarii model
snazici se napodobit lidsky mozek. Pro problém je vytvorena struktura s oznace-
nymi uzly (neurony) spojenymi vazenymi cestami (neuronové propojeni). Data se
timto systémem opakované, kdy pii kazdé nové iteraci se predé i chybovost. Tou se
model vylepsuje, dokud nedojde pozadované piesnosti [27].

Prvni vybrana préce od trojice autori Erkam Guresena, Gulgun Kayakutlua a Tu-
grul U.Daimb vydana v roce 2011. Ta se zamétuje na pouziti nékolika druhit metod
neuronovych siti. Jedna se o vicevrstvy percepton (MLP), dynamicky umélé neu-
ronové sité (DAN2) a na selekei vstupnich dat hybridni neuronové sité vyuzivajici
zobecnénou auto regresivni podminénou heteroskedascticitu (GARCH). S pouzitim
Stredni kvadratické odchylky a stfedni absolutni odchylky pak vypocéitaji chyby jed-
notlivych modeli. Pro predikei si vybrali NASDAQ index v ¢asovém obdobi 2008-
2009. Zjistili, ze pro jejich dany porovnéavaci set, bylo nejlepsi obycejné MLP bez
pouziti GARCH [28|. Dalsi prace, vypracovanid Bing Yangem, Hao Jiankunem a
Zhang Sichang v roce 2012, se zabyva pouzitim modeli neuronovych siti pro pied-
povédi na éanghajském akciovém trhu. Ve své praci vyuzily model zpétné propagace
neuronovych siti. Ty vyuziva skrytych vrstev uzli, které nejsou spojeny se vstupem
a vystupem, pro minimalizaci chyb. Vstupnimi daty byly denni ceny Sanghajského
slozeného indexu burzy mésice v roce 2010. Jejich prace ukazala ze Sanghajsky’ ak-
ciovy trh je dobfe predikovatelny danym modelem, avsak to prikladali tomu, ze
¢insky trh s cennymi papiry neni efektivni [29]. O piedpovédi trhu pomoci umélych
neuronovych siti napsali také autori Amin Hedayati Moghaddama Moein, Hedayati
Moghaddam a Morteza Esfandyari. Byla vydana v roce 2016. Tato studie méla za
kol schopnosti umélé neuronové sité pro predikce denniho sménného kurzu NA-
SDAQ z roku 2015, a jaky rozdil je mezi pfesnosti pii zméné tpravy dat pro ruzné
pocty piedchézejicich dnu [30].

4.2 Metoda podptrnych vektort

Druhou hojné vyuzivanou metodou pro predikce je metoda podpiirnych vektoru
(zkr. SVM). Hlavni myslenkou tohoto postupu je vytvoteni prostoru prvka s vysokou
dimenzi ze vstupnich dat (vektori). V ném se pak vytvoii rozhodovaci plocha. Jeji
vlastnosti pak poméhaji zobecnit dany problém [31].

Tento zpusob predikce vyuzily ve své praci Shunrong Shen, Haomiao Jiang a Tongda
Zhang ze Stanfordské univerzity z roku 2012. Jako vstupni data vybrali informace
z nékolika burz v obdobi 2000-2012, kde hlavnimi byly NASDAQ, DJIA a S&P.
Vysledné hodnoty pro tyto hlavni tii indexy se pohybovaly v ¢&islech vysSich nez
74 %. Dale porovnaly modely vytvoiené podle metody podpirnych vektori se zé-
kladnimi ndkupnimi strategiemi na burze [32]. Dalsi préaci s touto metodou napsali
v roce 2013 Linkai Luo a Xi Chen. Zaméruje se na integrovani line4rni reprezentace
a metody vazenych podplrnych vektort pro predikci signalu na burzovnim trhu. Li-
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nearni reprezentaci vyuzily na zjisténi hlavnich bodi zmény a jakou vahu tyto zmény
méli na budouci prubéh. Poté se pouzije metoda podpirnych vektort s urcéenymi
vahami. Ten potom vyhodnoti model, ke kterému pak autoii ptidali i indikatory po-
citi investori pro vylepSeni presnosti predpovédi. Vstupni daty bylo 20 typu akcii
z éanghajské burzy v letech 2005-2006. Své vysledky porovnaly s metodou vyuzi-
vajici neuronové sité a metodou ,buy and hold®, kde jejich pfistup byl vyhodnocen
jako nepfesnéjsi a stoji za dalsi prozkoumani [33]. Uplatnéni této metody pro pre-
dikce popsali také Pan Yuchen, Xiao Zhi, Wang Xianning a Yang Daoli. Prace byla
vydana v roce 2017. V ni se zabyvali problematikou vice vystuptu a navrhly novy
zpusob pristupu s podporou vice vystupti a neomezenym vzorkovanim smiSenych
dat. Byla to jedna z prvnich praci, které tyto kombinace postupt uziva [34].

4.3 Dalsi metody a jejich kombinace

I KdyZ jsou neuronové sité a podpurné vektory oblibenymi postupy pro predikce
pomoci strojového uceni, maji svoje nevyhody. Nejsou tedy univerzalné nejlepsimi
metodami, a proto se vyuzivaji i jiné. AvSak vSechny pristupy maji svoje nevyhody,
proto se také propojuje nékolik metod dohromady.

4.3.1 Jiné metody

Prvni z této kategorie je prace z roku 2017 od trojice autori Eunsuk Chong, Chu-
lwoo Han a Frank C. Park. Ta byla zamérena na predikce na korejském akciovém
trhu pomoci hlubokych neuronovych siti (podtyp umélych neuronovych siti). Jako
vstup pouzily data z let 2010-2012, s pétiminutovou frekvenci (Intra denni infor-
mace). S porovnanim s umélymi neuronovymi sitémi byly vysledky lepsi, ale ne ve
vSech p¥ipadech (za rozdily byly riizné postupy etrakce parametri. Vétsinou se roz-
dily v8ak vyrovnaly pii uziti testovaciho souboru. Autofi poukézali na fakt, Ze pro
hluboké uéeni jsou vhodnéjsi vice piesna data (s vyssi frekvenci). Hluboké neuro-
nové sité, podle autori, maji vyuziti v oblasti predikce trhu, ale maji své nevyhody
a je potieba jeji dalsi vyzkum [35]. S hlubokymi neuronovymi sitémi také pracovali
i Xiao Zhong a David Enke v roce 2019. Vytvorily analyticky proces predpovidajici
denni vyvoj indexu S&P. Jako vstupni data vyuzily 60 ruznych atributi (néalezici
S&P) z obdobi 2003-2013. Predikce vytvareli pro rizné hodnoty skrytych vrstev a ty
pak porovnaly s hodnotami s obecnymi umélymi neuronovymi sitémi. Dospéli k za-
véru, ze pouziti hlubokych neuronovych sitich je presnéjsi nez umélé neuronové sité,
ale poukézali i na jejich vétsi vypocetni narocnost z duvodu vyssitho poc¢tu neuronu
(uzlu) s pfibyvajicimi skrytymi vrstvami [36].

Neuronové sité byly pouzity i ve védecké praci od Jigar Patel, Sahil Shah, Priyank
Thakkar a K. Kotecha. V té pouzily nejen neuronové sité (piesnéji umélé neuronové
sité) ale také metodu podpurnych vektor, ndhodny les a Bayesovu naivni metodu.
V8echny 4 nésledné porovnaly. Predikce byly vytvofeny na zikladé dat z obdobi
2003-2012, jednalo se o akcie dvou firem, index CNX Nifty a index S&P bombajské
sménné burzy. Zamérenim tohoto dokumentu bylo i na rozdil jaka data se predpovi-
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daji. Prvni piistup byl zaméten na predikci 10 technickych parametri ekonomickych
subjekti a druhy na reprezentaci budouciho trendu téchto subjektu. Pro prvni zmi-
nény postup byl vyhodnocen ndhodny les jako nejpiesnéjsi s vice jak 83 % presnosti
a u druhého Bayesova naivni metoda s vice jak 90 % piesnosti (u druhé zmitiované
doslo ke zlepgeni u vSech algoritmit) [37]. Dalsi uplatnéni strojového uc¢eni popisuji
i M. Umer Ghania, M. Awaisa a Muhammad Muzammul. Tuto studii vydali v roce
2019. Jsou zde uzivany 3 postupy: Linearni regrese, metoda tiimési¢niho pohyb-
livého pruméru a exponencialni vyhlazovani. Vstupni data jsou akcie Amazonu a
Applu z prvni poloviny roku 2019. Jejich vysledné predikce byly pak porovnany a
nejlepsich vysledki dosédhla metoda exponencialniho vyhlazovani [38|.

Vsechny vySe zminéné odborné prace vyuzivaly pouze data z rtznych akciovych
trhi, ale se stale vétsi vlivem médii a socidlnich se pro zpfesnéni vysledkta vyuziva
i analyza téchto vlivii — analyza sentimentu. Tyto dvé predpovédi vyuzily Mazhar
Javed Awan, Mohd Shafry Mohd Rahim, Haitham Nobanee, Ashna Munawar, Awais
Yasin a Azlan Mohd Zain v ¢lanku z roku 2020. Prace piredpovidala 10 akcii znadmych
firem pomoci linearni regrese, zobecnéné regrese, rozhodovacich stromi a nahodného
lesa. Dvé z nich vyuzila na analyzu sentimentu, ktera byla tvorena pomoci logistické
regrese a Bayesova naivniho modelu. Po propoc¢teni modeli se piesnost linearni re-
grese, zobecnéné regrese a nahodného lesa pohybovala kolem 90 % (s vyjimkami),
zatimco rozhodovaci stromy se ukazali jako neefektivni a piekrocily hranici 80 %
pouze u jedné z akcii. Sentimentalni analyza (které predpovida, zdali bude akcie
stoupat ¢i klesat a napomdahé tedy investori v rozhodovani) se pohybovala v roz-
mezi mezi 70-80 %, kde nejvyssich hodnot nabyvala Bayesova naivni metoda [39].
Dalsi prace, s podobnym namétem, integruje sentimentalni analyzu piimo do pred-
povédi. Napsali ji Wasiat Khan, Mustansar Ali Ghazanfar, Muhammad Awais Azam,
Amin Karami, Khaled H. Alyoubi a Ahmed S. Alfakeeh. Vstupnimi daty bylo 11
raznych ekonomickych subjektu (indexy burz i jednotlivé akcie firem) z raznych
burz, k tomu byly pfidany data ze socidlnich siti a finan¢nich médii. Predpovéd po-
tom byla provedena na 12 riiznych modelech. Jednalo se o Gaousovského-Bayesovu
naivni metodu, mnohoc¢lenné Bayesovo naivni metody, metodu podptrnych vektori,
logistické regrese, vicevrstvy perceptron, k-nejblizsi sousedi, klasifika¢ni a regresni
stromy, linearni diskrimina¢ni analyzu, metodu AdaBoost, Klasifikator zesileni pie-
chodu, ndhodny les a metodu Extra tree. Po vytvofeni a tpravé modeli (pomoci
redukce spam zprav a redukce nepot¥ebnych atributii dat) je nejlepsim (a nejvice
konzistentnim) nahodny les. Déle prace vyhodnotila Ze ne v8echny ekonomické sub-
jekty jsou stejné ovliviiovany socidlnimi médii a finan¢nimi zpravami, nebo Ze nékteré
jsou vice volatilni, a tudiz hife predvidatelné (napt. akcie MSET byly shledany jako
velice proménlivé a média na ni maji velky vliv) [40].

4.3.2 Kombinace

Jak uz bylo feceno vyse, z duvodu omezeni negativnich vlastnosti jednotlivych me-
tod se vyuzivaji jejich kombinace. V soucasnosti je ¢asto brana kombinace spolec¢né
s genetickym algoritmem. Ten vychéazi z evolu¢ni biologie (Evolu¢ni teorie — Char-
les Darwin). Algoritmus vytvafi rizna feSeni, které pak prochazeji pies specialni
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funkci (ta je analogii k preziti nejsilnéjsiho v piirodé), ktera je ohodnoti. Subjekty
s nejsilnéjsimi relativnimi hodnotami jsou pak ,kiizeny“. Vytvaii se potomek dvou
vybranych subjektii (stejné jako v biologii, jedna se o spojeni ¢asti informace z obou
predkit). Aby se pfedchazelo hledani pouze v oblasti lokalniho optima, jsou nové vy-
tvorené subjekty podrobeny mutaci (n&jaké zméné, napiiklad zména binarniho kédu
z 0 na 1). Ale tyto zmény narusuji puvodni informaci, a jsou tedy omezeny prav-
dépodobnosti (jejich vzniku). Algoritmus se opakuje, dokud nenalezne dostate¢né
pfesnou odpovéd (ukoncovaci podminka) [41].

Mingyue Qiu, Yu Song a Fumio Akagi napsali v roce 2016 védecky ¢lanek vyuziva-
jici kombinaci s genetickym algoritmem. Hlavnim cilem bylo porovnat predpovéd
pomoci umélych neuronovych siti a jejich vylepSeni pomoci genetického algoritmu a
simulovaného zihani. Predpovidali index Nikkei 225 z tokijské burzy z obdobi 1993—
2013. Obé kombinace vylepsily predikce umélymi neuronovych siti a jako nejpiesnéjsi
byla ta s genetickym algoritmem [42]. Praci s podobnou kombinaci napsali v roce
2016 i Eslam Nader Desokey, Amr Badr a Abdel Fatah Hegazy. V ni se pomoci gene-
tického algoritmu snazi o vylepSeni algoritmu shlukovani metodou nejblizsich stiedii.
Avsak v této préaci nejsou vstupnimi daty informace z burzy ale pouze zpravy z mé-
dii a socialnich siti. Na ty byl nejdfive postaven model k-praméru (v tomto piipadé
3 — nakoupit, prodat, drzet) a poté geneticky algoritmus ktery vylepgil vysledné
hodnoty. Tento postup se ukéazal jako efektivni a presnost byla vyssi jak 89 % [43].
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Kapitola 5

Modely predpovédi finan¢niho trhu

5.1 Nastroje

Pro strojové uceni dnes existuje mnoho aplikaci a knihoven. Pro modely popsané
v této praci byl pouzit nastroje spojené programovacim jazykem Matlab a jeho pro-
stfedim. Myslenky pro stvoreni tohoto jazyku se objevuji v doktorandské praci ze
60. let minulého stoleti, kdy komerc¢né byl vydan az roku 1984. Software se staval
populdrnim diky riznym nastrojum vytvorenych experty, kterda zahrnovaly velkou
skalu obort (jiz koncem 80. let se prodaly stovky kopii §kolam pro studentské tcely).
V ramci let se Matlab vyvijel, naptiklad ptidani knihoven pro linearni algebru v ja-
zyku Fortran (nahrazeni starSich psanych v C), podpora pro grafické karty nebo
také néstroje pro Strojové ufeni (Machine Learning and Deep learning). Ten, jak
uz z nazvu vypliva, obsahuje nékolik druhiit modelti. Mezi né patii naptiklad: neu-
ronové sité, hluboké uceni, nebo klasifika¢ni modely, ktery je pouzivan pro modely
se stromy a lesy [44].

5.1.1 Classification learner

Jak bylo zminéno, jedna se o soucast nastroje pro strojové uceni. Krom stromu a
lest se zde nachézi i dalsi modely spadajici do této kategorie, jako jsou napiiklad:
Naivni-Bayes, metoda podpurnych vektori nebo diskrimina¢ni analyza. Jedné se o
knihovny, které se daji pouzivat rovnou v kédu, nebo se daji ovladat pomoci doda-
tecného rozhrani. V ném lze nalézt ucelené vSechny moznosti, které dané rozsifeni
poskytuje. Zasadni pro strojové uceni jsou data, je zde vice moznosti, jak je vlozit
pro tvoieni modela. Daji se vloZit jak externé ze soubori (napiiklad v textovém
formatu .csv) nebo i nahrat z interni Workspace (vnitini pamét, kterou poskytuje
prostiedi Matlabu). Nemusi se tedy data nahravat dvakrat, pokud se v predchozich
krocich jesté upravuji. Pfi tomto nahravani se da nastavit i kiizova validace, nebo
kolik dat chcete odlozit na stranu pro tcely pozdéjsiho testovani. Po nahrani je pro-
gramem umoznéno vytvareni modeli. Ty se daji vytvaren podle predem stanovenych
hyperparametrii, nebo se pomoci optimaliza¢nich algoritmi hledaji ty nejlepsi, tedy
nejlepsi model.
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Tyto optimalizacni algoritmy jsou zde tfi. Jedné se o mtizkové vyhledédvani, ndhodné
vyhledavani a Bayesianska optimalizace. Prvni z nich vylep$uje pomoci prohledéava-
nim predem specifikovanych intervalii jednotlivych hyperparametri. Vytvori miizku,
kde se testuji jednotlivé body (modely s danym podintervalem). U ndhodného hle-
déani nejsou ¢asti predefinovany a jsou vybirany ndhodné vSechny mozné kombinace.
Diky tomu miize dojit k lepSimu feSeni nez u mfizkového, avsak je ¢asové naroc-
néjsi. Tuto vhodnou kombinaci mize trvat nalézt. Za to prvni uvedené nalezne
obecné dobré feSeni, i za potieby méné kroki. Treti optimalizac¢nim algoritmem je
Bayeovsky. Tento algoritmus generuje probabilisticky model mezi hyperparametry a
ovéfovanimi cili. Iterativné prozkoumava hyperparametry, potencionalni dobré kan-
didaty poté vylepSuje a snazi se najit co nejvice informaci o funkci a najit optimum
[45]. U téchto algoritmii se samoziejmé daji nastavit parametry (pocet kroku, pocet
déleni, ¢asova kvota).

Po vytvofeni modelu je zde moznost otestovat je, zde opét se mohou nacist data
stejnymi zptsoby jako u prvotniho zad&vani vstupnich dat (nebo je mozné pouzit
data ktera byla na za¢atku ponechana stranou). Program dale dokaze pievést model
na funkci, jak do jazyku Matlab, tak do C++. Nebo také ukazat rizné podrobnosti
modelu (napf. matici zamén).
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Obrazek 5.1: Rozhrani pro Classification learner.

5.2 Data

Vstupnimi daty jsou ceny akcii. Zakladni definici je, ze akcie jsou cenné papiry,
které vam zarucuji vlastnéni ¢asti dané spoleCnosti. S tim jsou spojend i prava na
podileni se na zisku, nebo hlasovani na valné hromadé akcionaia [46]. Jeho dilezitou
vlastnosti je jeho cena. Ta, a mnoho dalsich, hraje roli v rozhodovini burzovnich
makléfia — obchodniki na burze. Ty na jednotlivych trzich vyuzivaji mnozstvi typu
obchodnich strategii. Ty se obecné déli na kratkodobé (short-term) a dlouhodobé
(long-term).
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U kratkodobych se obchoduje v ramci sekund maximéalné dni. Nejkratsi z nich je
skalpovani, kde akcie se drzi pouze malé ¢asové okno (sekundy nebo minuty) a profi-
tuje z malych vykyvi, objevujicich se pies pracovni den (nejc¢astéji v nejvice rugnou
¢ast dne). Vétsinou se obchoduje se silngjsimi ménami jako je euro, dolar, libra
nebo japonsky jen (a pohyby mezi nimi). Dalsim je naptiklad denni obchodovani,
kde se na trh vstupuje i vystupuje ve stejny den, tedy neponechavaji se pies noc.
Akcie se proda na konci dne at uz se ziskem nebo ztratou. Na pomezi kratkodobych
a dlouhodobych je swingové obchodovani. Zde se ¢asové okno zvedd na vice dni,
maximalné nékolik tydni. Nejedna se o tak ¢asové narocny zpusob, je tedy hodné
oblibeny mezi neprofesionalnimi makléfi (maji obchodovani jako dalsi praci ¢ jako
koni¢ek). Stale se vSak musi sledovat trh. U tohoto druhu se vyuzivaji razné taktiky
jako trendové obchodovani, proti trendové obchodovani apod. Poslednim zminénim
typem je pozi¢ni obchodovéani. To se zafazuje mezi dlouhodobé, se hleda co nejveétsi
zisk pfi velkych pohybech na trhu. éasovy interval se muZze pohybovat od nékolika
tydnt az po roky. Obchodnici pfi ném vyuzivaji tydenni a mési¢ni stavy burzy. Po-
moci technickych indikatoriu ¢i fundamentalnich analyz pak urcuji spravné kupni a
prodejni obdobi [47].

Dalsim ukazatelem trhu jsou tzv. indexy. Jedna se o metodu sledovani, jak jista
skupina subjekti stoji na burze. Obvykle se jednd o standardizovany pohled na
vykonost koSe cennych papirii v ur¢ité oblasti [48].

Ty jsou dana jako vstupni data pro modely stromi a lesti. Pfesnéji se jedné o indexy
FTSE a S&P 500, tedy anglickou a americkou burzu. S&P index neboli Standard
and Poor’s 500, sleduje 500 pfednich firem pohybujicich se na trhu ve Spojenych
statech. Holdingové spolecnosti nemovitostni akcie jsou z indexu vyrazeny. Jeho
datum vzniku se pfipisuje k roku 1860 kde byl zalozena investi¢ni informacni sluzba
Henryho Vanrum Poora. Ten se v priibéhu let rozristal a dnesni podobu dostal
v roce 1957. Na rozdil od Dow Jones indexu se pocita vazeny prumér jednotlivych
akcii, a tedy silné firmy maji vétsi vliv na pohyb indexu. Mnoha investory je bran
jako jeden z nejlepsich ukazateli vykonu trhu [49].

Druhy pouzivany index je obdobny S&P, kdy spole¢nost FTSE Russell Group index
tvoii jako referen¢ni hodnoty pro svétové finanéni trhy. Obsahuje 100 pfednich firem
ve Velké Britanii. Vznikl v roce 1984 a od té doby jeho vlastni hodnota vzrostla na
sedminasobek. Index se pravidelné méni kazdych ¢tvrt roku (upravuje se seznam
firem). Samoziejmé se upravuje i kdyz dojde k zméné mimo dané datumy uprav
(naptiklad odkup spolecnosti a kupujici je z jiného statu, slucovani firem apod.)
[50].

5.2.1 Format vstupnich dat

Jak jiz bylo zminéno vySe data se opiraji o indexy S&P a FTSE. V obou piipadech
byly pouzity data v obdobi 2010-2019. Data obsahuji pohyby jednotlivych firem
tak i indext. Je to déleno na Open, High, Close, Low a Volume (v piipadé FTSE
i Adj. Close). Prvni ¢tyfi (a Adj.Close), popisuji cenu v riznych obdobich. Open
je cena pii otevieni burzy, High jeji nejvyssi cena, Low jeji nejnizsi a Close — cena
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pfi zavieni burzy (Adj. Close je v poméru k dividenddm). Volume pak tika kolik se
v dany den prodalo akcii. Radek tedy koresponduje k danému dnu v roce, slupce
jsou jednotlivé atributy akcii (pohyby cen a prodanych kust), ty samé pro indexy
a posledni obsahuje vystupni oznaceni (1 pokud néasledujici den je rist a -1 pro
pokles).

U indexu S&P byly pouzit volné dostupny data set ze stranky Kaggle a data indexu
z Google finance, ktery se kazdy den upravuje. Nebyla zde nutné tak velka tprava.
Pro data z anglické burzy byly pouzity data z Yahoo finance, Investing.com a Go-
ogle Finance. Z téchto stranek se data stahovali na zékladé seznamu zmén indexu
vytvofenym spole¢nosti FTSE Russell Group a stranky stockchallenge.co.uk kde,
se nachazeli historické seznamy a zmény v indexu. Pomoci skripti se potom data
spojovala do jednotného souboru. V piipadé S&P se data pouze transformovali a
byl piidany podrobnéjsi data o pohybu indexu. Pfitom to procesu se také dopliovali
netplna data (proto je vyuZito vice zdrojui) a zaroven u firem které se nepromitali
do indexu déle (napfiklad firma zanikla) byly odstranény.

Po vytvoteni data seti bylo potieba vytvorit tfidu oznaceni neboli vystup toho
jednotlivého dne. Kazdy den byla vypoc¢tena zména koncové ceny, tedy odecteni
budouci ceny od té stavajici. Podle toho, jakého znaménka tato zména je, dojde k
oznaceni daného dne 1 nebo -1, tedy tiida oznac¢eni méa pouze dva prvky. To znamena
ze pokud dalsi den dojde k ristu, vystupnim oznac¢enim je 1 a naopak pro klesani.

5.2.2 Popisna statistika

Data pro oba indexy obsahuji velké mnozstvi firem (pro index FTSE jich je vice
jako 120 a pro S&P lehce pres 500), jsou firmy rozdéleny na hlavni sektory. Jedna
se o komunikac¢ni technologie, nepotfebné zbozi, potiebné zbozi, energie, finance,
zdravotni péce, priimyslové odvétvi, informacni technologie, materialy, realitni kan-
celare a sluzby. Vétsina kategorii je popsana jiz nazvem (Komunika¢ni technologie —
poskytovatelé mobilnich siti atp.). Pro upfesnéni tedy pouze: nepotiebné zbozi jsou
firmy vyrabéjici produkty nebo sluzby, které nejsou potieba k Zivotu, potiebné zbozi
zahrnuji opak, materialy jsou tézebni a néktery zpracovavatelsky primysl anebo ze
sluzby zahrnuji poskytovatele vody, odpadnich siti ¢i plynu. Jednotlivé tabulky jsou
k nalezeni v p¥iloze. V rdmci indexu FTSE je nejsilnéjsi sektor informacnich tech-
nologii (z pohledu vynosnosti). Zaroven vsak méli jednu z nejvétsich smérodatnych
odchylek, tedy vétsi rizikovost v ramci investice. Z pohledu téchto dat tlac¢i dola
index FTSE sektor energii, ktery v priméru ma zapornou vynosnost, tedy ztratu,
ale také ma vysoky rozptyl. V ramci indexu S&P je situace obdobné a vynosnost
mé nejvétsi obor informacnich technologii. To obecné opisuje obecny vyvoj, kdy se
jednd o rychle rostouci sektor. Jde u néj zpozorovat i vétsi volatilitu. Nejhorsim je
opét sektor energii, avSsak neméa v priumeéru ztratu, ale je zde také velky rozptylem a
rozdil mezi maximem a minimem. Podrobnéjsi informace jsou k nalezeni v ptiloze,
jak jsem zminéno vyse [51][52].
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5.3 Modely a jejich vysledky

Pro oba data sety je tvofeno nékolik modelu. Nejprve modely stromi s pevné da-
nymi hodnotami (pfednastavené), model vytvofeny optimaliza¢nim algoritmem pro
stromy, AdaBoost metoda, Bag metoda a optimaliza¢ni model pro lesy. Metody
AdaBoost a metoda Bag jsou vybrany jako zékladni reprezentativni pro nahodny
les. Metoda Bag vychazi z agregace bootstrapu, ktera je popsana vyse, dalsi metody
jsou odkazany na zpusob vylepSovani (boosting), ktery je také popsan vyse. Pro
vSechny modely byla vyuzita pétinasobna kiizova validace.

5.3.1 Dulezitost atributi

Jednotlivym atributiim se d& pfifadit ur¢itd vyznamnost, kterou urci algoritmus.
Tedy jak dulezity je dany atribut pro charakteristiku data setu. Pro tento tcel
byl vybran algoritmus Chi-kvadrat, a to pro oba indexy. U indexu S&P algoritmus
rozpoznal jako atributy z velkou mirou dilezitosti 2 atributy, respektive s nejvyssimi
hodnotami skére hodnoceni. Prvni byl CAH AdjClose tedy upravené koncova cena
akcie s oznac¢enim CAH, hodnota byla 9,2036. Druhy atribut s podobnym vysledkem
byl WBA _Volume, to znamend mnozstvi prodanych akcii WBA. Dalsi atributy
zacinaji na hodnotach pohybujicich se okolo 6 a pomalu klesaji. U FTSE indexu neni
situace tak jednoznacné neboli Ze neni tak velky rozdil mezi prvnimi nékolika misty
a dalsimi misty v prvnich 15. Prvnim je zde Wg_ Open (cena akcie WG pii otevieni
burzy) s hodnotou 7,1632, druhy je ATST Close s 6,4658 a tieti je WG _Low s
5,5720. Se snizovanim pricek se snizuje i skore dulezitosti, avsak se zpomalujicim
tempem. Dal§im poznatkem je velké zastoupeni akcii WG a ATST v prvnich 15
prickach.
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Obrazek 5.2: Grafy prvnich 15 atributi pro indexy S&P a FTSE, ¢ervené jsou ozna-
¢eny vzdy prvni dva nejlepsi atributy
5.3.2 Modely s daty FTSE indexu

Jak bylo zminéno vyse, data jsou z obdobi 2010-2019. Prvnich osm let se pouzi-
vaji jako tréninkova data a posledni rok jako testovaci. Nejprve jsme zacali tvorbou
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stromt, Ty jsou rozdéleny na tii pred vytvorené Sablony a poté na vznik stromo-
vého modelu pomoci optimaliza¢niho algoritmu. Celkovy pocet atributi je 897, kde
atributy jsou jednotlivé ceny akcii nebo pocet prodanych.

Tii preddefinované jsou Coarse tree, Medium tree a Fine tree. Ty vSechny pou-
zivaji Gini index jako rozhodujici pravidlo vétveni, odliSuji se jeho poc¢tem. Prvni
z nich mé za hyperparametr vétveni ¢islo 4, Medium tree ma 20 a posledni je nej-
presnosti s rostoucim poc¢tem maximalniho vétveni kdy u nejjednodussiho stromu
dosahovala presnost 52,3 % po validaci a 52 % pii testovani, u stfedniho stromu
byly vysledky 51,6 % a 51 %, u t¥etiho stromu 51,7 % a 50,8 %.
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Obrézek 5.3: Graf vyvoje stromu pomoci Bayesovi optimalizace

Dalsi se tvoril strom pomoci optimaliza¢ni algoritmu, ktery hledal nejlepsi hyperpa-
rametry. Pouzivana byla Bayesova optimalizace. To je dobré pro jednodussi struktury
a dokaze v nich najit feSeni pomérné rychle. Pro parametr bylo zvoleno 30, avSak
algoritmus nalezl nejlepsi hyperparametry uz pii 6. kroku (naproti tomu jeden z hor-
sich pfipadu nidhodného hledani nalezl az po 20. kroku hledani nejlepsi feSeni, viz
Obrazek 5.3). Jako nejlepsi shledal algoritmus, Ze strom mé omezeni na maximalné
2 vétveni a jako rozhodovaci pravidlo se pouziva Gini index. Doséhl vy$si presnosti
nez piedem zminéné stromy, kdy presnost validace i testovani byla 52,6 %.
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Dalsim jsou souborové metody, v tomto piipadé lesy. Jedna se o tii modely — Bag,
AdaBoost a RUSBoost. Pro vSechny byli nalezeny optimalni hyperparametry pomoci
optimaliza¢niho algoritmu. Pro Bag metodu byla vyuzita Bayesova optimalizace s 35
kroky. V tomto piipadé se objevily 2 moznosti. Prvni s nejlepsimi vlastnostmi ohle-
dem na hyperparametry (Nejlepsi bod) a bod s nejmensi chybou. Jako nejlepsi byl
vybran model s 254 studenty (stromy) a maximalni pocet déleni je 2154. Pii validaci
vysla piesnost 53,9 % a u testovani 52.4 %. Druhy model mél nejlepsi vysledky. U
néj bylo pro porovnani pouzito ndhodné hledani (Bayesova se dopracovala stejného
vysledku, pouze o nékolik kroki diive). Jako vysledné hyperparametry vybrala op-
timalizace, Ze pocet stromi je 77, mira uceni je 0,0479 a maximalni pocet déleni
je 187 (u nejlepsiho bodu). Ptesnosti prekonava oba modely, mél 54,2 % u validace

a b4 % u testovani. Posledni model byl vybran nahodnym hledanim. Tomu vysla
nejlépe metoda RUSBoost, s parametry: 158 pocet stromi, 0,17 mira uceni a 51

maximalnich vétveni. Pfesnost u validace vysla podobné jako u predchoziho modelu
a to 54 % ale u testovani klesla na 53,6 %.
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Obrazek 5.4: Graf vyvoje metody Bag u FTSE indexu
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Obrazek 5.5: Graf vyvoje metody Adaboost pro index FTSE
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5.3.3 Model s daty S&P indexu

U téchto modelu je nastaveni stejné. Déleni osm let ku jednomu roku, t¥i stromy ale
pouze 2 souborové metody, jelikoz optimalizace vybrala jako nejlep$i metodu Bag.
Data set obsahuje nasobné vice atributi, jelikoz se zde objevuje i vice subjektii.
Objevuje se jich zde 2987.

Opét byly pouzity tii zakladni pfeddefinované modely pros stromy. Prvni model
s maximalnim vétvenim 2 mélo presnost validace 54,1 % a testovani 43,9 %. Model
Medium tree se dopracoval k vysledku 51,9 % pii validaci a 42,2 %. Treti a nej-
Obdobné na tom byla i optimalizace, u které vysly piesnosti 54,2 % a 41,8 %. Tedy
zadny z téchto jednodussich modelu neprekonal 50 % hranici pro testovaci soubor.

Dalsimi jsou tedy dva modely lesii. Vysledky byli lepsi nez u predchozich stromu.
Nejdiive metoda Adaboost, kterou vyprodukovala i optimalizace. Pfesnost se zde
ustalila na 54,7 % u validace a 51,8 % u testovani. Jeho hyperparametry byly ma-
ximélné 2 vétveni, mira uceni 0,01 a pocet stromi byl 500. U metody Bag byla
presnost (u testovani) vyssi. Presnéji 54,4 % a 52 %. S toho lze vypozorovat, Ze pro

vvvvvv
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Obrazek 5.7: Graf vyvoje optimalizace metody Adaboost a indexu S&P
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Obréazek 5.8: Graf vyvoje optimalizace pro metodu Bag a index S&P

5.4 Interpretace vysledki

Obecné presnosti byli uz zminény v kapitole vyse, ukdZzeme tedy jak lze tyto modely
pretvorit na praktické vyuziti. Pouzijeme tedy 2.polovinu roku 2019 jako obchodo-
vaci obdobi. Zjistime piedpovéd a porovname s realnymi hodnotami.

Obchodovani s FTSE indexem

Nejprve budeme predpovidat index FTSE. I kdyz model s pouzitim AdaBoostu,
tak v matici zamén ma vSak vysoké TPR (True Positive Rates) a ve vysledném
ptlroku nedokaze odhadnou poklesy v cené. Pouzijeme tedy RUSBoost a Bag a
porovname ktery bude mit lepsi vysledky. Porovnavame tedy optimalni obchodovani
(tedy pokud zareaguje na zmény, a ne dojde ke ztraté a k co nejvétsimu zisku, i za
pfedpokladu ze vime co se v budoucnu stane), za pomoci metody Bag a RUSBoost.
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Obrazek 5.9: Graf s vyznaCenymi body optimélniho obchodovani u indexu FTSE

Na Obrazku 5.9 mizeme vidét graf vyvoje ceny indexu FTSE v 2. poloviné roku 2019
s vyznacenymi body nakupu a prodeje. Body se vybirali za ur¢ité miry pfesnosti, u
jak velkého kolisani mé dojit k ndkupu, piip. prodeji. Tyto body budou porovnavany
s body, které vybraly metody RUSBoost a Bag. Ty byly vybrany z vystupnich dat,
které ukazovali pouze zdali je pfedpokladan rist, nebo pad. Proto byly vzdy vybrany

body korespondujici s pfedpovidanou akci. Tedy nakup byl vybran, pokud méla cena
stoupat a prodej, pokud méla klesat.
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Obréazek 5.10: Graf vyvoje

ceny indexu FTSE s body generovanymi z vystupu mo-
delu RUSBoost
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Obrazek 5.11: Graf vyvoje ceny indexu FTSE s body generovanymi z vystupu mo-

delu Bag

7 téchto 2 modeli vyprodukoval vice bodii metoda Bag a to 18 dvojic bodt, kde
RUSBoost mél pouze 7. Optimalni obchodovani mé 12 dvojic. Nejlepsi vysledek méa
samoziejmé optimalni, a to 2194,87. Metoda RUSBoost vyprodukovala vétsinu bodu
pii konci roku ale i tak dokazal dojit kladného vysledku 148,69. Posledni v poméru
k vydélkim byla metoda Bag. Ta méla vice bodii, ale odhadla nejvétsi pokles Spatné
a tim si pohorsila ve vysledném souctu o -519,77. Stale ale zustala v kladné roviné

a utrzila 87,38.

Optimalni obchodovani Metoda Bag Metoda RUSBoost
Nakupni | Prodejni Rozdil Nakupni|Prodejni Rozdil Nakupni| Prodejni Rozdil
cena cena cena cena cena cena
7559,19(7609,32| 50,13| 7559,19|7609,32| 50,13|7559,19| 7369,69|-189,50
7489,05| 7686,61| 197,56| 7553,14|7530,69| -22,45| 7388,08| 7406,41| 18,33
7171,69|7285,90| 114,21| 7531,72|7577,20| 45,48| 7359,38( 7365,44| 6,06
7067,01| 7203,97| 136,96| 7535,46|7508,70| -26,76| 7351,21| 7396,29| 45,08
7089,58| 7311,26| 221,68| 7501,46|7489,05| -12,41| 7285,94| 7233,90| -52,04
7235,81|7367,46| 131,65| 7549,06| 7686,61| 137,55|7213,76| 7519,05| 305,29
7289,99| 7426,21| 136,22 7586,78|7067,01|-519,77| 7525,28| 7540,75| 15,47
7077,64|7247,08| 169,44| 7189,65|7094,98| -94,67
7150,57| 7331,28| 180,71| 7089,58|7267,95| 178,37
7248,38| 7406,41| 158,03| 7338,03|7326,08| -11,95
7238,55(7429,78| 191,23| 7197,88|7247,08| 49,20
7137,85| 7644,90| 507,05| 7163,64|7328,25| 164,61
7330,78|7302,42| -28,36
7406,41| 7351,21| -55,20
7323,80| 7285,94| -37,86
7158,76(7188,50| 29,74
7216,25| 7353,44| 137,19
7519,05| 7623,59| 104,54
Soucet 2194,87 Soucet 87,38 Soucet 148,69

Tabulka 5.1: Tabulka vysledki obchodovani pro index FTSE
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5.4.1 Obchodovani s S&P indexem

Dale tedy médme modely pro indexy S&P. Zde pouzijeme také dva, a to Adaboost a
Bag, protoze piedcily v pfesnosti ostatni modely o desitky procent a zarovei neni zde

problém s pfehnanym ur¢ovanim jednoho atributu vystupni tridy. Opét porovname
s optimalnim reSenim.

Graf na Obrazku 5.12 ukazuje, jak postupovala cena ve sledovaném obdobi i s vy-
znac¢enymi body. Oproti FTSE neni tolik kolisavy a neobsahuji zadny velky pad,
proto i bodu nakupu a prodeji neni tolik.
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Obrazek 5.12: Graf vyvoje ceny indexu S&P a optimélnich bodu pro obchodovani
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Obchodovani pomoci Bag - S&P
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Obrazek 5.13: Graf vyvoje ceny indexu S&P a body vygenerované metodou Bag

Obchodovani pomoci AdaBoost - S&P
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Obrazek 5.14: Graf vyvoje ceny indexu S&P a body generované metodou AdaBoost

Pro oba modely byly vybrany body z vystupu jejich modeli podle stejnych pravi-
del jako u FTSE indexu. Nejméné bodi ma Adaboost, 6 dvojic. Zaroven jsou vice
rozpolozeny po okrajich obdobich. Les vytvoreni pomoci metodou Bag ma 7 dvojic
bodi. Referen¢ni optimélni strategie méla celkovy soucet 942,65, a nasobné pievy-
Soval vysledky predikei. AvSak obé se udrzeli v kladnych ¢islech. Adaboost skonéil
s 81,56 a Bag s 47,6. Tedy byly tspésné ve sledovaném obdobi, ale stale nedokéazali
rozpoznat nékteré veétsi zmény, anebo velky propad zaménily za nartst a prodali
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se ztratou. Avsak diky odhadi nékterych mensich zmén dokazali ztstat v kladné
hladiné.

Optimalni obchodovani Metoda Bag Metoda AdaBoost
Nakupni |Pradejni Nakupni |Prodejni Nakupni |Prodejni
cena cena Rozdil |cena cena Rozdil |cena cena Rozdil

2975,95| 3014,3| 38,35| 2975,95| 2932,05| -43,9| 2975,95| 2993,07| 17,12
2976,61| 3025,86| 49,25| 2844,74| 2938,09| 93,35| 2999,91| 2932,05| -67,86
2844,74| 2938,00| 93,35 2840,6| 28476 7| 2844,74| 2938,00| 93,35
2882,7| 2926,32| 43,62| 2978,43| 3000,93| 22,5\ 28406 28476 7
2840,6| 2024,43| 83,83| 3085,18| 3087,01| 1,83| 3192,52| 3191,14| -1,38
2847,11| 3009,57| 162,46| 3192,52| 3191,14| -1,38| 3224,01| 3223,38| -0,63
2887,61| 2952,01| 64,4| 3221,22| 3223,38| 2,16
2893,06| 3153,63| 260,57
3093,2| 3240,02| 146,82

Soudet 942,65 Soucet 81,56 Soucet 47,6

Tabulka 5.2: Tabulka vysledki obchodovani pro index S&P
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aver

Cilem této prace bylo vytvoreni modeli predikujicich finanéni trh, kdy bylo vybrano
predpovidéani vyvoje indexi FTSE a S&P.

Nejprve jsem se seznamil s teorii, kterd lezi na pozadi strojového uceni. Specidlné
se prace zaméiuje na stromové metody a souborové metody k nim pfidruzené. Dale
jsem se seznamil z dal§imi pracemi na téma predikce trhu pomoci strojového uceni.
Nasledovalo seznameni se s pouzitymi nastroji programu Matlab. Po téchto krocich
nasledovalo tvofeni modelu.

Prvnim dilezitym krokem pro tvoreni strojového uceni je vybér dat. Kdy jsem vybral
indexy S&P a FTSE, jelikoz se jednd o jedny z nejsilnéjsi ukazatelt trhu. Prvni
v Spojenych statech a druhy ve Velké Britanii. S témito daty jsem vytvoril nékolik
modelt, a to jak samostatné stromy, tak i souborové metody. V rdmci interpretace
byly ty nejlepsi byly vybrany a bylo s nimi provedeno obchodovéani jejich vysledky
byly ukadzany v porovnani s optimalnimi body obchodovani.

Nejlepsi modely pro oba indexy piesahly 50 % hranici. Ale ani to 7ze mél model
nejlepsi vysledky neznamenalo, Ze se jedna o vhodny model. Piikladem tohoto mo-
delu byl vyuzivajici AdaBoost s daty FTSE indexu. I kdyZ mél pfesnost 54 % tak
ale jeho matice zamén nebyla vyvazend a vétsinu dnt odhadl na stejnou hodnotu.
Dalsim poznatkem je, Ze i kdyZ piesnost nepiesahla 55 % tak v obchodovacim tseku
nezaznamenali ztratu. Lze ale rozpoznat, jedna-li se o velké zmény, napiiklad rychlé
pady, tak je model klasifikoval jako rist (pfikladem je velky pokles ceny u indexu
FTSE a $patné rozpolozeni bodi na tomto tiseku). Nékteré v§ak ani nedokézali tyto
zmény ani zaregistrovat.

Vylepsovanim téchto nedostatki by se mohli zabyvat dalsi prace. Ty by mohli pridat
dalgi makroekonomické ukazatele jednotlivym firmam, jako se pouziva u rlznych
analyz. V soucasnosti také roste vliv socidlnich siti a medii na ceny akcii, takze by
se k datiim z trhii mohli pfidat i sentimentalni analyza. Ta by mohla odhalit nékteré
velké zmény (piikladem mohou byt rizné kauzy, zvésti nebo i oficidlni oznameni
firmy).

50



Literatura

1]

2]

3]

4]

[5]

[6]

|7l

18]

19]

[10]

HAENLEIN, Michael a Andreas KAPLAN. A Brief History of Artificial In-
telligence: On the Past, Present, and Future of Artificial Intelligence. Cali-
fornia Management Review. 2019, 61(4), 5-14. ISSN 0008-1256. Dostupné z:
do0i:10.1177,/0008125619864925

Artificial intelligence, n.. Oxford English Dictionary [online]. Oxford
University Press [cit. 2022-01-13]. Dostupné z: https://www.oed.com/
viewdictionaryentry/Entry/271625

KOK, Joost N., et al. Artificial intelligence: definition, trends, techniques, and
cases. Artificial intelligence, 2009, 1: 270-299.

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

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.

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

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

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

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

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

o1


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]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

23]

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

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

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

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

Machine Learning 4. Decision Trees. Stiftung Universitat 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

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

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

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

KOMPRDOVA, Klara. Rozhodovact stromy a lesy. Brno: Akademické naklada-
telstvi CERM, 2012. ISBN 978-80-7204-785-7.

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

ROKACH, Lior. Ensemble-based classifiers: On the Past, Present, and Future of
Artificial Intelligence. Artificial Intelligence Review. 2010, 33(1-2), 1-39. ISSN
0269-2821. Dostupné z: doi:10.1007/s10462-009-9124-7

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

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 7: 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 Artificial Neural Network. International Journal of FEngineering 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=repl&type=pdf

[28] GURESEN, Erkam, Gulgun KAYAKUTLU a Tugrul U. DAIM. Using ar-
tificial neural network models in stock market index prediction. Fxpert 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 Artificial Neural Networks. Advanced Enginee-
ring Forum. 2012, 6-7(8), 1055-1060. ISSN 2234-991X. Dostupné z:
doi:10.4028 /www.scientific.net /AEF.6-7.1055

[30] MOGHADDAM, Amin Hedayati, Moein Hedayati MOGHADDAM a Morteza
ESFANDYARI. Stock market index prediction using artificial 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:
d0i:10.1016/j.as0c.2012.10.026

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

23


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]

[36]

[37]

38

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

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

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

PATEL, Jigar, Sahil SHAH, Priyank THAKKAR a K KOTECHA. Pre-
dicting stock and stock price inder movement using Trend Deterministic
Data Preparation and machine learning techniques. Expert Systems with
Applications. Boston, 2015, 42(1), 259-268. ISSN 09574174. Dostupné z:
d0i:10.1016/j.eswa.2014.07.040

UMER, Muhammad, Muhammad AWAIS a Muhammad MUZAMMUL. Stock
Market Prediction Using Machine Learning(ML)Algorithms. ADCALJ: Advan-

ces in Distributed Computing and Artificial Intelligence Journal. Boston, 2020,
8(4), 97-116. ISSN 2255-2863. Dostupné z: doi:10.14201/ADCAIJ20198497116

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

KHAN, Wasiat, Mustansar Ali GHAZANFAR, Muhammad Awais AZAM,
Amin KARAMI, Khaled H. ALYOUBI a Ahmed S. ALFAKEEH. Stock market
prediction using machine learning classifiers 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

LUNER, Petr. Jemny tvod do genetickych algoritmi. Computer Graphics
Charles University [online|. Praha [cit. 2022-03-27]. Dostupné z: https://cgg.
mff.cuni.cz/"pepca/prg022/luner.html

QIU, Mingyue, Yu SONG a Fumio AKAGI. Application of artificial 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

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/ICENCO0.2017.8289797

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]

[45]

|46]

[47]

48]

[49]

[50]

[51]

[52]

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

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

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

Different Types Of Strategies. Capital Index [online]. Londyn [cit. 2022-
06-28|.  Dostupné z: https://www.capitalindex.com/uk/eng/pages/
trading-guides/different-types-of-trading-strategies

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

SEP 500. Britannica |online]. Encyclopeedia Britannica [cit. 2022-06-28]. Do-
stupné z: https://www.britannica.com/topic/SandP-500

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

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

FTSE 100 Inder Sector Weightings. Siblis Research [online]. Helsinki
lcit.  2022-07-01]. Dostupné z: https://siblisresearch.com/data/
ftse-100-sector-weights/

95


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/

Priloha A

Popisna statistika

- tabulky

Sektory Priimér [S] |Rozptyl [S5] Smér.odch. [S] [Min. [S] [Max. [S] [Modus [$] |Median [$] Max. - Min [$] |Sikmost |Spidatost  |Pocet firem
Komunikaéni technologie 182,82 12759,88 112,96] 3120 49980] 201,50 224,70 468,60 0,67 2,94 3
Nepotiebné zboii 2148,21] 3561927,86 1887,31] 116,28 9786,04] 250,00 2755,00 9669,76 1,16 4,12 21
Potfebné zbo¥ 1585,94|  3230070,08 1797,24] 2595| 810800 23500 1894,00 8082,05 1,49 4,67 8
Energie 1262,55 107607,80 328,04] 101,60 170321 1547,00 1389,00 160161 -1,81 6,04 q
Finance 778,57 730082,49 g54,08] 21,84] 776000 102,50 416,29 773816 2,56 12,77 32
Zdravotni pée 1780,93]  2557454,86 159920 1220] 780800 1142,00 1462,20 7795,80 1,14 3,89 7
Primyslové odvétyi 1463,38| 216442829 147120 5518 971500] 1060,00 1109,00 9659,82 2,34 9,04 30
Informatni technologie 879,87 585541,51 765,21 183,15| 3787,94] 575,00 463,40 3604,79 1,96 5,96 6
Materialy 1868,44| 287805422 1696,48| 68,62 13841,01] 1160,00 1767,60 13772,39 2,26 10,88 30
Realitni kancelafe 761,20 59606,96 24415 23920] 145387 32,00 772,50 1214,67 0,62 2,93 3
Sluzby (voda, plyn atp.) 893,66 367532,23 606,24| 6458| 255300 457,95 807,03 2488,42 0,94 2,01 5

Tabulka A.1: Popisné statistiky cen akcii podle sektort firem spadajici pod index

FTSE

Sektory Pramér [$] |Rozptyl [§] |Smér.odch. [$] |Min. [$] [Max. [$] [Modus [$] |Median [$] [Max. - Min [$] | Sikmost |Spitatost |Polet firem
Komunikaéni technologie 100,28| 39428728 198,57 5,73 1362,47 35,00 33,80 1356,74] 3,81 1831 27
Nepotfebné zbozi 136,47| 101691,49 318,80) 2,99 3892,80 31,86 50,01 188000 586 4523 60
Potiebné zbo¥i 6353| 145559 38,15 6,22| 30521 28,90 59,19 298,98 161 7,20 31
Energie 61,59] 1140,59 3377 673 23307 34,97 56,35 22634 1,07 4,84 21
Finance 67,49 3467,90 sgga|  3,02| 59376 51,81 51,27 s0024| 2,80 1517 65
Zdravotni péte 91,30 687385 82,01| 4,47| 87245 58,00 66,16 867,08 2,76] 1468 64
Primyslova odvétvi 80,08]  4085,02 6301] 3,63] 507,78 38,00 72,27 504,15 1,98 8,59 74
Informaéni technologie 5953 237654 48,75 0,70] 331,20 24,70 50,95 330,50] 1,82 6,99 74
Materialy 67,28| 1779,75 42,19] 3,74 27871 11,71 64,24 27457| 1724 4,86 28
Realitni kancelate 82,70| 4623,78 6800 9,70 583,02 66,50 66,04 s7332] 240 12,05 30
Sluzby (voda, plyn atp.) 4657| 575,08 2308] 560] 152,03 32,50 42,36 146,43] 0,79 3,35 29

Tabulka A.2:
S&P

Popisné statistiky cen

akcif podle sektoru firem spadajici pod index

Sektory Pramér [%] | Rozptyl [%] | Smér.odch. [%] | Min. [%] | Max. [%] | Median [%]| Max. - Min [%] | Sikmost [%] | Spi¢atost [%] | Poet firem
Komunika&ni technologie 0,03 2,47 157 -20,79 25,95 0 46,74 0,83 28,53 3
Nepotfebné zbodi 0,03 2,63 1,62| -2254] 2739 0,04 49,93 0,43 15,67 21
Potfebné zboii 0,02 2,03 1,42] -1855] 20,80 0,01 39,35 0,09 14,77 3
Energie -0,01 3,51 187| -2645| 16,23 0,05 42,68 -1,73 29,47 4
Finance 0,02 3,37 1,84| -6622| 2573 0 91,94 -1,25 51,62 32
Zdravotni péce 0,03 2,65 1,63] -3240] 36,83 0,04 69,23 0,23 59,30 7
Préimyslova odvétyi 0,04 2,85 169] -2672] 26,24 0,04 52,96 0,22 13,40 30
Informaéni technologie 0,08 3,95 1,99] -4535| 40,87 0,08 87,23 -1,54 102,18 6
Materidly 0,01 4,49 212 -2042| 26,63 0 56,05 -0,06 11,78 30
Realitni kancelare 0,02 1,89 1,38 -19554 8,68 0,05 28,22 0,71 15,96 3
Sluzby (voda, plyn atp.) 0,02 1,77 1,33| -1900] 1845 0,05 37,45 0,54 20,51 5

Tabulka A.3:
FTSE

Popisné statistiky vynost podle sektoru firem
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spadajici pod index



Sektory Primér [%] |Rozptyl [%] |Smér.odch. [%] [Min. [%] |Max. [%] |Median [%] |Max. - Min [%] |Sikmost [%] |Spitatost [%] |Poget firem
Komunikaéni technologie 0,07 3,76 1,04 -3659| 42,22 0,06 78,81 0,33 26,95 27
Nepottebné zbo¥f 0,08 3,73 1,93| -51,16| 30,60 0,07 81,76 -0,05 20,72 60
Pottebné zbo¥i 0,05 1,71 131 -3413| 37,23 0,06 71,36 0,06 38,27 31
Energie 0,03 421 2,05 -3542| 3439 0,02 60,81 0,09 13,50 21
Finance 0,06 2,58 1,60 -26,83| 1874 0,07 45,57 -0,16 9,47 65
Zdravotni péte 0,08 3,13 1,77| -32,65| 61,91 0,08 94,56 0,63 45,17 64
Priimyslova odvétvi 0,07 2,80 167| -2850 3704 0,07 65,54 0,01 13,85 74
Informaéni technologie 0,09 4,06 2,01 -3737| 52,29 0,09 89,66 0,41 23,47 74
Materialy 0,05 3,25 1,80 -20.33| 2866 0,06 48,99 0,04 10,72 28
Realitni kancelafe 0,05 2,11 1,45 -61,89| 20,05 0,08 81,95 -1,33 56,43 30
Sluby (voda, plyn atp.) 0,04 1,35 1,16| -17,96] 29,39 0,06 47,34 -0,13 15,57 29

Tabulka A.4: Popisné statistiky vynost podle sektorii firem spadajici pod index S&P
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Priloha B

CD

K praci je ptilozeny CD disk. Ten obsahuje:

e adaboost_ftse.m - metoda pro vytvoreni modelu vyuzivajici Adaboost pro data
indexu FTSE

e adaboost_sap.m - metoda pro vytvoreni modelu vyuzivajici Adaboost pro data
indexu S&P

e bag ftse.m - metoda pro vytvofeni modelu vyuzivajici Bag pro data indexu
FTSE

e bag sap.m - metoda pro vytvoreni modelu vyuzivajici Bag pro data indexu

S&P

e coarse_tree_ ftse.m - metoda pro vytvoreni modelu Coarse tree pro data in-

dexu F'TSE

e coarse_tree_sap.m - metoda pro vytvoreni modelu Coarse tree pro data in-

dexu S&P

e fine tree_ftse.m - metoda pro vytvoreni modelu Fine tree pro data indexu

FTSE

e fine tree_sap.m - metoda pro vytvoreni modelu Fine tree pro data indexu

S&P

e medium_ tree_ ftse.m - metoda pro vytvoreni modelu Medium tree pro data
indexu FTSE

o medium_ tree_ sap.m - metoda pro vytvoreni modelu Medium tree pro data

indexu S&P

e opt_tree ftse.m - metoda pro vytvoreni modelu ziskaného z optimalizace pro
data indexu FTSE

e opt_tree_sap.m - metoda pro vytvoreni modelu ziskaného z optimalizace pro
data indexu S&P
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rusbhoost_ ftse.m - metoda pro vytvoreni modelu vyuzivajici RUSBoost pro
data indexu FTSE

uprava_ csv.m - funkce vyuzita pro ipravu dat indexu FTSE
uprava_ sap.m - funkce vyuzita pro apravu dat indexu S&P
FTSE data.csv - data firem a indexu FTSE

SEP data.csv - data firem a indexu S&P

vystup_ ftse.csv - vystupy modeli pro obchodovani u indexu FTSE
vystup _sap.csv - vystupy modelti pro obchodovéani u indexu S&P

bakalarska_prace.pdf - bakalaiska prace ve formatu pdf
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