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ABSTRAKT

Predlozend disertacni prace zkouma potencial vyuziti skére sentimentu extrahovaného
z textovych dat spolecné s historickymi daty o akciovém indexu ke zlepSeni vykonnosti
predikce na akciovém trhu prostfednictvim vytvoreného modelu expertniho systému.
Vzhledem k tomu, Ze velké mnoZstvi textovych dokumentl souvisejicich s financemi,
které zverejnuji jak profesionalni, tak amatérsti investori, nejen na online socialnich si-
tich, by mohly mit dopad na vyvoj akciovych trhi, je zdsadnim tkolem analyzovat financni
texty zverejnéné rliznymi uzivateli a zejména z nich extrahovat sentiment. V této praci
je sentiment investor(i ziskan zonline financnich zprav a prispévkl zverejnénych na fi-
nanéni socialni platformé Stock Twits. Skére sentimentu je stanoveno pomoci hybridniho
pristupu kombinujici modely strojového uceni s ucitelem a neuronovych siti, pricemz ke
klasifikaci polarity sentimentu je vyuZito vicero lexikonl pozitivnich a negativnich slov.
Je analyzovan vliv skére sentimentu na akciovy trh prostfednictvim kauzality, kointegrace
a koherence. V disertacni praci je navrzen model expertniho systému zalozeny na me-
todach fuzzy logiky. Fuzzy logika poskytuje pozoruhodné vlastnosti pri praci s vagnimi,
nepresnymi Ci nejasnymi Gdaji a je schopna vyporadat se s chaotickym prostfedim na
akciovych trzich. V nedavnych védeckych studiich na popularité ziskava vyssi Groven
fuzzy logiky, ktera je oznacCovana jako type-2 fuzzy logika. Oproti klasické type-1 fuzzy
logice, je tento vyssi typ schopen mezi zdvojené funkce Clenstvi integrovat urcitou Uro-
ven nejistoty. Tento typ expertniho systému je ovsem v predmétné problematice predikce
akciového trhu s vyuzitim extrahovaného sentimentu investor(i zna¢né opomijen. Z toho
ddvodu je v disertacni praci zkouman potencial vyuzit a vykonnost type-2 fuzzy logiky.
Konkrétné je vytvoreno nékolik type-2 fuzzy modeld, které jsou trénovany na historickych
datech akciového indexu a skére sentimentu investor(i za obdobi 2018-2020. Vytvorené
modely jsou posouzeny k méreni vykonu predikce bez sentimentu i s integraci sentimentu
investori. Nasledné je na zdkladé vytvoreného expertniho modelu stanovena investicni
strategie a sledovana jeho ziskovost. Vykonnost predikce fuzzy modelid je komparovana
s vykonnosti nékolika srovnavacich modell, véetné SVM, k-NN, naivniho Bayes a dal-
Sich. Z experiment( vyplynulo, Ze modely fuzzy logiky jsou schopny vhodnym nastavenim
funkci Clenstvi a nejistoty v nich obsazenych vylepsit predikci a jsou schopny konkurovat
klasickym modelim predikce, které jsou standardné vyuzivané ve vyzkumnych studiich.
Vytvoreny model by mél slouzit jako nastroj pro podporu investi¢niho rozhodovani indi-
vidualnim investortim.

KLICOVA SLOVA

Akciovy trh; analyza sentimentu; expertni systém; fuzzy logika; rozhodovaci model; sen-
timent investor(; textova analyza; type-1 fuzzy model; type-2 fuzzy model



ABSTRACT

The presented dissertation examines the potential of using the sentiment score extracted
from textual data with historical stock index data to improve the performance of stock
market prediction through the created model of the expert system. Given the large
number of financial-related text documents published by both professional and amateur
investors, not only on online social networks that could have an impact on real stock
markets, but it is also crucial to analyze and in particular extract financial texts pub-
lished by different users. investor sentiment. In this work, investor sentiment is obtained
from online financial reports and contributions published on the financial social plat-
form StockTwits. Sentiment scores are determined using a hybrid approach combining
machine learning models with the teacher and neural networks, with multiple lexicons
of positive and negative words used to classify sentiment polarity. The influence of
sentiment score on the stock market through causality, cointegration and coherence is
analyzed. The dissertation proposes a model of an expert system based on fuzzy logic
methods. Fuzzy logic provides remarkable features when working with vague, inaccurate
or unclear data and is able to deal with the chaotic environment of stock markets. In
recent scientific studies, it has gained in popularity a higher level of fuzzy logic, which
is referred to as type-2 fuzzy logic. Unlike the classic type-1 fuzzy logic, this higher
type is able to integrate a certain level of uncertainty between the dual membership
functions. However, this type of expert system is considerably neglected in the subject
issue of stock market prediction using the extracted investor sentiment. For this reason,
the dissertation examines the potential to use and the performance of type-2 fuzzy logic.
Specifically, several type-2 fuzzy models are created. which are trained on historical
stock index data and sentiment scores extracted from text data for the period 2018-
2020. The created models are assessed to measure the prediction performance without
sentiment and with the integration of investor sentiment. Subsequently, based on the
created expert model, the investment strategy is determined, and its profitability is mon-
itored. The prediction performance of fuzzy models is compared with the performance
of several comparison models, including SVM, k-NN, naive Bayes and others. It has
been observed from experiments that fuzzy logic models are able to improve prediction
by appropriate setting of membership and uncertainty functions contained in them and
are able to compete with classical expert prediction models, which are standardly used
in research studies. The created model should serve as a tool to support investment
decisions for individual investors.

KEYWORDS

Stock market; sentiment analysis; expert system; fuzzy logic; decision model; investor
sentiment; text analysis; type-1 fuzzy model; type-2 fuzzy model
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Uvod

Finanéni trhy zaujimaji v moderni spole¢nosti vyznamné postaveni. Uspésné pied-
povidéani cenovych pohybi finan¢nich instrumentt (tj. akeii, dluhovych obligaci a de-
rivati) muze potencidlné zabranit Skodlivym dopadtm, které by mohla cekajici fi-
nancni krize mit na kazdodenni zivot. Zejména akciové trhy vykazuji vysokou miru
chaoti¢nosti, nenadalych pohybi a jejich vyvoj je predmétem zidjmu mnoha vy-
zkumnikt. Jak dale uvadéji Hao a spol. (2021), je aspiraci kazdého investora presné
predpovéd trzniho chovani zamérena na nejlepsi rozhodnuti, pokud jde o nakup nebo
prodej akcii usilujicich o maximalizaci jeho ziskil a snizeni neoc¢ekavanych rizik. To
je obtizny tkol, protoze trzni chovani je stochastické, nestdlé a ovlivnéné mnoha
faktory, jako je globalni ekonomika, politika, ocekavani investort a dalsi. Tato pro-
blematika pritahovala pozornost mnoha akademikt a investorti. Vétsina studii pred-
povidani trendiu cen akcii zavisela na historickych datech z akciovych trhi, jako je
cena a objem, jak popisuje Sezer a Ozbayoglu (2018). Ackoli neni obtiZné ziskat
historicka data pro akciovy trh, nevyhodou této metody je, ze obvykle zanedbava
kritické zpravodajské udalosti. Ukazalo se, ze nékteré udalosti, jako jsou fuze a akvi-
zice, kolisani zisku a zmény vrcholového vedeni ovliviiuji ceny akcii dle Lien Minh
a kol. (2018). Tyto kritické uddalosti, které obvykle zverejnuji poskytovatelé financ-
nich zprav, jako jsou Reuters nebo Bloomberg, jsou verejnym investorim vysilany
jako zpravy. Ackoli analyza téchto informaci o trhu mtze zvysit zisky, objem zpra-
vodajskych ¢lankt prudce vzrostl. S tak velkym objemem informaci se organizace
stale castéji spoléhaji na vysokorychlostni pocitacové zpracovani, aby analyzovaly
a vytvorily systémy podpory rozhodovani pro predpovidani budoucich trendii a po-
mohly investortim ucinit efektivnéjsi rozhodnuti. Uvadi se, ze mnoho systému pro
predpovidani cen akcii zalozenych na ¢lancich o finanénich zpravach dokéaze pred-
povidat cenové trendy (Matsubara a kol., 2018). Celkovy proces toho, jak mohou
zpravodajské udélosti ovlivnit cenu akcii, je nasledujici: udalost se vysila prostired-
nictvim financnich zprav. Zpravy jsou interpretovany investory a poté preneseny do
zaméra nédkupu/prodeje. Kone¢né rozhodnuti ¢ini investori. Nakonec je cena akcii
ovlivnéna volbou kazdého investora a odrazi se v konecném cenovém trendu.
Behavioralni finan¢ni teorie rozporuje zakladni zasady teorie efektivnich trhi
a ukazuje, ze neefektivitu na akciovych trzich lze vysvétlit tim, ze budou splnény
dva zakladni predpoklady. Prvnim je, Ze investori jsou pod vlivem sentimentu, coz
muze vést ke Spatnému urceni ceny. Sentimentem se mysli ndzory investorti na bu-
douci penézni toky a investi¢ni riziko, které ovsem nejsou podlozeny jednoznacnymi
fakty. Druhy predpoklad iké, Ze na trhu existuje limitovana arbitraz — oprava spat-
ného ocenéni miize byt nédkladna a rizikova, takze se do ni arbitrazni spekulanti

mnohdy viibec nepoustéji. Toto vSe ma za nasledek, Ze ceny na akciovém trhu jsou

21



ovlivnény emocemi, naladami a nézory ucastnika trhu (Kaplanski a Levy, 2010).
Analyza sentimentu je jednou z nejrychleji rostoucich oblasti vyzkumu v informa-
tice, coz ztézuje sledovani vSech aktivit v této oblasti. Kofeny analyzy sentimentu
jsou ve studiich analyzy verejného minéni na poc¢atku 20. stoleti a v analyze subjek-
tivity textu provedené komunitou vypocetni lingvistiky v 90. letech. K propuknuti
pocitacové analyzy sentimentu vSak doslo pouze s dostupnosti subjektivnich textt na
webu. V poslednich letech se analyza sentimentu presunula z analyzy online recenzi

produkti na socidlni média z Twitteru a Facebooku dle Méntyléd a spol. (2018).

Vzhledem k poslednim pokroktim v analyze socidlnich siti bylo mozné zahrnout
tento druh informaci jako prediktivni vstup do prognostickych modeli. Kromé toho
informace z textu. Nestrukturovana data ve formeé digitalizovaného textu rychle ros-
tou, co se tyka objemu, dostupnosti a vyznamu. Zatimco tradi¢ni pokusy o analyzu
textu (tj. kvalitativni analyza) jsou omezené pri zpracovani velkého mnozstvi dat,
dolovani textu predstavuje soubor pristupt, které védcim umoznuji efektivné pro-
zkoumat rozséhlé sbirky texti dle Antons a kol. (2020). Studium socialnich siti a vy-
hledavaci k predpovédi akciového trhu je relativné novym oborem. Kromé problémi
pri zpracovani nestrukturovanych informaci, jako jsou zpravy, je objem zpracovava-
nych informaci enormni, coz muze prekrocit miliony zdznamu a zptsobit vypocetni
problémy. Z této slozitosti vyplyva, ze ke zpracovani je nutné pouzit specializované
techniky a vykonné stroje. Na rozdil od zprav také komunikace na socialnich sitich
neni obvykle psana ve standardnim formatu a miuze obsahovat pravopisné chyby
a emotikony dle Porshnev a kol. (2015); Bustos a Pomares-Quimbaya (2020).

Na zakladé vyse uvedenych informaci lze konstatovat, ze ceny akcii jsou ovliviio-
vany jak publikovanymi fundamentalnimi informacemi, tak myslenkovymi pochody
v hlavich jednotlivych tcastniku trhu (které obvykle nevznikaji raciondlné). Tyto
dva vlivy se prolinaji a pusobi soucasné. Bylo by proto zajimavé zkoumat, zda a ja-
kou souvislost maji texty a pohyby akciového trhu. Texty mohou vyjadrovat jak
fundamentalni fakta (racionalita), tak emoce a nazory lidi (iracionalita) a lze tak
zkoumat, jaky vliv mé (i)racionalita investori na akciovy trh. K tomuto tucelu je
ovsem nezbytné navrhnout vhodny expertni systém, ktery je schopen integrovat
sentiment extrahovany z textovych dat vyjadiujici pozitivni ¢i negativni nazory,
postoje a emoce tcastnikl na trhu a tim usnadnit jejich investi¢niho rozhodovani.
Cilem investovani je predevsim zisk, ktery motivuje investory ke vzdani se casti
svych penéznich prostiedkil a investovat je s vidinou toho, ze se jim za urcity cas
vrati vétsi objem penéznich prostredkll, nez investovali. Tento prospéch plynouci
z investovani ma vyznam nejen pro samotné investory, ale potazmo i pro ekonomiku
jako celek. Proto je pozornost zamérena na navrh a aplikaci vhodného expertniho

modelu s cilem identifikovat ziskové prilezitosti na akciovém trhu.
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Relevance, aktualnost a motivace

Zkoumanou vyzkumnou oblasti jsou akciové trhy, které jsou predmétem zajmu
mnoha vyzkumnikil s cilem ziskani uzitecnych vzorct a predpovédi jejich budou-
cich pohybt. Divodem je, ze kdo muze porazit trh, mize ziskat nadmérny zisk.
Financ¢ni analytici, ktefi investuji na akciovych trzich, c¢eli problému obchodovani
s akciemi, které maji koupit a které prodat, aby ziskali vétsi zisky. Pokud dokazi
predpovédét budouci chovani cen akcii, mohou podle toho okamzité jednat a do-
séhnout zisku. Cim presnéjsi systém predpovida pohyb cen akcii, tim vétsi zisk lze
z predikéniho modelu ziskat. Prognéza vyvoje cen akcii se tési velké oblibé pouze
na zékladé technické a fundamentélni analyzy dat. Ciselnd data ¢asovych fad vSak
obsahuji pouze udalost a nikoli pti¢inu, pro¢ k ni doslo. Textova data, jako jsou novi-
nové ¢lanky, maji bohatsi informace, a proto vyuzivani textovych informaci zejména
kromé ciselnych dat casové fady zvysuje kvalitu vstupu a ocekavaji se lepsi pred-
povédi z tohoto druhu vstupu, nikoli pouze z ¢iselnych tdaji. Bezpochyby je lidské
chovani vzdy ovlivnéno jejich prostredim. Jeden z nejvyznamnéjsich dopadi, které
ovliviiuji chovani lidi, pochazi z hromadnych sdélovacich prostfedki, konkrétnéji ze
zpravodajskych ¢lanki. Na druhé strané jsou pohyby cen na akciovych trzich disled-
kem opatteni investort na to, jak vnimaji udalosti, které je obklopuji, i na akciovych
trzich. Protoze novinové ¢lanky ovlivni rozhodnuti lidi a lidské rozhodnuti ovlivni
ceny akcii, novinové ¢lanky zase ovlivni akciovy trh neptimo. Na internetu je Siroce
dostupné rostouci mnozstvi dilezitych a cennych zpravodajskych ¢lank v redlném
case, které se tykaji akciovych trhi. Extrakce cennych informaci a zjisténi vztahu
mezi extrahovanymi informacemi a akciové trhy je zasadni otazkou, protoze pomaha

finanénimu analytikovi predpovédét chovani akciového trhu a ziskat nadmeérny zisk.

Motivaci ke studiu a naléhavosti feseni predmétné problematiky je skutecnost,
ze lidé maji obvykle omezenou kapacitu zpracovani informaci, a proto se rozhoduji
pod ¢asovym tlakem dle Gabaix a kol. (2003). Rychla siFeni informaci umozZiuje
lidem okamzité prijimat relevantni informace a provadét okamzité obchodni akce.
V tomto ramci nedavné studie posunuly své zaméreni na pozornost médii, nebof
sdélovaci prostiedky hraji zasadni roli v procesu urcovani, kterym problémtim bude
vénovana nizka nebo vysoka troven pozornosti verejnosti. Pozornost investortt muze
také ovlivnit navratnost akciového trhu. Socidlni média pouzivaji lidé nejen ke sdi-
leni svych nazori, ale také k vyjadrovani svych nalad. Z pohledu behavioralniho
financovani védci prokazali, ze akciovy trh mtze byt fizen emocemi tcastnik trhu
dle Sun a kol. (2020). Nicméné v soucasnosti jsou k dispozici stdle rozporuplné na-
zory a vystupy ohledné vlivu zverejnovanych nazorii a myslenek na vyvoj akciovych
trhi. Napriklad Nguyen a kol. (2015) uvadi, ze nékteré studie tvrdi, Ze sentiment

socialnich médii méa slabou nebo zadnou prediktivni silu, zatimco jiné tvrdi, zZe so-
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cidlni média vykazuji silné prediktivni schopnosti Nti a kol. (2020). Proto je pouziti
sentimentu v socialnich médiich pro predikci cen na akciovém trhu stale otevienym
problémem vyzkumu.

V soucasné dobé neni vyjimkou, ze jeden piispévek na socidlnich siti mlze za-
sadnim zptsobem rozkolisat nejen akciové trhy, ale také ostatni segmenty finan¢niho
trhu, coz prispiva k aktualnosti feSeni predmétné problematiky. Kupiikladu jeden
prispévek na socialni siti Twitter, ktery zverejnil Elon Musk, generalni teditel spo-
lecnosti Tesla, znehodnotil prakticky cely trh s kryptoménami o desitky procent. To
se ovSem nedéje jen s virtuadlnimi ménami, ale také na akciovych trzich. Sila, kterou
muze Twitter mit nad akciovym trhem, byla prokazana v minulosti. 30. bfezna 2015

Elon Musk, tweetoval:

»Major new Tesla product line — not a car — will be unveiled at our Hawthorne
Design Studio on Thurs 8pm, April 307

Tim vzrostla hodnota spolecnosti na akciovém trhu o priblizné jednu miliardu USD
za pouhych par minut. Podobnou poznamku uvedl investor Carl Icahn ze dne 13.

srpna 2013:

,We currently have a large position in APPLE. We believe the company to be

extremely undervalued. Spoke to Tim Cook today. More to come”

To posililo kapitalizaci o vice nez deset miliard USD. 23. dubna 2013 byl na twitte-

rovy ucet americké tiskové organizace Association Press hacknut a hackeri zverejnili:
“Breaking: Two Ezplosions in the White House and Barack Obama is injured’

Nasledoval pokles indexu S&P témér o 1%, coz znamend, Ze investori v daném c¢aso-
vém obdobi z trhu odebrali vice nez 130 miliard USD. Dtlezitost Twitteru také do-
kazuje skutecnost, ze spolecnosti zacinaji na Twitteru zverejnovat informace o zmé-
nach cen akcii, i kdyz tyto informace mohou byt k dispozici i jinde, dle Simoes a kol.

(2017). To prispiva k motivaci dal$ich prezkumu souc¢asnych publikovanych vystupt.

Logicka struktura disertacni prace

Disertacni prace je logicky strukturovana do kapitol, jejichz schéma je zobrazeno na
obrazku . Uvod — Obsahuje tivod do zkoumané problematiky véetné zasazeni do

sirsich souvislosti a zdiivodnéni naléhavosti a dilezitosti feSeni problematiky:.

Kapitola[1} Teoretické pozadi vyzkumu — Tato kapitola prezentuje teoretické pozadi
dolovani textu a naslednou analyzu sentimentu. Diskutuje také o hlavnich pristu-

pech a technikach klasifikace sentimentu véetné metrik evaluace klasifikatoru. V této
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kapitole také predstaveno finanéni pozadi vyzkumu a expertnich rozhodovacich mo-
delti. Autorka préace povazuje tuto ¢ast za nezbytnou, nebof doposud neni k dispozici
obdobny popis predmétné tématiky v ceském jazyce a povazuje tuto kapitola za pri-
rucku nejen pro odborniky v této oblasti, ale snahou bylo zpracovat tuto kapitolu

co mozna nejsrozumitelnéji i pro sirokou verejnost.

Kapitola [2} Kriticky pfezkum soucasného stavu védeckého poznéni — V této kapi-
tole je proveden kriticky prezkum vyznamnych mezindrodnich ¢lankt a prispévka
od renomovanych védecko-vyzkumnych pracovniku ziskanych ze svétovych databazi.
Je zde vyuzito grafické znazornéni souvislosti a implikaci jednotlivych vyzkumnych
studii prostfednictvim bibliometrické analyzy. Nésleduje klicova cast sekundarniho
vyzkumu, ktera syntetizuje soucasné poznatky v oblasti analyzy sentimentu na ak-
ciovych trzich. Na zdkladé této c¢asti jsou identifikovana tzv. bila mista ¢i mezer ve
vyzkumu, které se pokusi tato disertacni prace vyplnit. To je zasadni ke stanoveni

vyzkumnych hypotéz, které jsou v predkladané praci dale rozpracovany a fesSeny.

Kapitola [3} Cile a metodologie vyzkumu disertacni prace — Tato kapitola pred-
stavuje formulaci cili predklddané prace a vyzkumnych otédzek a hypotéz resenych
v pribéhu vyzkum, které vyplyvaji z kritického prezkumu. V ramci metodologie
vyzkumu je vychazeno z tzv. vyzkumné cibule. Tato ¢ast definuje filozofii vyzkumu,
vedecké pristupy a metody véetné vychodisek Teseni, stavi na vysledcich sekundar-
niho vyzkumu a zahrnuje predevsim informace o teoretickych zakladech a definicich

vyzkumného ramce a zvoleném metodologickém pristupu vyzkumu.

Kapitola : Reseni vyzkumného problému — V této kapitole je provedena prakticks
aplikace zvolenych metod na vybraném datovém vzorku. Zde je proveden explorac¢ni
analyza vstupnich dat z hlediska numerické a textové dimenze. Nasledné je pro-
vedena analyza sentimentu za vyuziti vicero slovnikii a naslednych klasifikac¢nich
technik. Podrobné je zkoumana vykonnost zvolenych klasifikatori. Po stanoveni
sentimentu investori z textovych dat je sledovan jeho vliv na akciové trhy. Poté
je v navrhové c¢asti vytvoren vlastni model zaloZen na expertnim systému. Je také
generovana obchodni strategie zalozend na sentimentu. V komparativni casti je vy-

tvoreny model komparovan s jinymi expertnimi modely.

Kapitola [5} Diskuze, limity a ndméty pro budouci vyzkum — Zde jsou zjisténé vy-
sledky syntetizovany a verifikovany, dale rozebirany a diskutovany v kontextu jiz
znamych vystupt. Je upozornéno na zasadni limity a omezeni predklddané studie
s moznymi ndméti pro sméfovani budouciho vyzkumu. Kapitola [6} Ptinosy diser-
tacni prace — Tato predposledni kapitola uvadi prinosy této disertac¢ni prace ve trech
dimenzich: védecké, pedagogické a praktické. A na zaveér jsou shrnuty a syntetizovany

vystupy predkladané disertacni prace.
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1 Teoretické pozadi disertacni prace

Uéelem této kapitoly je predstavit teoretické pozadi predmétné problematiky, ze
které se bude vychézet v nasledujicich ¢astech zpracovani disertacni prace. Kon-
krétné podkapitola [1.1] predstavuje finan¢ni pozadi vyzkumu se zamérenim na akci-
ové trhy, hypotézu efektivnich trhi a behavioralni finance. V podkapitole [1.2] jsou
uvedena teoretickd vychodiska textové analyzy. Podkapitola se zabyva analyzou
sentimentu s vyuzitim preddefinovanych slovniki a lexikonti véetné technik strojo-
vého uceni, které se pri analyze sentimentu vyuzivaji. Podkapitola se zabyva
modely expertnich systémil, konkrétné fuzzy logikou vcetné evaluac¢nich metrika

k vyhodnoceni vykonnosti modeli.

1.1 Financni pozadi

,Neni nic bolestivéjsiho neZ prihlizet burzovnimu vzestupu a nebyt pri tom. Boli to

dokonce vic nezZ koupit akcie a prodélat.”
— Kostolany(2000)

Financni trhy jsou jednim z nezastupitelnych prvki soustavy trzni ekonomiky, or-
ganickou soucasti jeji struktury. Na financénich trzich dochazi k transferu disponibil-
nich penéznich prostiedki od prebytkovych jednotek k jednotkam deficitnim. Jinymi
slovy lze finané¢ni trh popsat jako systém riiznych instituci a financ¢nich instrument,
pomoci nichz 1ze presouvat kapital od subjektii, ktefi maji v dany moment nadby-
tek financnich prostiredki, k tém, které v dany moment maji nedostatek financénich
prostredki, a to na zakladé poptavky a nabidky. Financ¢ni trh je tak nezbytnou pod-
minkou pro fungovani kazdé trzni, resp. smisené ekonomiky. Jeho zasadni vyznam
spocCiva ve schopnosti efektivné alokovat finan¢ni prostredky na trzni bazi. Finanéni
trhy primo ovliviiuji bohatstvi jednotliveli, chovani firem a doméacnosti a prispiva
k cykli¢nosti ekonomiky. Z makroekonomického hlediska, jak poznamenava Cerno-
horsky y(2020), jsou jednim z faktoriu cyklicnosti ekonomiky zmény investic a jejich
propojeni skrz multiplikator a akcelerator s vystupem ekonomiky.

Financni trhy vykazuji urcitou institucialni podobu, jsou vnitiné strukturované
a tvorené fadou dil¢ich trhu a jejich segmentt, jak je zndzornéno na obrézku [1.1]
Financ¢ni trhy je mozné klasifikovat dle riiznych hledisek. Nejcastéjsi forma clenéni
vychazi z jednotlivych druhii finan¢nich instrumenti, které se na jednotlivych dil¢ich
segmentech finan¢éniho trhu obchoduji.

Na penéznim trhu jsou obchodovany finan¢ni investi¢ni nastroje s dobou splat-
nosti nejvyse jeden rok (kratkodobé tvéry nebo kratkodobé cenné papiry jako jsou

sménky nebo pokladni¢ni poukazky), na kapitdlovém trhu jsou obchodovany finan¢ni
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investi¢ni nastroje s delsi dobou splatnosti (dlouhodobé uvéry nebo dlouhodobé
cenné papiry jako jsou dluhopisy, hypoteéni zastavni listy atp.) nebo majetkové
cenné papiry (napf. akcie nebo kmenové listy). Vedle toho vsak 1ze rozlisovat i dalsi
druhy financ¢nich trhii, naptiklad trh devizovy, jehoz funkci je umoznit nakup a pro-
dej jednotlivych mén a dale trh drahych kovi. Hlavni funkci kapitalového trhu je
umoznit neprimého dlouhodobého financovani subjekti, které chtéji rozvijet své ob-
chodni aktivity, pricemz zdrojem jejich financovani jsou penézni prostiredky inves-
tord. Zde se jedna o primarni trh, na kterém jsou nové emitované financéni investic¢ni
nastroje sménovany za penézni prostredky investori. Kapitalovy trh vSak nasledné
umoznuje také zpenézeni nakoupenych financ¢nich investi¢nich nastroji v okamziku,
kdy jejich drzitelé pociti potiebu likvidnéjsich penéznich prostredki. Kapitalovy
trh tak zajistuje zadouci likviditu finanénich investi¢nich nastroji, kdyz organizuje
uzavirani smluvnich vztahi, jejichz predmétem jsou jiz dfive emitované finanéni in-
vestiéni nastroje, tato soucast kapitalového trhu je oznacena jako sekundarni trh.
Kohajda a Bakes (2018).

FINANCNI TRH
| | ' | |
Trh S Trh
Pénézni i ;

s cizimi trh Kaptllilovy drahych
meénami kovii
Trh k ’tT(rIII bych dl hT:lhb’ h Tk
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kratkod. cennych cennych dlouhod.
averd papirii papirii averi
TRH CENNYCH PAPIRU

Obr. 1.1: Zakladni ¢lenéni finanéniho trhu
Zdroj: Rejnus (2014)

Kapitalovy trh lze ¢lenit dle druhu cenného papiru na trh akciovy a trh dluhopist.
Trh dluhopisti reprezentuje vSechny verejné obchodované dluhopisy statnich a verej-
nych instituci a korporatni dluhopisy. Akciovym trhem se zpravidla rozumi vsechny
verejné obchodované, akcie a podilové listy. Predmétem zajmu této disertacni prace
je trh akciovy, nebof se jedna o nepostradatelnou soucast financniho systému, ktery

podporuje ekonomicky rust pritahovanim zdroju financovani z odvétvi s velkym ka-

28



pitdlem k relativné mensimu kapitalu (Mamun a kol., 2018). A také dilezitéjsi pro
rozvojové zemé, kde jsou omezené moznosti pijéek a zejména dlouhodobych piijcéek
v bankovnim sektoru (Mauro, 2003). Rozvoj akciového trhu v ekonomice muze za-
jistit lepsi rozdéleni zdroji alespon dvéma rtznymi zptsoby. Prvni snizuje naklady
na informovani investort o investi¢nich projektech navrzenych spolecnostmi (King
a Levine, 1993). Zadruhé, akciové trhy hraji rozhodujici roli pii ochrané zajmi inves-
tort Sifenim a sdruzovanim rizik. To umoznuje investortim a firmam prijimat vhodné
investi¢ni rozhodnuti (Mamun a kol., 2018). Likvidita vytvorena na akciovych trzich
navic umoznuje investoriim nakupovat nebo prodavat akcie bez naruseni jejich dlou-
hodobych investi¢nich plant a zaroven poskytuje spolecnostem dlouhodoby kapital
dle Tekin a Yener (2019).

Indexy akciového trhu jsou métritkem cenové vykonnosti akciovych portfolii, ktera
jsou vytvorena tak, aby predstavovala akciovy trh jako celek nebo konkrétni segment
trhu dle Darskuviené (2010). Znamé indexy jsou napriklad Dow Jones Industrial
Average, Standard & Poor’s 500 ve Spojenych statech; FTSE 100 ve Velké Britanii;
Nikkei 225 v Japonsku; DAX v Némecku; CAC 40 ve Francii; a Hang Seng v Hon-
gkongu. Vnitrostatni akciové trhy maji alespon jeden index a nékteré zemé s dobte
rozvinutymi akciovymi trhy (zejména USA) maji ¢etné indexy.

Zakladni kategorizace akciového indexu, dle Rejnuse (2014), je na cenové a hod-
notove vazené. Cenové vazené akciové indexy maji vahu jednotlivych akcii stanove-
nou hodnotou jejich kurzu. Z toho je zfejmé, Ze jsou citlivé predevsim na kurzové
vykyvy spolec¢nosti s vysokou hodnotou kurzu bez ohledu na skutecnost, o jak vy-
znamné, resp. o jak velké spolec¢nosti se jednd. Hodnotové vazené akciové indexy
urcuji vahu akciovych titulti nejen dle aktualni vyse kurzu, ale také dle mnozstvi vy-
danych kusu (trzni kapitalizace), poptipadé dle jiného obdobného kritéria ¢i kombi-
naci souboru kritérii. Z toho vyplyva, ze velké a likvidni spolec¢nosti maji na hodnotu
hodnotové vazenych indexti vétsi vliv nez spolecnosti mensi a méné likvidni.

Akciové indexy maji fadu vyuziti:

o mérit a sledovat pohyby trhu;

o poskytovat prostiedky ke zjistovani zmén v souhrnném bohatstvi v prabéhu
casu;

e plnit roli barometria ekonomiky; zejména pohyby na akciovych trzich maji ten-
denci byt prednimi ukazateli a poskytuji ndznaky pravdépodobnych budoucich
zmén v arovni aktivity v ekonomice jako celku;

o poskytovat ramec pro vytvareni fondi, ktery ma odrazet vykonnost akciového
trhu;

e byt pouzivan modely kapitdlového trhu, zejména modelem ocenovani kapita-
lovych aktiv (pro diskontni sazby u kapitdlovych projekti, odhad pozadované

miry navratnosti akcii aj.).
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1.1.1 Hypotéza efektivnich trhi

Hypotézu efektivniho trhu (angl. Efficient Market Hypothesis, EMH) puvodné na-
vrhl Fama (1965) a uvadi, Ze ceny cennych papira vzdy plné odrazeji vSechny do-
stupné informace na efektivnich kapitalovych trzich. Jinymi slovy, je nemozné vy-
délat zisky obchodovanim na zakladé dostupnych informaci (Jensen, 1978). Tato
silnd hypotéza by vSak znamenala, Ze investori potfebuji pobidky k obchodovéni,
dokud ceny ve skutec¢nosti neodrazeji vSechny informace. Naklady na ziskani infor-
maci a transakéni naklady by tedy musely byt nulové, coz zjevné neplati (Grossman
a Stiglitz, 1980). Realnéjsi se jevi méné omezena definice EMH, kterd uvadi, ze ceny
cennych papirt odrazeji pouze vSechny informace, dokud mezni obchodni vyhody
(zisky) nepiekro¢i mezni obchodni ndklady (Fama, 1991). Testy EMH se obvykle
zabyvaji otdzkou, jak rychle se informace odrazi v cenach cennych papiri. Existuji
ti rizné kategorie forem EMH, pticemz kazda zvazuje jinou podmnozinu informaci
(Elton a kol., 2011; Fama, 1970):

» slaba forma efektivity trhu naznacuje, ze aktualni ceny aktiv odrazeji vsechny
minulé ceny a cenové pohyby, tj. vSechny informace souvisejici s obchodem.
Jinymi slovy, ke stanoveni dnesni ceny byly pouzity vsechny uziteéné infor-
mace o predchozich cenach akcii. Investor tedy nemuze pouzit stejné informace
k predpoveédi zitfejsi ceny, a presto vydélat neobvykly zisk. Empirické dukazy
vétsiny svétovych akciovych trhit naznacuji, Ze tyto trhy jsou slabé uc¢inné. Ji-
nymi slovy, neni mozné prekonat (,,porazit*) trh pomoci informaci o minulych
cenach akcii.

o stredné silnd forma efektivity trhu naznacuje, ze soucasné ceny akcii odrazeji
vsechny verejné dostupné informace. Rozdil mezi vefejnymi informacemi a in-
formacemi souvisejicimi s trhem spociva v tom, ze vefejné informace zahrnuji
také oznameni o udalostech spole¢nosti, ekonomickych a politickych zpravach
a udalostech. Pokud tedy investofi pouzivaji investi¢ni strategie zalozené na
pouziti vefejné dostupnych informaci, nemohou vydélavat neobvyklé zisky. Ne-
znamena to, ze se ceny okamzité méni, aby odrazely nové informace, ale spise
to, ze informace jsou rychle zohlednovany v cenach akcii. Na ceny akcii maji
vliv pouze neocekavané informace nebo prekvapeni.

« silna forma efektivity trhu predpoklada, ze ceny aktiv odrazeji vSechny verejné
a soukromé informace. Jinymi slovy, trh (ktery zahrnuje vSechny investory) vi
vsechno o vsech cennych papirech, véetné informaci, které nebyly zverejnény.
Silna forma znamend, Ze z obchodovani nemuzete vydélat neobvyklé vynosy
z internich informaci, kde vnitini informace jsou informace, které jesté nejsou

verejné (Darskuviene, 2010).
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Investori dosud nedosahli zadného kompromisu ohledné platnosti této hypotéz a je-
jiho obsahu. Z praktické stranky se investori zajimaji o relevanci EMH pokazdé, kdyz
se snazi urcit trzni trend pomoci technické analyzy, nebo podhodnoceny nebo nad-
hodnoceny titul pomoci fundamentalni analyzy, nebo kdykoli se rozhodnou umistit
fixni kapital do pasivniho podilového fondu nebo sledovat obecny index akcii. Po-
kud by investori uznali neomylnost EMH, vyhnuli by se aktivni sprave portfolia ve
prospéch pasivniho a nepodporovali by kontinudlni fluktuaci a kompromisni proces,
nezbytny pro udrzeni efektivniho trhu. Podle EMH cena aktiva odrazi vsechny re-
levantni a dostupné informace v daném okamziku: finan¢ni, ekonomické, odvétvové,
politické a socialni prostredi, a co je nejdulezitéjsi, pocit investora k prislusnému
aktivu dle Bragoveanu (2011) a Suciu (2015).
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Obr. 1.2: Reakce trhu na nové informace
Zdroj: Darskuviené (2010)

Panuje vSeobecna shoda, ze investori nadmérné nebo nedostatecné reaguji na
informace. To neznamend, ze trhy jsou netcinné, pokud reakce nebude zaujata (du-
sledné nadmérné nebo nedostatecné reaguje). V takovém piipadé bude investor,
ktery rozpozné predpojatost, schopen dosdhnout neobvykle vysokého rizika uprave-
ného vynosu. Tento koncept je zndzornén na obrazku [I.2] Predtim, nez se informace
stanou verejnymi, ma aktivum starou hodnotu. Nové informace se dostavaji na trh.
Na efektivnim trhu se cena okamzité prizptisobuje své nové rovnovazné trovni. Po-
kud je trh neefektivni, miize dojit k nadmérné reakci na nové informace. Pokud dojde
k podhodnoceni, je iprava ceny postupna. PTi nadmérné reakci, trzni cena prekroci
novou rovnovaznou hodnotu. Pokud je trh neefektivni, mezi dobou odhaleni zprav
a prizpusobenim se nové rovnovazné hodnoté by informovani investori byli schopni

profitovat na tkor méné sofistikovanych investortu dle Darskuvienée (2010).
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1.1.2 Behavioralni finance

“People in standard finance are rational. People in behavioral finance are normal.”
—Statman (2014)

Hypotéza efektivniho trhu je zalozena na myslence, ze vétsina investort je pri zpra-
covani informaci racionalni. Behaviordlni finance naopak studuji, jak lidé nedosahuji
tohoto idedlu ve svych rozhodnutich a jak jsou trhy do urcité miry neefektivni. Beha-
vioralni véda patii mezi aplikované znalosti, které vstoupily do véd ve formé specia-
lizovaného oboru zvaného psychologie. Zakladni infrastrukturou téchto znalosti jsou
lidské a prirozené, behavioralni a charakteristické slozitosti, které je treba chapat ve
védeckém ramci nazvaném psychologie. Behavioralni finance se snazi ukazat vyuziti
rozhodovacich procesii psychologie pri rozpoznavani a predpovidani finan¢nich trhi.
Vétsina predchozich studii o validaci aktiv se zamérila na behaviordlni reakci inves-
tort. Tyto studie prokazaly, ze zmény behavioralni reakce investorii mohou zptsobit
zmény cen aktiv. Reakce investor na chovani byla zavedena jako vyznamny faktor
v procesu stanoveni trznich cen. Behavioralni finance studuji interpretaci jednot-
lived od informaci po védoma investi¢ni rozhodnuti. Nartst behaviordlnich financi
za posledni tTi desetileti byl citelny v celé oblasti financi a ekonomiky. Mnoho védct
je nyni pripraveno uvazit disledky racionalnich nebo iracionalnich aspektii lidského
tsudku, které jsou relevantni pro konkrétni aplikaci dle Hirshleifer (2015).
Behavioralni finance maji dvé hlavni zakladny; jednim je omezeni v arbitrazi,
které uvadi, ze racionalni investori nemohou snadno vyuzit prilezitosti arbitraze,
protoze to vyzaduje prijeti nékterych rizik. Zadruhé je to psychologie pro studium
chovani a tsudku investoru a chyb, kterych se jednotlivei dopoustéji (Raei a Falla-
hpour (2004). Zjisténi naznacuji, ze investori se ne vzdy chovaji racionalné. Beha-
vioralni ekonomové se odvolavaji na vysledky testu kognitivnich psychologti, kteti
studuji rtizné predsudky chovani, aby ziskali informace o iracionalnim chovani inves-
torti (Darabi a kol., 2016). Vzhledem k roli zmén cen akcii pfi rozhodovani investori,
pozadi vyzkumu ptrimélo védce zkoumat fenomény prehnané reakce a nedostatecné
reakce na nové informace a prezentovat nékteré modely s vyuzitim tudaji tykajicich

se akcil cen.

Rozpor mezi behavioralnimi financemi a EMH

Vznikajici rozpor mezi hypotézou efektivniho trhu a realitou podporil hlubsi vhled
zaméreny na psychologii jako dilezity faktor ve finanéni teorii. Bylo formulovano
behavioralni financovani — nové odvétvi teorie, kombinujici znalosti psychologie, so-
ciologie a dalsich spolecenskych véd diky integraci rtiznych védeckych poznatki be-

havioralni financovani lépe vysvétluje anomélie trhu a finanéni chovani jednotlivet.
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Efektivni trh je spojen s teorii racionalnich ocekavani, véetné vyhodnoceni vsech
informaci o majetku. Pokud vsak existuje mnoho iraciondlnich investort a jejich
finan¢ni chovani nekoreluje a jejich transakce se navzdjem zneplatnuji a maji do-
pad na ceny. Studie behaviordlnich financi zkouméa tucéinky socialnich, kognitivnich
a emocionalnich faktorti na ekonomicka rozhodnuti jednotlivet a instituci a dusledky
pro prinos a alokaci zdroji. Diiraz je kladen na nerovnovazné procesy, akce rtiznych
agentl s omezenou racionalitou, ktefi se mohou poucit ze zkuSenosti a interakci dle
Rezaei a Elmi (2018).

Psychologické zaklady

Protoze lidé pottebuji rychle ¢init soudy a rozhodnuti s vyuzitim omezenych kogni-
tivnich zdroji, nutné pouzivaji tzv. ,heuristiky®. Veskeré mysleni stavi na kognitiv-
nich algoritmech, které funguji automaticky pod trovni védomi. Termin , heuristika“
zahrnuje jak vrozené, tak automatické procesy a naucend nebo védomé vybrana
pravidla. Heuristika casto funguje dobte v nékterych doménach a pro nékteré typy
problémii, ale v jinych je jeho vyuziti nevhodné. Heuristické zjednoduseni implikuje
vice chyb pro rozhodovaci problémy. Kahneman (2011) popisuje lidské mysleni jako
prevazné intuitivni a silné ovlivnéné asociacemi, které jsou vyvolany prezentaci roz-
hodovaciho problému. Lidé maji priliSnou jistotu, zZe jejich intuitivni zptisob mysleni
o problému je spravny; informace, které ihned neptijdou na mysl, byvaji zcela opomi-
jeny. Pocity poskytuji vahu hodnoty pritazenou moznym vysledkiim, aby motivovaly
k rozhodnutim a ¢inim. Afektivni reakce mohou také usnadnit rychlé vyuziti na-
léhavych informaci. Naptiklad riskantni investicni ptilezitost mize vyvolat strach
a tim i uzitecné vahani. Pocity vsak casto zkratuji uzitecnou analyzu, napriklad pti
opusténi akciového trhu v nahlé panice nebo ndkupu akcie na zakladé nadseni spise
nez kritického hodnoceni dle Hirshleifer (2015). Dle Triverse (1991) lidé pfecenuji
své osobni prednosti. Takovy sebeklam prichézi za cenu chyb vyplyvajicich z pri-
lis sebevédomych presvédceni. Tii vyse uvedené prvky — heuristické zjednodusent,
afektivni zkrat a sebeklam vysvétluji vétsinu psychologickych predsudki studova-

nych v behavioralnim financovani.

Omezend pozornost a kognitivni zpracovdni

Kv1li omezené pozornosti a sile zpracovani maji lidé tendenci zanedbéavat relevantni
informacni signély a strategické rysy rozhodovaciho prostiedi. To se projevuje radou
konkrétnéjsich ucinki, které je tieba popsat dle Hirshleifer (2015).
Neschopnost zpracovat signaly a vlastnosti rozhodovaciho prostredi

Lidé maji tendenci zanedbavat slabé signaly a prehnané reagovat na hlavni nebo

nedavné zpravy. Nemaji tendenci si takové chyby uvédomovat, a proto je ¢asto neo-
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pravuji. Lidé také zanedbavaji dilezité rysy svych rozhodovacich prostredi, napriklad

strategické motivy jednani ostatnich.

Financni teorie zaloZené na pocitech,

Financ¢ni teoretizace o pocitech byla vétsinou neformélni (viz Mehra a Sah, 2002),
coz je vzhledem k jejich psychologickému vyznamu piekvapivé. Zakladnim tématem
je, ze vykyvy nalady ovliviiuji optimismus, toleranci vuci riziku a trzni ceny. Kvuli
nespravnému prifazeni nalady k dlouhodobym vyhlidkdm mohou vykyvy néalady

ovlivnit ceny, jak dokumentuji Edmans a kol. (2007).

Sentiment, menici se optimismus a tolerance vici riziku

Sentiment investorii je kolisavy obecny postoj k investicnim kategoriim, jako jsou
riustové akcie nebo dlouhodobé dluhopisy. Mtze to souviset s posuny v hodnoceni
oc¢ekavanych vynost nebo rizika. Vlny iracionalnitho nadseni pro urcité investicni
charakteristiky nebo jejich odmitani se odvijeji od posunt ve vybézku emoc¢nich nebo
kognitivnich spoustéct v ekonomickém prostredi. Takové posuny lze zvétsit pomoci
sebeztuzujicich socidlnich procesii vyvolanych zkreslenim médii. Pokud sentiment

vyvola nespravnou cenu, mél by predpovidat budouci vynosy.

Behavioralni finance vysetiuji jemné aspekty a interakce v lidském mozku, ¢eli ne-
jistoté pri prijimani ekonomickych rozhodnuti. Nejbéznéjsi lidské vlastnosti (strach,
hnév, chamtivost) kladou znaény diraz na nase rozhodovani o penézich. Intelekt
(uchopeni situace), rozum (dlouhodobé disledky provedené akce) a emoce (s ohle-
dem na postup) spolu souviseji; jsou prameny za lidskym rozhodnutim. Lidské cho-
vani je obecné reaktivni, nikoli proaktivni; proto je obtizné predpovidat na zakladé
pravidel. Kromé vyse uvedené prezentace chyb chovani na finanénim trhu lze vy-
tvorit popis jejich mechanismu, ktery je podobny mechanismu kyvadla neustale
oscilujiciho mezi optimistickymi investory a pesimistickymi investory. Optimisticti
investori, stejné jako sebevédomi, jsou ochotnéjsi investovat riskantné. Provadéji ira-
cionalni transakce a jejich iraciondlni reakce mohou vést k abnormalnim vynostm
a objemu obchodu (Oprean a Tanasescu, 2014). Védci naznacuji, ze nélada vyrazné
ovliviiuje tsudek a rozhodovani a nasledné méni chovani investort. Nalada nebo
psychologicky stav investort pti rozhodovani mohou ovlivnit jejich preference, hod-
noceni rizik a racionalni kogitace a nakonec i jejich investi¢ni rozhodnuti. Financéni
rozhodnuti by se proto méla lisit podle nalady investora. Ve srovnani s rozsahlymi
empirickymi dikazy, ze nalada ovliviiuje financ¢ni trhy, jsou vsak jeji i¢inky na rovno-
vazné ceny aktiv relativné nepodlozené. Ackoli nékteré studie v poslednim desetileti
modelovaly psychologii investorti, vétsina se zamérila na psychologickou zaujatost
(napr. prehnané sebevédomi, reprezentativni heuristiku, prehnanou a nedostatecnou

reakci, averzi k nejednoznac¢nosti a diavérnost) nebo na obavy z budoucich pociti
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(napr. ztrata a averze ke zklaméni) spise nez zkoumani dopadu na akciové trhy.
Vliv sentimentu investor na rovnovazné ceny aktiv a vynosy tak zistava ote-
vienou vyzvou dle Shu (2010), Rezaei a Elmi (2018). Proto se proces formovani
nazoru a jeho dopadové faktory stavaji predmétem zajmu pii pruzkumu akciového
trhu. Je jasné vidét, Zze ve srovnani s instituciondlnimi investory s vice informa-
cemi a vyspélejsim investi¢nim chovanim je pro jednotlivé investory obtiznéjsi byt
racionalni, kdyz celi masivnim informacim tykajicim se akcii. Pravdépodobné tedy
maji sklon ridit se nazorem ostatnich a maji zjevnéjsi proces siteni sentimentu. To
zvysuje nepopiratelnou dulezitou prozkoumat proces tvorby sentimentu, ktery by
pomohl pochopit, jak tento diilezity sentiment generuje a ovliviiuje obchodni stra-

tegie investort.

1.2 Tézba textu

LAckoli se sdélovaci prostredky — noviny, casopisy a zpravodajskd média spolu se
svymi novymi partnery na internetu prezentuji jako nezdvisli pozorovatelé trznich

uddlosti, jsou sami nedilnou soucadsti téchto trinich uddlosti.”
—Shiller (2000)

Text (prirozeny jazyk) je nejprirozenéjsim zpusobem kodovani lidskych znalosti. Vy-
sledkem je, ze vétsina lidskych znalosti je zakédovana ve formé textovych dat. Text
je zdaleka nejbéznéjsim typem informaci, s nimiz se lidé setkavaji. Vétsina informaci,
které ¢lovék denné produkuje a spottebovava, je ve skutecnosti v textové podobé. Ex-
plozivni riist online textovych informaci vytvoril silnou poptavku po inteligentnich
softwarovych nastrojich, které by poskytly souvisejici sluzby, které lidem poméhaji
spravovat a vyuzivat velkd textova data, jak popisuje Zhai a Massung (2016).

Rist textovych dat znemoznuje lidem shromazdit veskera tato data vcas. Jelikoz
textova data koduji vétsinu nasich nashromézdénych znalosti, nelze je obecné zaho-
dit, coz vede napriklad k akumulaci velkého mnozstvi idaji z literatury, kterd je nyni
nad moznosti jakéhokoli jednotlivce dokonce prekonat. Rychly riist online textovych
informaci také znamena, ze nikdo nemuze denné stravit vSechny nové informace,
které byly vytvoreny. Je tedy naléhavé nutné vyvinout inteligentni systémy pro vy-
hledavani textu, které by lidem pomohly rychle a presné ziskat pristup k potiebnym
relevantnim informacim, coz by vedlo k rozvinuti tézby a analyzy textu.

Tézba textu a analyza textu jsou Siroce zastiresujici terminy popisujici fadu tech-
nologii pro analyzu a zpracovani polostrukturovanych a nestrukturovanych textovych
dat. Sjednocujicim tématem kazdé z téchto technologii je potieba ,prevést text na

¢isla“, aby bylo mozné na databaze velkych dokumentt pouzit vykonné algoritmy.
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Prevod textu do strukturovaného ¢iselného formatu a pouziti analytickych algoritmii
vyzaduje znalost pouzivani a kombinovani technik manipulace s textem, od jednot-
livych slov pres dokumenty az po celé databdze dokumenti. K dnesnimu dni tézba
textu odolavala komplexnéjsi definici, protoze se vynotruje skupina pribuznych, ale
odlisnych oborti. Obrazek ukazuje Sest dalsich hlavnich oborii, které se protinaji
s tézbou textu.

Al and Machine Learning

Data Mining

Text Mining

* Web

Library and Computational Linguistics
Information Sciences

Obr. 1.3: Vennuv diagram tézby a analyzy textu
Zdroj: Miner a kol. (2012)

V zasadé vsechny formy tézby textu, se zabyvaji otazkou, jak zpracovat expo-
nencialné rostouci mnozstvi textovych dat, aby se ziskaly smysluplné a uzitecné
informace. Zatimco mnozstvi textu generovaného v elektronické podobé exploduje,
mnozstvi informaci, které lze zpracovat jednou osobou nebo skupinou jednotlive,
zustava konstantni. Je zfejmé, Ze je tieba vyvinout zptsob, jak se vyporadat s touto
povahou textovych dat.

Kv1li siti tézby textu neni cilem plné pokryt vSechny uvedené obory v této di-
sertacni praci. V duasledku toho prace pokryva do hloubky pouze ty oblasti, které
jsou nezbytné k naplnéni cile prace. Disertac¢ni prace odkazuje na dalsi zdroje v ob-
lastech, které vyzaduji dodateéné odborné znalosti, nebo jsou pouzitelnych v jinych
oblastech nez na akciovych trzich. Zamérem této ¢asti disertacni prace je poskytnout

systematicky tivod do vybranych pristupt.
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1.2.1 Koncepcni zaklady tézby textu

Pted zahdjenim tézby a analyzy textu je nejprve nutné porozumét jejim koncepénim
zakladiim a poté pochopit, jak zacit vyuzivat silu téchto dat k vytvareni rozhodnuti.
Vétsina textovych dat, se kterymi se 1ze denné setkat, je nestrukturovana. Na rozdil
od strukturovanych dat, ktera odpovidaji dobfe definovanym schématim a jsou re-
lativné snadno zpracovatelné pro pocitace, ma text méné explicitni strukturu, takze
vyzaduje, aby pocitacové zpracovani porozumeélo obsahu kédovanému v textu. Sou-
casna technologie zpracovani prirozeného jazyka dosud nedosahla bodu, ktery by
umoznoval pocitaci presné rozumét textu prirozeného jazyka, ale ma sirokou skalu
statistickych a heuristickych pristupti k fizeni a analyza textovych dat byla vyvinuta
v poslednich nékolika desetiletich, dle Zhai a Massung (2016). Obvykle jsou velmi

robustni a lze je pouzit k analyze a sprave textovych dat.

Text retrieval Text mining

Big
text data

Small
relevant data

Knowledge —» Many applications!

Obr. 1.4: Koncepcni zéklady textové analyzy
Zdroj: Zhai a Massung (2016)

Vyhledévani a tézba textu koncepcné odpovidaji dvéma prirozenym krokim
v procesu analyzy jakychkoli ,velkych textovych dat“, jak je znazornéno na ob-
razku I kdyz mohou byt nezpracovana textova data velka, konkrétni aplikace
prvnim krokem v kazdé aplikaci méla byt identifikace prislusnych textovych dat pro
konkrétni aplikaci nebo rozhodovani a vyhnout se zbytecnému zpracovani velkého
mnozstvi nerelevantnich textovych dat.

Utelem algoritmti tézby textu je poskytnout urcité porozuméni tomu, jak je text
zpracovavan, aniz by ho ¢lovek musel ¢ist. Pocita¢ vSak muze zkoumat pouze primo
jednotlivé znaky v kazdém slové, a jak jsou tato slova usporadana. Pocita¢ nemuize
védeét, jaké informace sdéluje text, miize pochopit pouze strukturu textu.

Syntaxe se tyka struktury jazyka a zptusobu skladani jednotlivych slov tak, aby
vytvarely dobre formulované véty a odstavce. Jazyk se tidi specifickymi pravidly gra-
matiky a jazykovymi konvencemi, coz vede ke statistickym vzorim, které se casto
objevuji ve velkém mnozstvi textu. Tuto strukturu pocitac relativné snadno zpraco-
vava. Samotnd syntaxe vsak neni dostateénd pro uplné pochopeni vyznamu. Jinymi

slovy, ucelem syntaktické analyzy je zjistit, jak jsou slova ve vété vzajemné spjata,
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a odhalit tak syntaktickou strukturu véty, jak uvadi Miner a kol. (2012). Sémantika
dévé prednost vyznamu jednotlivich slov. U¢elem sémantické analyzy je urcit vy-
znam vety. To obvykle zahrnuje vypocet vyznamu celé véty nebo vétsi jednotky na
zékladé vyznamu slov a jejich syntaktické struktury dle Zhai a Massung (2016). Je
ziejmé, ze Uplny sémanticky vyznam textu muze byt obtizné urcit automaticky bez
rozsahlého pochopeni pouzivaného jazyka. Nastésti lze k ziskani praktické hodnoty
z textu pouzit samotnou syntaxi bez tiplného sémantického porozuméni, a to kvuli
uzké vazbé mezi syntaxi a sémantikou. Mnoho tloh dolovani textu, jako je klasifi-
kace dokumentti a vyhledavani informaci, se tyka hodnoceni nebo hledani konkrét-
nich typtt dokumentti ve velké databazi dokument. Hlavnim predpokladem téchto
algoritmi je, ze syntaktickd podobnost (podobna slova) implikuje sémantickou po-
dobnost (podobny vyznam). Ackoli se tyto pristupy spoléhaji pouze na syntaktické
informace, funguji, protoze dokumenty, které sdileji mnoho klicovych slov, jsou ¢asto
na stejné téma. V jinych ptipadech je cil opravdu o sémantice. Napriklad extrakce
konceptu je o automatické identifikaci slov a frazi, které maji stejny vyznam dle
Miner a kol. (2012).

1.2.2 Zdroje textovych dat

Prvnim krokem v tézbé textu je shromazdéni dat. Textovy vstup miize mit nékolik
zdrojii a typt obsahu. Obvykle se textovy vstup oznacuje jako korpus. Texty mohou
obsahovat predevsim faktické (napf. finanéni vysledky) nebo nazorové (napt. pozi-
tivni nebo negativni vztah k firmé ¢i produktu) informace, ptipadné oboji. V druhém
pripadé tak mtze zkoumat, zda pohyb ceny akcie souvisi s tim, jaké emoce, nalady
a nazory maji lidé, obchodujici na akciovych trzich, resp. zda a jak se jimi nechaji
ovlivnit. Mezi témito dvéma typy dokument nebude explicitné rozlisSovano, i kdyz
hrubé rozliseni poskytnou samotné zdroje texti, nebot lze ocekédvat, ze novinové
clanky budou obsahovat faktické, zatimco statusy na socialnich sitich spise nazorové
informace. S rostouci snadnosti archivace lidské Teci a projevu bude objem textovych
dat v pribéhu ¢asu jen nartistat. Tento trend je podporovan rostouci vSudypritom-
nost digitalizaci.

Ziskavani dat je vychozim bodem kazdého projektu datové védy a vstupy lze
ziskat bud ze soukromych zdroji, jako jsou interni tidaje spolecnosti nebo vetejné
zdroje, a pravé zde se otevirda svét moznosti. Verejné zdroje zahrnuji oficialni data
z vladnich instituci, denik® nebo obecnéji jakakoli data, kterd lze najit na webu
bez ohledu na to, zda se jedna o volné dostupna data, nebo je nutné si je zakoupit.
Pr1i ziskavani dat z webu lze vyuzit nékolik zptsobu. Jedna se bud o tzv. API (angl.
Application Programming Interface), coze je rozhrani pro programovy piistup k dané

aplikaci. Nebo lze ziskat data pomoci web scrapingu, coz je proces ziskavani textu
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z webové stranky zpracovanim HTML kédu dané stranky (Russell, 2013). K tomuto

ucelu existuje pro kazdy "bézny“ programovaci jazyk mnoho néstroji (knihoven).

1.2.3 Predzpracovani textu

Sjednocujicim tématem spojujicim ruzné techniky dolovani textu je myslenka pre-
meény nestrukturovanych dat ve formé textu na strukturovand data ve formé cisel,
aby bylo mozné pouzit matematické a statistické algoritmy (Miner a kol., 2012). Pri
tézbé dat obecné a konkrétné pri tézbé textu ma faze predbézného zpracovani vy-
znamny dopad na celkové vysledky (Uysal a Gunal, 2014). Zasadni problém vyplyva
ze znacné variability lidského jazyka. V textu jsou pouzity slovesa v riiznych casech
(budouci, pfitomny, minuly), slova v jednotném ¢i mnozném c¢isle a v neposledni radé
také jinak sklonované formé. V automatizované analyze textu to zvétsuje rozmérnost
termini v dokumentu. Proto byly vyvinuty techniky predzpracovani, které snizuji
takovou variabilitu pfi zachovani vyznamu slova (Riidiger a spol., 2017). Typicky se

jedna o nasledujici zakladni kroky predzpracovani.

Vybér rozsahu dokumentu

U mnoha tuloh tézby textu je snadné urcit rozsah textu. Napfiklad e-maily nebo
protokoly hovorti se prirozené prekladaji do jednoho vektoru pro kazdou zpravu.
U delsich dokumentti se vSak musi rozhodnout, zda pouzit cely dokument, nebo
rozdélit dokument na c¢asti, odstavce nebo véty. Vybér spravného rozsahu zavisi
na cilech tkolu dolovani textu: pro tkoly klasifikace nebo shlukovani je spravnym
rozsahem casto cely dokument; pro analyzu sentimentu, shrnuti dokumentu jsou
vhodnéjsi kratsi ¢asti textu, napiiklad odstavce nebo oddily dle Miner a kol. (2012).

Tokenziace

Dalsim krokem predzpracovani je rozdéleni jednotek textu na jednotliva slova nebo
tokeny. Jinymi slovy, tokenizace je tkol ,rozirezat® posloupnost znakt na kousky,
které se nazyvaji tokeny, a pripadné odstranit urcité znaky naptiklad interpunkci.
Tento proces mize mit mnoho podob, v zavislosti na analyzovaném jazyce. Pro ang-
lictinu je pfimou strategii efektivni strategie tokenizace pouziti mezer a interpunkce
jako oddélovacii tokenti. Tuto strategii 1ze snadno implementovat, ale existuji pri-
pady, kdy nemusi odpovidat pozadovanému chovani. V pripadé akronymi a zkratek
by kombinace pouziti neusporadaného vektorového prostoru a oddéleni tokent pri
interpunkci dala rizné komponenty zkratky do riznych tokent dle Weiss (2005).
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Odebrani stop slov

U mnoha tloh tézby textu je uziteéné odstranit slova, ktera se objevuji témeér v kaz-
dém dokumentu, aby se usetril lozny prostor a urychlilo se zpracovani. Tato bézna
slova se nazyvaji ,stopwords“ a proces odstranovani téchto slov se nazyva ,stop-
ping®. Mezi casto pouzivana slova v angli¢tiné patii ,a“, ,,of*, ,the®, ,such®, ,then*,
,by* a jand“. Stopwords je bézné obsazenou funkeci témér v kazdém softwarovém
balicku pro dolovani textu. Odstranéni stop je mozné bez ztraty informaci, protoze
u velké vétsiny kol a algoritmti tézby textu maji tato slova maly dopad na konecné

vysledky algoritmu. Miner a kol. (2012)

Stemming

Stemming je proces normalizace souvisejicich slovnich tokenti do jediné formy. Pro-
ces obvykle zahrnuje identifikaci a odstranéni predpon, ptipon a nevhodnych plura-
lizaci. U mnoha tukolu tézby textu, véetné klasifikace a shlukovani, vede stemming
k vylepSeni presnosti zmensenim poctu dimenzi pouzivanych algoritmy a seskupenim
slov podle konceptu. Toto snizeni rozmérnosti zlepsuje fungovani algoritmii. Lem-
matizace je pokrocilejsi forma stemming, kterd se pokousi seskupit slova na zakladé
jejich hlavniho konceptu nebo lemmatu. Lemmatizace pouziva k urc¢eni lemmatu jak

kontext obklopujici slovo, tak dalsi gramatické informace dle Miner a kol. (2012).

Detekce konce vét

Detekce hranice véty je proces rozdéleni celych dokumentii na jednotlivé gramatické
véty. U textu je snadné najit kazdy vyskyt interpunkce jako ,,“; "?"; nebo ,!“ v textu.
Nékterd interpunkce se vsak vyskytuji jako soucést zkratek nebo akronymu (pred
tokenizaci). Tyto podminky naznacuji nékolik jednoduchych heuristickych pravidel,
kterd mohou spravné identifikovat vétsinu hranic vét. K dosazeni témér dokonalé

presnosti se pouzivaji techniky statistické klasifikace. Miner a kol. (2012)

Normalizace velkych a malych pismen

Vétsina textl je psdna smisené, coz znamend, ze text obsahuje jak velka, tak mala
pismena. Velkd pismena pomdhaji ¢tenaitim rozliSovat napiiklad mezi vlastnimi
jmény a nazvy a mohou byt uzitecna také pro automatizované algoritmy. Za kazdych
okolnosti by se vSak s velkym pismenem na zacatku vét nemélo zachézet jinak nez se
stejnym slovem, které se v jiném dokumentu vyskytuje malymi pismeny. Normali-
zace pripadu prevede cely dokument bud na zcela mala pismena, nebo na tiplné velka
pismena. Miner a kol. (2012). Tyto kroky jsou provadény témér vzdy a v nékterych
dilech jsou jedinymi kroky.
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1.2.4 Transformace textu na datové struktury

Pocitace rozumi pouze ¢islim. Reprezentace textu pomoci ¢isel je vyzva. Zaroven
je to prilezitost vymyslet a vyzkouSet pristupy k reprezentaci textu tak, aby bylo
mozné v procesu zachytit maximum informaci. V této podkapitole je pozornost
zameéTena na transformaci textovych dat na matematické datové struktury, které
poskytnou informace o tom, jak text skutecné reprezentovat pomoci ¢isel dle Weiss
a kol. (2015).

rového prostoru. Dokumenty jsou reprezentovany retézcem hodnot (vektorem), ve
kterém kazdy prvek v fetézci predstavuje jedinecné slovo nebo skupinu slov obsaze-
nou mezi dokumenty. Vektory jsou jednorozmérna rada ¢isel, ve kterych lze kazdé

slovo identifikovat podle prislusnych index.

Z1

T3

V tomto ptikladu rovnice ma vektor x tfi prvky a tyto tfi prvky ukladaji
informace o vektoru. Vektory jako objekt v prostoru, kde kazdy prvek vektoru pred-
stavuje projekci tohoto vektoru podél dané osy. Jakmile je objekt abstrahovan jako
vektor, musi splnovat vsechny vlastnosti vektoru a mizeme s nim provadét libovolné
vektorové operace. Vektor muze byt bud binarni (slovo se v dokumentu vyskytuje
nebo ne), nebo muze obsahovat ¢etnost vyskytu, pripadné vahy, zalozené na dulezi-
tosti slov v celé kolekci dokumenti, vyuzivajici vahovaci metody TF-IDF. Lze setkat

s riznymi pristupy k reprezentaci textovych dat, které jsou diskutovany nize.

Bag of Words

Velmi intuitivnim pfistupem k reprezentaci dokumentu je pouziti frekvence slov
v konkrétnim dokumentu. To je presné to, co se déje v ramci pristupu Bag of Words
(BoW). Slovni zasoba je predpokladem této metodiky BoW. Jakmile je slovni zasoba
k dispozici, muze byt kazda véta predstavovana jako vektor. Délka tohoto vektoru by
se rovnala velikosti slovni zasoby. Kazda polozka ve vektoru by odpovidala vyrazu
ve slovniku a ¢islem v tomto konkrétnim zaznamu by byla cetnost vyrazu v podhod-
nocovani véty. Dolni limit pro toto ¢islo by byl 0, coz naznacuje, ze slovnik se v dané
vété nevyskytuje. (Kedia a Rasu, 2020) Vysledkem je vektor v prostoru funkei, ktery
odpovida tokeniim nalezenym v textu. S timto predpokladem by skére dotazu, bylo
zalozeno na skore vypocitaném pro kazdé jednotlivé slovo dotazu. To znamena, ze

skore bude zaviset na skére kazdého slova dle Zhai a Massung (2016).
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Existuji vSsak urcita omezeni. Model se spoléha pouze na pocet vyraziu v doku-
mentu. Tyto modely neberou v ivahu sémantiku nebo vyznamy spojené s tokenem
nebo frazemi v dokumentu. Ignoruje moznost zachyceni prvkia ze sousedstvi fraze,
které mohou naznacovat kontext, ve kterém se slovo nebo fraze pouziva. Proto zcela
ignoruje souvisejici kontext. Model BoW miize také byt extrémné obrovsky, pokud
jde o slovnik pro velky textovy korpus. To miuize vést k vektoriim obrovskych velikosti
predstavujicich kazdy dokument, coz by mohlo zpusobit zhorseni vykonu modelu.
(Kedia a Rasu, 2020)

N-gramy

Bag-of-word modely jsou jednoduchy a casto velmi efektivni pristup. Dilezité po-
drobnosti o ptuvodnim dokumentu, jako jsou fraze, slovni spojeni, kontext a véty,
se vSak ztrati. Alternativné muze pridani viceslovnych vyrazi pomoci identifikovat
kontext textu.

Metoda N-gram zalozend na modelu vektorového prostoru zvazuje, ze vztah sou-
sednich slov mtuze mit pravdépodobné vliv na klasifikaci. Parametr N zde predstavuje
pocet slov souvisejicich s urc¢itym predchazejicim slovem. To znamend, ze vznik N-
tého slova je spojen s N-1 slovy pred nim. Bézné se lze setkat s N = 1, 2, 3. Napriklad
nastaveni N = 2 znamend, ze pro kazdy dokument je vygenerovana sekvence dvou
slov. Metodou N-gram zalozenou na modelu vektorového prostoru je kazdy text vy-
jadren jako vektor v jazykovém prostoru a kazda vlastnost ziskava vahu podle své
dilezitosti v textu. N-gram je souvisla posloupnost N polozek, kterymi jsou obvykle
slova z dané posloupnosti textu.

Ukazalo se, ze extrakce zalozena na N-gramech méa robustni vykon pfi extrakci
funkci z textu kvuli raznym aspektiim. Nejprve automatické zachyceni nejcastéjsich
korenii v datech. Zadruhé, dobra reprezentace, kterou poskytuje N-gram, nevyzaduje

pouziti konkrétniho slovniku. Zatteti, jeho tolerance vii¢i deformacim a pravopisnym
chybam. (Khedr a kol., 2017)

Skip-gram

Skip-gramy jsou technikou k prekonani fidkosti dat. K-skip-n-gramy jsou tvoreny
,preskakovanim“ tokenti a povolenim sousednich sekvenci slov. Naptiklad aplikace
skip-gramt na model trigramu pomoci véty ,,I hit the tennis ball®, preskoceni tokenu
ytennis®, také vytvori funkci ,hit the ball“, coz miize byt stejné dulezita vlastnost.

Formélné jsou k-skip-n-gramy pro vétu wy ... w,, definovany takto:

( wil,wiz,---,winlzjzl m'j —Z-j,1 <k ) (12)
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kde k je definovano jako vzdalenost preskoceni pro konstrukei N-gramu. Guthrie
a kol. (2006) ve svém vyzkumu ukazuje, ze skip-gramy mohou presné modelovat kon-
text pii zachovani dezinformaci na minimu. Vysledky dale naznacuji, ze skip-gramy
jsou obzvlasté uzitecné, kdyz je testovaci korpus podobny trénovanému korpusu.
(Purgstaller, 2018)

Vahova metoda TF-IDF

Prirozenou myslenkou je zvazit vice vyskytu terminu v dokumentu (angl. Term
Frequency, TF) na rozdil od bindrni reprezentace. Ke zvazeni rozdilu mezi dokumen-
tem, kde se dotazovany termin vyskytl vicekrat, a tim, kde se dotazovany termin
vyskytl jen jednou, je nezbytné vzit v ivahu terminovou frekvenci — pocet vyrazu

v dokumentu. Nejjednodussi zpusob, jak vyjadrit TF slova w v dokumentu d, je:

TF, 4= count (w,d) (1.3)

S binarni reprezentaci lze zachytit pouze pritomnost nebo neptitomnost terminu,
nicméné ignoruje skutecny pocet vyskyt terminu. To znamena, Ze prvky vektoru
dotazu i vektoru dokumentu nebudou nuly a jednicky, ale misto toho to budou pocty
a slovo v dotazu nebo dokumentu dle Zhai a Massung (2016).

Inverzni frekvence dokumentu (angl. Inverse Document Frequency, IDF) je velmi
dilezity signal pouzivany v modernich vyhledavacich funkcich. Frekvence doku-
mentu je pocet dokumentii, které obsahuji konkrétni vyraz. Zptsob, jak to zaclenit
do vektoru, je upravit pocet frekvenci vynasobenim IDF prislusného slova. Nyni lze
penalizovat bézna slova, kterd maji obecné nizkou hodnotu IDF, a odména informa-

tivni slova, kterd maji vyssi IDF. IDF lze definovat jako:

IDF, = (1.4)

df (w)

kde M je celkovy pocet dokumentu ve sbirce a df (.) po¢ita frekvenci dokumentu
(celkovy pocet dokumentii obsahujicich w). Diky vazeni IDF nyni lze upravit vahu
TF (Cetnost terminti) vynasobenim vahou IDF. IDF tedy bude rozlisovat tato dvé
slova podle toho, jak jsou informativni. Vahové schéma TF-IDF je nasledné defino-

vano jako:

Wy,d = TFw,d . [DFw (15)

1.2.5 Zakladni aplikace vytézeného textu

Vyznam textovych dat pro nas zivot lze snadno zjistit ze skuteCnosti, ze denné

zpracovavame velké mnozstvi textovych dat. Vzhledem k Sirokému pokryti znalosti
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v textovych datech a nasi spoléhéni se na textova data pro komunikaci je mozné si
predstavit aplikace pro analyzu textu nepiimo v jakékoli doméné. Nize je ilustra-
tivné uvedeno jen nékolik konkrétnich prikladi, které mohou poskytnout kontexty
aplikace pro porozuméni technikam analyzy textu, které jsou struéné popsany. Text
mining lze vyuzit pro tyto zakladni tlohy, jak vyobrazuje obrézek[I.5]dle Zhai a Mas-
sung (2016).

Summarization ‘ | Visualization

Filtering |« | Clustering

Information
organization

Search |« | Extraction

Categorization Topic analysis

. p 4

Natural language content analysis
e

Obr. 1.5: Zakladni aplikace vytézeného textu
Zdroj: Zhai a Massung, (2016)

Vyhledavani informaci: Vezme dotaz uzivatele a vrati relevantni dokumenty. Ob-

Vv

umoznuji efektivné pracovat s velkym mnozstvim textovych dat.

Filtrovani informaci: Monitorujte prichozi stream, rozhodnéte, které polozky jsou
relevantni (nebo nerelevantni) pro zajem uzivatele, a poté uzivateli doporuci rele-

vantni polozky (nebo odfiltrujte nerelevantni polozky).

Klasifikace dokumenti: Klasifikuje textovy objekt do jedné nebo nékolika predde-
finovanych kategorii, kde se kategorie mohou lisit v zavislosti na aplikacich. Kompo-
nenta kategorizace muize anotovat textové objekty vSemi druhy vyznamnych katego-
rii, ¢imz obohacuje textova data reprezentace, coz dale umoznuje efektivnéjsi a hlubsi
analyzu textu. Kategorie lze také pouzit pro organizaci textovych dat a usnadnéni
pristupu k textu. Specifické priklady textového kategorizacniho systému je kupii-

kladu klasifikace sentimentu dokumentt, vét ¢i slov na pozitivni, negativni nebo
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neutrdlni polaritu, kterd je detailné rozebrdna v nésledujici subkapitole [I.3]

Sumarizace informaci: Vezme jeden nebo vice textovych dokumentii a vygene-
rujte struéné shrnuti zakladniho obsahu. Souhrn snizuje lidské usili pri traveni tex-
tovych informaci a mize také zlepsit efektivitu pri tézbé textu.

Analyza témat: Vezme sadu dokumentii a extrahujte a analyzujte v nich témata.
Témata primo usnadnuji pochopeni textovych dat uzivateli a podporuji prochazeni
textovych dat. V kombinaci s doprovodnymi netextovymi daty, jako je c¢as, misto,
autori a dalsi metadata, mize analyza tématu generovat libovolné zajimavé vzory,

jako jsou casové trendy témat, prostorova distribuce témat a profily témat autort.

Extrakce informaci: Extrahujte z textu entity, vztahy entit nebo jiné ,funkce
se znalostmi“. Slozka extrakce informaci umoznuje konstrukci grafi vztahti mezi

entitami.

Shlukovani dokumentii: Objevte skupiny podobnych textovych objektu (napft.
vyrazy, véty, dokumenty, ...). Vyuzivd empirickd data k vytvareni smysluplnych
struktur, které mohou byt uzitecné pro prochazeni textovych objekti a ziskani rych-
1ého porozuméni velké sadé textovych dat. Je také uzitecné pro objevovani odlehlych

hodnot identifikaci polozek, které netvori prirozené shluky s jinymi polozkami.

Vizualizace: Vizualni zobrazeni vzoru v textovych datech. Vizualizacni kompo-
nenta je dilezita pro zapojeni lidi do procesu objevovani zajimavych vzort, protoze

lidé dokazou velmi dobfe rozpoznat vizualni vzorce.

1.3 Analyza sentimentu

»Jednoho dne budeme moct merit silu slov.”
—Maya Angelou (2011)

Média neuvadéji pouze stav trhu, ale aktivné utvareji dopad na dynamiku trhu
na zakladé novinek, které vydavaji (Wisniewski a Lambe, 2013). Interpretace stej-
nych informaci lidmi se velmi lisf. Ucastnici trhu mayji kognitivni predsudky, jako je
nadmeérnd duvéra, prehnana reakce, zkresleni informaci a ruzné dalsi predvidatelné
lidské chyby v uvazovani a zpracovani informaci (Friesen a Weller, 2006). Behavi-
oralni finance a teorie sentimentu investorti pevné prokéazaly, ze chovani investori
1ze ovlivnit tim, zda se budou citit optimisticky (by¢i) nebo pesimisticky (medvédi)
ohledné budoucich trznich hodnot (Bollen a Huina, 2011).

Analyza sentimentu je rada metod, technik a nastroju pro detekci a extrakci
subjektivnich informaci, jako jsou nézory a postoje, z jazyka Liu (2009). Analyza
sentimentu byla tradi¢né o polarité nazoru, tj. o tom, zda ma nékdo na néco po-

zitivni, neutrdlni nebo negativni nézor Dave a spol. (2003). Vypuknuti moderni
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analyzy sentimentu nastalo az v poloviné roku 2000 a zamérilo se na recenze pro-
dukti dostupné na webu, napt. Dave a spol. (2003). Od té doby se pouziti analyzy
sentimentu dostalo do fady dalsich oblasti, jako je predikce finan¢nich trhu Nassir-
toussi a kol. (2014). Analyza Mantyla a spol. (2018) ukazuje, ze ackoli porozumeéni
nazorum bylo vzdy dilezité, to, co z analyzy nazori ucinilo trendové vyzkumné
téma, byla moznost automaticky shromazdovat a analyzovat velké korpusy nazoru

pomoci nastroju pro dolovani textu.

1.3.1 Sentiment, nazor a jeho intenzita

Analyza sentimentu je objevujici se soucasti analyzy textovych dat, ktera z doku-
ment ziskava subjektivni pojmy a nazory. Spojuje techniky jazykového zpracovani
a vypocetni lingvistiku spole¢né za tcelem identifikace nebo extrakce subjektivnich
informaci. Jednim z potencidlnich faktort pro vyuziti zpravodajskych ¢lankt na ak-
ciovém trhu je jejich sentiment nebo ton. Pozitivni ton mize motivovat investory ke
koupi akcii, zatimco negativni ton miize mit opacny ucinek. Vyzkum analyzy senti-
mentu zacal identifikaci ndzorové (nebo néladové) stycnych slov, kterd jsou napriklad
slova jako skvély, nadherny, radost, spatny, bida, smutek, vztek. U takovych slov se
poté urcovala sémanticka orientace neboli polarita — pozitivni nebo negativni (Liu,
2007). Pozdéji se uréilo nékolik zékladnich lingvistickych pravidel, pomoci kterych
se urcil sentiment slov z rozsdhlého korpusu (Hatzivassiloglou a McKeown, 1997).
Tato metoda byla nadale rozvijena. Vyznamnym pokrokem v této oblasti bylo tii-
déni ndzoru (sentimentu), tzv. klasifikace sentimentu, které je nyni vlastné primarni

ulohou analyzy sentimentu.

Definice 1 (sentiment)
Sentiment je zakladni pocit, postoj, hodnoceni nebo emoce spojené s nazorem. Je

reprezentovan jako trojitda dimenze dle Liu (2015):

(¥, 0,1) (1.6)

kde y je typ sentimentu, ktery lze déle ¢lenit na racionalni a emocionalni. Ori-
entace sentimentu o miize byt pozitivni, negativni nebo neutralni. Neutral obvykle
znamena nepritomnost sentimentu nebo zadny sentiment nebo nazor. Orientace sen-
timentu se také nazyva polarita, sémanticka orientace nebo valence ve vyzkumné

literature. Intenzita sentimentu ¢ mtze mit rizné trovneé sily nebo intenzity.

Definice 1.1 (raciondlni sentiment)
Racionalni nalady pochézeji z raciondlniho uvazovani, hmatatelnych presvédcéeni

a utilitarnich postoji. Nevyjadiuji zadné emoce.
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Definice 1.2 (emo¢ni sentiment)

Emocni sentimenty jsou z nemateridlnich a emocionalnich reakci na entity, které
jdou hluboko do psychologického stavu mysli lidi. Nazvy vyjadiujici emocionalni
sentiment se nazyva také emocionalni nazory. Emoc¢ni sentiment je silnéjsi nez raci-
muze byt dale rozdélena do mensich kategorii (Russell, 1980). Lze je definovat jako:
(i) valence: prijemnost podnétu; (ii) vzruseni: intenzita emoci vyvoland podnétem;
(iii) dominance: stupen kontroly vyvolany podnétem. Sentiment lze povazovat za
zvlastni pripad tohoto druhého pohledu na emoce jako body v prostoru. Zejména
dimenze valence, kterd méri, jak prijemné nebo neptijemné je slovo, se ¢asto pouziva

pfimo jako mira sentimentu dle Liu (2015).

Definice 2 (nézor)

Vyzkumnici v oblasti zpracovani prirozeného jazyka (angl. Natural Language Pro-
cessing, NLP) na pojem nazor pohlizeji z riznych hledisek. Napiiklad je na néj
pohlizeno jako na objekt, tj. to, co je komentovano, a jeho komponenty a atributy
(Liu, 2007), nebo jako na stavy zaujeti vadci cili (Wiebe a kol., 2005). Nejvice nazor

ziejmé dekomponoval Liu (2015), a ten ho definoval jako dimenzi:

(0i, @i, Sijkt, Py 1) (1.7)

kde o; je objekt, tzn. nazev tématu, kterého se nézor tyka, potazmo nékdy i cil
nazoru; a;; je aspekt nazoru neboli prvek objektu o;, cil ndzoru (nékdy shodny s ob-
jektem 0;); s;. je sentiment aspektu (prvku) daného objektu; hy je nositel nazoru
— osoba, organizace, kterd nazor vyjadiuje; t; je ¢as, kdy je nazor vyjadien. Césti
informaci definovanych v této pétici musi navzajem korespondovat. To znamen4, ze
sentiment s;;,; musi byt dan nositelem Ay, o aspektu a;; objektu oi v case t;. Jakykoliv
nesoulad je chybou. Pokud je objekt cilem nazoru, tak je shodny i s jeho aspektem.

Sentiment objektu/aspektu muze byt pozitivni, negativni, pripadné neutralni,
nebo vyjadien ruznym stupném intenzity, napt. 1-5 hvézdicek (¢asto u recenzi) nebo
slovnim hodnocenim (nejlepsi, Spatny atp.). BéZny nézor se déli na dalsi dva podtypy
(Liu, 2015): (i) pfimy nazor, ktery je vyjadien piimo na objekt nebo aspekt objektu;
(ii) nepfimy nazor, ktery je vyjadien nepfimo na objekt nebo aspekt objektu a ma
vliv na nékteré dalsi objekty.

Dalsim typem je tzv. komparativni nazor, ktery vyjadruje vztah zaloZeny na
podobnostech ¢i odlisnostech vice nez jednoho objektu ¢i aspektu nazoru a ktery jiz
vyzaduje jinou definici a jiné analytické techniky.

Ackoliv analyza sentimentu objevuje sentiment predevSim u subjektivnich vét
nebo tvrzeni, tak to ovsem neznamena, ze kazda subjektivni véta ¢i tvrzeni obsahuje

sentiment. Naproti tomu objektivni véty nebo tvrzeni mohou sentiment obsahovat.
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1.3.2 Urovné analyzy sentimentu

Analyza sentimentu obvykle funguje na tfech riznych trovnich ¢lenitosti, a to na
trovni dokumentu, trovni véty, trovni aspekti, jak je zndzornéno na obrazku [1.6]

V této casti prace je podrobné popsana kazda z téchto trovni.

Urovné
analyzy
sentimentu
I | I
Urovei , ; .
[ SR } [ Uroveii vét ] [ Uroven slov]

Obr. 1.6: Urovné analyzy sentimentu

Zdroj:vlastni zpracovani

Sentiment na drovni dokumentu

Uroveti dokumentu pracuje s celymi dokumenty jako zékladni informaéni jednotkou.
Jednd se tedy o nejabstraktnéjsi troven analyzy sentimentu, a proto neni vhodna
pro piesnd hodnoceni (Moraes a kol., 2013). Vysledkem na této trovni jsou casto
obecné informace o dokumentech. Polarita je nakonec shrnuta na celém dokumentu
jako pozitivni nebo negativni. Vétsina ranych studii v (Turney, 2002; Pang a kol.,
2002) se zamérila na troven dokumentu a spoléhala na datové sady, jako jsou recenze

filmt a produkti.

Sentimentu na Grovni vét

Klasifikace sentimentu na urovni vét zkouma nézory, jak jiz nazev vypovida, na
urovni jednotlivych vét v dokumentu, pricemz za zakladni informacni jednotku je
zde povazovana pravé jedna véta. U jednotlivych vét urcuje, zda vyjadiuji pozitivni,
negativni, ptipadné neutralni (zddny) ndzor ¢i sentiment. Vétnd droven klasifikace
se nejcastéji sklada ze dvou od sebe oddélenych tloh klasifikace. V prvnim kroku
je tfeba urcit, zda zkoumana véta vyjadiuje nebo nevyjadiuje nazor ¢i sentiment.
Tato troven analyzy je tizce spjata s klasifikaci subjektivity, ktera rozlisuje objektivni
(vyjadiujici faktické informace) a subjektivni véty (vyjadrujici subjektivni minéni).
Ve druhém kroku, kdyz je véta klasifikovana jako subjektivni, se urcuje, zda je

pozitivni nebo negativni. Jelikoz vysledek analyzy sentimentu na tdrovni dokumentu
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je obecny a neprinasi presné informace a je potfeba hlubsi analyzy, mnoho studii
zacalo pouzivat véty v dokumentu jako piistup k analyze ndzori (Boiy a Moens,
2009; Abdul-Mageed a kol., 2014; Chenlo a Losada, 2014; Appel a kol., 2016).

Sentimentu na drovni slov (aspektii)

Klasifikace textovych nalad na tdrovni dokumentu a véty je v mnoha pripadech za-
sadni, ale nepredstavuje vSechny pozadované podrobnosti. Napriklad pozitivni po-
stoj k urcité osobnosti neznamena, ze autoriv nazor je kladny na vSechny aspekty
entity. Podobné negativni sentiment nepredstavuje negativni autorsky nazor na
vSechny aspekty entity (Liu a Zhang, 2012). Pro jemnozrnné srovnéni dvou nebo
vice produktt podobnych kategorii se musi zjistit vyhody a nevyhody rtznych kom-
ponent a funkci (aspekti). Klasifikace na urovni dokumentu nebo véty tento typ
informaci neposkytuje a pro ziskani téchto podrobnosti se musi provést dolovani
nazoru na urovni aspektil.

Aspektova ¢i slovni droven, znama také pod nazvem feature-based sentiment
analysis, poskytuje mnohem celistvéjsi a zaroven podrobnéjsi pohled na problema-
tiku analyzy sentimentu a jeji klasifikaci. Ukolem je uréit, co konkrétné se autorovi
dokumentu libi ¢i nelibi. Zakladem je myslenka, Ze nazor se sklada ze sentimentu
(pozitivniho nebo negativniho) a cile. Cile jsou obvykle predstavovany entitami a je-
jich riznymi aspekty (vlastnostmi). Ukolem je objevit minéni ohledné nalezenych
entit a jejich aspektii, z ¢ehoz lze poté vytvorit shrnuti. Stoji za povsimnuti, ze tato

uroven vytézovani nazort poskytuje podrobnéjsi analyzu cilové entity.

1.3.3 Klasifikace sentimentu

Vv

pro klasifikaci sentimentti. Klasifikace sentimentu, nazyvand také jako stanoveni
polarity, se zabyva ur¢ovanim polarity objektu (dokumentu, véty atd.), At uz objektu
vyjadiuje pozitivni, negativni nebo neutralni sentiment vici subjektu. Jako takovy
byl aplikovan na socidlni sité, recenze produkti, fora, blogy, novinové ¢lanky atd.
Metody klasifikace, které jsou nabizeny v literature, mohou spadat do t¥i skupin:
pristup zalozeny na strojovém uceni, pristup zalozeny na lexikonu a hybridni pristup.
Zakladni ¢lenéni pristupt k analyze sentimentu a dolovani nazori je znazornén na
obrazku [L.7

Podle Kumara a Sebastiana (2012) muze analyza provadéna na trovni slov sle-
dovat pristup lexikonu, které lze rozlisit na jednu ze dvou metod: slovnikovou nebo
korpusovou. Metody zalozené na slovnicich pouzivaji predem pripravené slovniky ob-

sahujici terminy a skore sentimentu k prirazeni skore sentimentu k textovym dattim
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Obr. 1.7: Znézornéni pristupt k analyze sentimentu

Zdroj:vlastni zpracovani

porovnanim termint ve vzorku s konkrétnim slovnikem. Korpusova analyza senti-
mentu na urovni slov stavi na terminech v korpusu s identifikovatelnymi sentimenty
k vytvoreni asociacni sité pro synonymni terminy, které lze pouzit ke klasifikaci
termint s nezndmym sentimentem (Kumar a Sebastian, 2012). P¥istup lexikonu pfi-
razuje polaritu sloviim z diive vytvoreného slovniku. Tento slovnik definuje slovo
a jeho polaritu. Pokud lexikon obsahuje stejné slovo nebo frazi, které se objevuji
v textu, je vracena jeho hodnota polarity. (Anandarajan a kol., 2019)

Dalsi pristup, ktery lze vyuzit k analyze sentimentu je strojové uceni. Tento
pristup je zalozen na uceni a vytvari automaticky klasifikator sentimentu pro sadu
dokumentti, ktera byla dfive opatfena poznamkami. Odtud se proskoli klasifikator,
ktery lze pouzit na nova data (Ignatow a Mihalcea, 2016).

Ackoli jsou vSechny tyto pristupy kategorizovany samostatné, jsou vzajemneé pro-
pleteny, naptiklad strojové uceni s ucitelem lze trénovat s lingvistickymi rysy od-
vozenymi od lexikont polarity. Vétsina pristupt by tedy mohla byt povazovana za
hybridni.

Lexikalné zaloZeny pristup

Pristup k analyze sentimentu zaloZzeny na lexikonu pouziva dfive prifazend slova
a slovni fraze se stanovenou hodnotou sentimentu k novému textu. Kazdé slovo nebo
fraze, které odpovidaji stanovenému slovu nebo frazi v lexikonu, méa tuto hodnotu.
U celého textu jsou hodnoty poté secteny (Silge a Robinson, 2017). Pro pouziti pti

analjze sentimentu existuje fada lexikontl se skérovanim. Stitky obvykle obsahujf
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indikator pro pozitivni a negativni nebo skére, které oznacuje silu polarity. Slova
a fraze, které vyjadiuji pozitivni nebo negativni sentiment, slouzi tak k analyze sen-
timentu. Ve vyzkumné literature se takova slova nazyvaji také sentimentalni slova,
polarni slova nebo nézorova slova. Pozitivni sentimentalni slova se pouzivaji k vyjad-
reni nékterych pozadovanych stavii nebo vlastnosti, zatimco negativni sentimentalni
slova se pouzivaji k vyjadreni nékterych nezadoucich stavii nebo vlastnosti. Kromé
jednotlivych slov existuji také sentimentalni fraze a idiomy. Souhrnné se jim fika
lexikon sentimentu (nebo nazorovy lexikon). Existuji tii hlavni ptistupy ke kompi-
laci sentimentalnich slov: manualni pristup, pristup zalozeny na slovniku a pristup
zalozeny na korpusu. Manualni pristup je naro¢ny nejen na praci ale i ¢as a je proto
obvykle pouzivan jako kontrola automatizovanych pristupii, protoze automatizované
pristupy délaji chyby. (Liu, 2015)

Slovnikovy pristup

Pouziti slovniku k sestavovani sentimentalnich slov je zfejmym pfistupem, protoze
vétsina slovnikti uvadi pro kazdé slovo synonyma a antonyma. Jednoduchou techni-
kou je tedy pouzit nékolik ivodnich nazorovych slov na zakladé synonymni a antony-
mové struktury slovniku. Konkrétné tato metoda funguje nasledovné: Mala sada na-
zorovych slov (semen) se zndmymi pozitivnimi nebo negativnimi orientacemi (nebo
polaritami) se nejprve sbird ru¢éné, coz je velmi snadné. Algoritmus poté tuto sadu
rozroste hledanim synonym a antonym v online slovniku. Nové nalezena slova byla
pridana do seznamu semen a zacind dalsi iterace. Iterativni proces konéi, kdyz jiz
nelze najit zadnd nova slova (Hu a Liu, 2004; Valitutti a kol., 2004). Po dokonceni
procesu se k vyéisténi seznamu pouzije ruéni kontrola (odstranéni chyb). Seznam
lze také vycistit prirazenim sily sentimentu kazdému slovu pomoci pravdépodob-
nostni metody. (Liu, 2015) Populdrni slovniky sentimentu jsou komparovany z hle-
diska poc¢tu termint, typu a formatu skore sentimentu v tabulce [I.1} Tyto slovniky
se vyznamneé lisi, protoze nékteré sentimentalni lexikony definuji skore sentimentu
s riznym ¢iselnym rozsahem, zatimco ostatni definuji jednu nebo vice kategorii sen-
timentu, jako je pozitivni, negativni, neutralni.

Kromé vyse uvedenych obecnych slovniki, se zejména ve finan¢ni oblasti vy-
uzivaji také specializované lexikony jako je InvestorWords a Loughran-McDonald.
Slovnik Loughran-McDonald obsahuje vSechna slova pouzita ve finan¢nim kontextu.
InvestorWords je finanéni glosar obsahujici priblizné 5 000 definic a 15 000 odkazt
mezi souvisejicimi pojmy a k vytvoreni sémantické sité souvisejicich slov k jejich
vyhodnoceni dle Yekrangi a Abdolvand (2020). Tyto slovniky vyuzivaji upravenou
slovni zdsobu typickou, jako je zndzornéno v tabulce [1.2]

Obecné vyhodou pouziti pristupu zalozeného na slovniku je, zZe lze snadno a rychle

najit velké mnozstvi sentimentalnich slov s jejich orientaci. Prestoze vysledny seznam
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Nazev slovniku Pocet Typ Skére sentimentu
slov sentimentu
Opinion Finder 6 886 kategorické pozitivni, neutralni, negativni
General Inquirer 11 789 kategorické pozitivni, neutralni, negativni
SentiWordNet 147 306 ¢iselné -1 az +1
SenticNet 15 143 ¢iselné -1 az +1
SentiSense 4 404 kategorické 14 emocnich kategorii
VADER 7 502 ¢iselné -1 az +1
Stanford CoreNLP - kategorické velmi negativni, negativni, neutralni,
pozitivni, velmi pozitivni
WordNet-Affect 4 552 kategorické | pozitivni, negativni, neurcity, neutralni
AFINN 2 477 ¢iselné -5 az +5
SO-CAL 6 306 C¢iselné -5 az +5b
TextBlob - Ciselné -1 az +1

Tab. 1.1: Prehled obecnych slovnikii sentimentu
Zdroj: Cho a kol. (2014)

Panel A: Pozitivni slova

buy; buying; bought; long; bull; bullich; good; acceptable; excellent; exceptional; favorable;

great; positive; awesome

Panel B: Negativni slova

sell; selling; sold; short; bear; bearish; awful; crummy; dreadful; poor; sad; unacceptable;

blah; junky; abominable; faulty; inadequate; unsatisfactory

Tab. 1.2: Ukazka polarity slov finan¢niho lexikonu
Zdroj: McGurk a kol. (2020)

muze obsahovat mnoho chyb, lze jej vyc¢istit manudlni kontrolou. Ruéni vycisténi je
¢asoveé narocné, ale je to jen jednorazové usili, které pro rodilého mluvéiho vyzaduje
jen nékolik dni. Hlavni nevyhodou pristupu zalozeného na slovniku je, ze orientace
sentimentu takto shromazdénych slov je obecnd nebo nezavisla na doméné a kon-
textu. (Liu, 2015)

Ptistup strojového uceni

Pristup strojového uceni (angl. Machine Learning, ML) uplatiiuje prominentni al-
goritmy ML a vyuziva jazykové funkce. Metody klasifikace textu vyuzivajici pristup
ML lze rozdeélit na metody uceni s ucitelem a bez ucitele. Metody s ucitelem pou-
zivaji k analyze sentimentu klasifikator na zakladé datové sady s oznacenymi senti-
menty. Metody bez ucitele se pouzivaji, kdyz je obtizné najit tyto oznacené funkce

trénovacich dokumenti (Kaur a Gupta, 2013). Cilem tohoto pfistupu je vyvinout
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algoritmus pro optimalizaci vykonu systému pomoci minulych zkusenosti. Poskytuje
reseni problému klasifikace a zahrnuje dva zakladni kroky: uceni modelu z korpusu
tréninkovych dat a nasledna klasifikace dat na zakladé vytvoreného modelu na tes-

tovacich datech korpusu (Massung a kol., 2013).

Strojové uceni bez ucitele

Na rozdil od strojového uceni s uc¢itelem nema tento pristup zadny explicitni cileny
vistup spojeny se vstupem. Stitek t¥idy pro libovolnou instanci neni znam, takze
uceni bez ucitele se chysta naucit pozorovanim. Na rozdil od uceni s ucitelem, je
tento pristup nezavisi na doméné a tématu tréninkovych dat. Prekonava tak obtize
se shromazdovanim a vytvarenim oznacenych tréninkovych dat. V metodach bez
ucitele se uvazuje o sadé tréninkovych vzork, pro které je zaddna pouze vstupni
hodnota, a presné informace o vystupu nejsou k dispozici. Nevyzaduje velké mnozstvi
udaji o tréninku s anotaci clovéka k ziskani prijatelnych vysledkt. Jednou z hojné
vyuzivanych technik je shlukovani. Proces shromazdovani objekt podobnych cha-
rakteristik do skupiny. Objekty v jednom klastru jsou odlisné od objektti v jinych
klastrech.

Strojové uceni s ucitelem

Pro pristup strojového uceni s ucitelem, jsou vyzadovany dva typy datovych sou-
bort: tréninkova a testovaci. Automaticky klasifikdtor se nauci klasifikacni faktory
dokumentu z tréninkové sady a presnost klasifikace 1ze vyhodnotit pomoci testovaci
sady. Algoritmy ML, jako je SVM, Naive Bayes, rozhodovaci stromy ¢i k-nejblizsich
sousedtl jsou uspésné pouzivany v mnoha vyzkumnych pracich a pri klasifikaci sen-
timentu fungovaly dobte. Tradicni klasifikace textu klasifikuje hlavné dokumenty
riznych témat, v takovych klasifikacich jsou klicovymi rysy slova souvisejici s té-

vvvvvv

kterd naznacuji pozitivni nebo negativni nazory.

Naivni Bayes
Modely naivniho Bayese (angl. Naive Bayes, NB) jsou Siroce pouzivany, protoze se
snadno implementuji a snadno se pouzivaji (Allahyari a spol., 2017). Model se opiré

o Bayesovo pravidlo, které se pouziva k odhadu podminéné pravdépodobnosti.

PY|X)P(X)

PXIY) = =5

(1.8)
Naivni Bayes predpoklada, Zze podminky jsou podminéné nezavislé vzhledem

k tride, coz zjednodusuje potiebné vypocty. Naivni Bayesovo klasifikac¢ni pravidlo

rika, ze nejpravdépodobnéjsi klasifikace C' dokumentu D se rovna:
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¢ = argmax P(D|C) - P(C) (1.9)

kde P(D|C) je podminéna pravdépodobnost dokumentu vzhledem k jeho t¥idé

a P(C) je pravdépodobnost klasifikace. Jelikoz se dokumenty skliddaji z termini, 1ze

urcit pravdépodobnost dokumentu danou klasifikaci vynasobenim kazdé z pravde-

podobnosti vyrazu, ktery patii do dané tridy. Tento predpoklad ¢ini odhad modelu

efektivnim, ale nemusi byt nutné presny v aplikacich vyuzivajicich data z realného
svéta (Zhang, 2004).

K- nejblizsich sousedi

Algoritmus k-nejblizstho souseda (angl. k-Nearest Neighbors, k-NN) se pouziva k tes-
tovani stupné podobnosti mezi dokumenty a k tréninkovymi daty a k ulozeni urc¢itého
mnozstvi klasifika¢nich dat, ¢imz se stanovi kategorie testovacich dokumentii. Tato
metoda je algoritmus okamzitého uceni, ktery kategorizuje objekty na zdkladé nej-
bliz§tho prostoru funkei v tréninkové sadé (Han a kol., 2001). Tréninkové sady jsou
mapovany do vicerozmérného prostoru funkei. Prostor funkci je rozdélen do oblasti
na zakladé kategorie tréninkové sady. Bod v prostoru funkei je pritazen konkrétni
kategorii, pokud se jedna o nejcastéjsi kategorii mezi nejblizsimi tréninkovymi daty.
Pti vypoctu vzdéalenosti mezi vektory se obvykle pouziva euklidovska vzdélenost.
Klicovym prvkem této metody je dostupnost miry podobnosti pro identifikaci sou-
sedtl konkrétniho dokumentu. Faze tréninku spociva pouze v ulozeni vektort funkci
a kategoril tréninkové sady. Ve fazi klasifikace se vypocitaji vzdalenosti od nového
vektoru predstavujictho vstupni dokument ke vSsem ulozenym vektorim a vybere
se k nejblizsich vzorktu. Anotovana kategorie dokumentu je predikovana na zdkladé

nejblizstho bodu, ktery byl pritazen konkrétni kategorii Baharudin a kol., (2010).

Support Vector Machines

Metoda podpurnych vektoru (angl. Support Vectore Machine, SVM) zkonstruuje
nadrovinu v prostoru funkeci predstavovaném vektorem w, ktery oddéluje mezi dvéma
tfidami, které jsou zastoupeny v pozitivnich a negativnich trénovacich vektorech
dokumenti s vypoctem maximalniho rozpéti. Pro nalezeni nejlepsi poloroviny je ne-
zbytné vyresit dvoji optimalizace. Necht y; se rovnd (+1), pokud d; dokument lezi
ve t¥dé (+) a y; se rovné (-1), pokud d; dokument lezi ve tifdé (-) dle Joshi a Itkat
(2014).

W =Y a;Yida; >0 (1.10)
=1

kde a; ukazuje, ze vahovy vektor nadroviny, ktery vyplynul z feseni predchozich

optimalizacnich problému, je konstruovan jako linedrni kombinace dz Tyto vektory
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se nazyvaji podpurné vektory, protoze pouze prispivaji k @ jsou vektory dokumentii.
Joshi a Itkat (2014) SVM je pfesny, efektivni a rychly trénink a bylo prokazéano, ze
prekondva jiné metody, véetné naivniho Bayese a dal$i metod. (Anandarajan a kol.,
2019)

Rozhodovaci stromy

Klasifikace rozhodovaciho stromu (angl. Decision Tree, DT) je neparametricky pti-
stup, ktery vyuziva rekurzivni déleni k oddéleni tiid v datové sadé (Rokach a Mai-
mon, 2005). Rozhodovaci strom znovu sestavuje manudlni kategorizaci tréninko-
vych dokumenti vytvofenim dobie definovanych pravdivych/nepravdivych dotazi
ve formé stromové struktury. Ve stromové strukture rozhodnuti predstavuji listy
odpovidajici kategorii dokumenti a vétve predstavuji spojeni prvki, které k témto
kategoriim vedou. Dobfe organizovany rozhodovaci strom miize snadno klasifikovat
dokument tak, Ze jej umistite do kofenového uzlu stromu a necha se bézet strukturou
dotazu, dokud nedosdhne urcitého listu, ktery predstavuje cil klasifikace dokumentu.

Naucené stromy lze také reprezentovat jako sady pravidel if-then (Mitchell, 1997).

Hybridni pristup

Nékteri védci kombinovali pristupy zalozené na ML a lexikonu pod dohledem, aby
zlepsili vykon klasifikace sentimentu. Hybridni pristup kombinuje vyhody obou tech-
nik. Koncept kombinovani klasifikatora je navrzen jako novy smér pro zlepseni vy-
konu jednotlivych klasifikatorti. V posledni dobé bylo navrzeno mnoho metod pro
vytvoreni souboru klasifikatorti. Mechanismy, které se pouzivaji k sestaveni souboru
klasifikatort, dle Ikonomakis a kol. (2005); Baharudin a kol., (2010), zahrnuji: i)
pouziti ruznych podmnozin tréninkovych dat s jedinou metodou uceni, ii) pouziti
ruznych parametru tréninku s jedinou metodou tréninku (napf¥. pouziti riznych po-
¢atecnich vah pro kazdd neurdlni sif v souboru) a iii) pouzivani riznych metod

uceni.

Srovnani vybranych klasifikatora

Je patrné, ze ke klasifikaci sentimentu lze vyuzit mnoho algoritmi strojového uceni,
které byly popsany vyse. V tabulce [1.3| jsou popsany vyhody a nevyhody téchto

algoritmii.
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1.4 Expertni systémy

Béhem posledniho desetileti vzristd zdjem o vysledky vyzkumu umélé inteligence.
Zejména oblast systémil zalozenych na znalostech, jedna z prvnich oblasti umeélé
inteligence, ktera byla komercéné plodna, ziskala velkou pozornost. Fraze systém za-
loZeny na znalostech je obecné pouzivan k oznaceni informacnich systémii, ve kterych
je aplikovano urcité symbolické znazornéni lidského poznani, obvykle zptisobem po-
dobnym lidskému uvazovani. Z téchto systému zalozenych na znalostech byly v sou-
ES) jsou systémy, které jsou schopny nabidnout feseni konkrétnich problému v dané
oblasti nebo které jsou schopny poskytovat rady, a to zptisobem a na trovni srovna-
telné s arovni odbornikt v daném oboru. Budovani expertnich systémi pro konkrétni
aplikacni domény se stalo dokonce samostatnym predmétem znamého znalostniho
inzenyrstvi dle Lucas (1991). Problémy v oblastech, pro které jsou vyvijeny expertni
systémy, jsou ty, které pro jejich feseni vyzaduji znacné lidské znalosti. Priklady ta-
kovych problémovych domén jsou lékarska diagndza nemoci, financni poradenstvi,
design produktu atd. Vétsina soucasnych odbornych systémii je schopna Tesit pouze
omezené problémové oblasti. Expertni systémy jsou vétsinou uptednostnovany, pro-
toze vytvareji prijatelnd reseni i pro nékteré Spatné strukturované problémy, které
nemaji efektivni algoritmické feseni (Giarratano a Riley, 2004). Tento zékladni po-
hled na vyvoj soucasnych expertnich systému je formulovan v nasledujici rovnici,

kterd se nékdy nazyva paradigma designu expertniho systému:

expertni systém = znalost + inference

Expertni systém tedy obvykle zahrnuje nésledujici dvé zédkladni soucasti: zna-
lostni zakladnu zachycujici znalosti specifické pro doménu a inferencéni nastroj skla-
dajici se z algoritmti pro manipulaci se znalostmi zastoupenymi ve znalostni bazi.
Zmalosti specifické pro doménu jsou stanoveny ve znalostni bazi pomoci special-
niho formalismu reprezentace znalosti. V prostiedi expertniho systému nebo nastroji
pro vytvareni expertnich systémi je preddefinovan jeden nebo vice formalismii re-
prezentace znalosti pro kdédovani znalosti domény. Déle je k dispozici odpovidajici
inferenc¢ni nastroj, ktery je schopen manipulovat se znalostmi predstavovanymi v ta-
kovém formalismu. Vyvoj konkrétniho expertniho systému se provadi konzultovanim
riznych zdroji znalosti, jako jsou ucebnice, a databaze ¢i konzultace s odborniky.
Vybudovani expertniho systému je kol vyzadujici vysoké dovednosti; osoba prova-
déjici tento kol se nazyva znalostni inzenyr. Proces sbéru a strukturovani znalosti

v problémové doméné se nazyva ziskavani znalosti Lucas (1991).
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1.4.1 Fuzzy logika

, Roste-li sloZitost systému, klesd nase schopnost formulovat presné a vyznamné
soudy o jeho chovdni, aZ je dosazZeno hranice, za niz jsou presnost a relevantnost

prakticky vzdjemné se vylucugjici charakteristiky.”
—Zadeh (1965)

Fuzzy logika (angl. Fuzzy Logic, FL) vyvinuté profesorem Lotfim Zadehem (1965),
je schopna popsat neurcitost a nejednoznacnost obsazenou v datech ze skutecného
svéta. Profesor Zadeh uvazoval o inteligenci v lidském uvazovani, aby pripravil pudu
pro zalozeni fuzzy mnozin a fuzzy logiky. Motivovala ho skutecnost, ze lidé castéji
komunikuji prostfednictvim termint prirozeného jazyka nebo jazykovych vyrazi,
které nelze vzdy kvantifikovat ¢iselnymi hodnotami. Typické lidské vyrazy zahrnuji
bud jednu, nebo nékolik jazykovych frazi jako malé, velké, nizké, stredni, vysoké atd.
Tyto fraze, i kdyz vystizné popisuji lidské pocity, nelze ¢iselné kvantifikovat. Zadeh
vytvoril termin , fuzzy“ (stdl za nééim, co je vagni, nejasné a nepiesné), aby replikoval
pojem neméritelného lidského porozuméni a logiky. Fuzzy mnoziny tedy tvori pater
efektivnéjsich a robustnéjsich systémi, které jsou imunni vici vsem druhtim nejistot
a nepresnosti prevladajicich v redlném svété. Fuzzy systémy proto funguji v jazyko-
vém ramci a jejich sila spociva v jejich schopnosti zpracovavat jazykové informace
a provadét priblizné uvazovani prostfednictvim prirazeni neméritelnych logickych
vlastnosti dle Ross (2004) a Ross a kol. (2003). Fuzzy logika poskytuje prilezitost
pro modelovani podminek, které jsou ze své podstaty nepresné definovany. Fuzzy
techniky ve formé priblizného uvazovani poskytuji podporu rozhodovani a expertni

systémy s vykonnymi schopnostmi uvazovani.

Stupen Clenstvi p
Stupen ¢lenstvi p

1. o e
14 __ —— — — — —
‘ | Charakteristicka Funkce
\ ! funkce Clenstvi
| |
l |
0 1 } o T
a c promenna X b promé&nna x
Obr. 1.8: Charakteristicka funkce Obr. 1.9: Funkce c¢lenstvi
Zdroj: Chevrie a Guely (1998) Zdroj: Chevrie a Guely (1998)

Konvenéni logika (ostré mnoziny) neni schopna zvladnout riznou miru neptes-

nosti, nejistoty a neurcitosti, které vykazuji pozorovani v realném svété. Diuvodem je
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skutecnost, ze v ostrych mnozinach jsou informace castéji vyjadieny v kvantifikac-
nich propozicich, které nejsou vzdy schopny popsat zakladni nejistotu v pozorova-
nich v realném zivoté. Presnéji feceno, ostra logika je bivalentni logika, ktera s sebou
nese pouze jeden ze dvou moznych vysledku (pravda nebo nepravda) jakéhokoli po-
zorovani. (Kosko, 1997). Fuzzy mnozina je rozsifenim ostré mnoziny. Zatimco ostré
sady umoznuji pouze uplné ¢lenstvi nebo viibec zadné ¢lenstvi k zakladnim prvkam,
fuzzy sady umoznuji castecné clenstvi. V ostré mnoziné je ¢lenstvi nebo neclenstvi
prvku z v mnoziné A popsdno charakteristickou funkei y4(z), kde xa(x) = 1, po-
kud x € A a xya(x) =0, pokud x ¢ A. Teorie fuzzy mnoziny rozsiruje tento koncept
definovanim ¢astecnych ¢lenti, coz umoznuje existenci vsech prvki ve vesmiru dis-
kurzu U s riiznym stupném clenstvi. Fuzzy mnozina A ve vesmiru diskurzu U je
charakterizovana funkci clenstvi mj (x)I [0,1]. Cim bliZe je hodnota ¢lenstvi prvku
k jednoté, tim silnéjsi je zadrzeni prvku ve fuzzy mnoziné. Podobné nizsi hodnota
¢lenstvi znamena slabsi zadrzeni prvku v mnoziné. Bhattacharyya a Dutta (2012)
Fuzzy mnozina je definovana ,funkci ¢lenstvi“, kterda odpovida pojmu ,,charak-
teristickd funkce v klasické logice (Zadeh, 1965). Funkce ¢lenstvi jsou obecné defi-
novany jako jednorozmérné kiivky. Jsou-li definovany ve vyssich dimenzich, stavaji
se z téchto kiivek povrchy nebo hyperplochy. Charakteristicka funkce (viz obrazek
udava ,,0“ pro proménnou x mimo rozsah [a, b| a ,1“ pro proménnou x v tomto
rozsahu. Fuzzy mnozina je definovana ,funkci ¢lenstvi“, ktera se lis{ od charakteris-
tické funkce v tom, ze muze nabyvat jakékoli hodnoty v rozsahu [0, 1]. Kazdé mozné
hodnoté proménné z je pfifazen ,stupen ¢lenstvi“ vyobrazend fuzzy mnozina (viz

obrazek s hodnotou mezi 0 a 1 dle Chevrie a Guely (1998).

V literature existuji dva hlavni pristupy k fuzzy logice:
o fuzzy mnoziny typu 1: ¢lenské funkce jsou zcela jisté.

o fuzzy mnoziny typu 2: ¢lenské funkce jsou sami fuzzy.

Nésledujici podkapitoly jsou vénovany pochopeni podstaty teoretickych konceptii
fuzzy logiky obou vyse uvedenych typu.

Type-1 fuzzy logika

Jak uvadi Novdk (2000), fuzzy logika umoziiuje obsdhnout nepfesnost a pomérné
jednoduchym zptsobem pracovat s vyznamy slov prirozeného jazyka. Davod proc
fuzzy logika funguje, je pomérné prekvapivy, nebot vyuziva vagné charakterizované
expertni znalosti. Jde o vztah mezi relevanci a presnosti informace, tedy princip,
ktery hlavni predstavitel fuzzy logiky Lotfi A. Zadeh (1965), nazval principem in-
kompatibility. Jura (2005) dodéava, ze ¢lovék se v fadé situaci rozhoduje na zakladé
nepresnych ¢i neurcitych informaci, které ziskava z vnéjsiho okoli, nicméné i presto je

vysledek jeho ¢innosti dosazeny na zékladé téchto vagnich idaji dostacujici. Chang
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a spol. (2011) navazuji a uvadéji, ze progndza akciového trhu mize byt Uspésna
pouze s pouzitim nastroji a technik, které mohou prekonat problém nejistoty a ne-
linearity cen. Potencial fuzzy logiky pti zlepsovani prognostickych modeli Ize nalézt
v riznych aplikacich diky své znamé schopnosti preklenout propast mezi ¢iselnymi
udaji (kvantitativni informace) a jazykovym vyrazem (kvalitativni informace).
Type-1 fuzzy logika (T1FLS) se skldda ze ¢tyt hlavnich prvki, jak je zndzornéno

na obrazku [I.10] a struéné popsana nasledovné:

Fuzz I

ravidla
Vstu B P
_p’ Fuzzifikace

Type-1 fuzzy
\4 vystupni mnozina
Fuzz i Vystup
> infgrer){ce > Defuzzifikace >
Type-1 fuzzy

vstupni mnozina

Obr. 1.10: Struktura systému type-1 fuzzy logiky
Zdroj: Jankova a Dostal (2019)

Fuzzifikace je rozhrani, které mapuje ostré ¢islo na fuzzy doménu definovanou
fuzzy mnozinou. Fuzzifikace umoznuje prevést skuteénou hodnotu na fuzzy. Sklada
se ze stanoveni stupné ¢lenstvi hodnoty k fuzzy mnoziné. Lze definovat fadu fuzzy
mnozin, naptiklad mnoziny ,mald“,  stfedni“ a ,vysoka“, pricemz kazdy popis je
vysvétlen pomoci funkce clenstvi, jako je zndzornéno na obrazku Proménna,
stejné jako pojmy (naptiklad: stfedni, vysoky) definované funkcemi clenstvi, jsou

znamé jako lingvisticka proménnd, respektive jako lingvistické terminy.

Nizky Stredni Vysoky

0 | | T

a b promenna X

Obr. 1.11: Clenské funkce a lingvisticky termin
Zdroj: Chevrie a Guely (1998)
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Typické clenské funkce zahrnuji trojihelnikové, lichobéznikové, generalizované
zvonové tvary, Gaussovy krivky, polynomické kiivky a sigmoidni clenské funkce.
Tyto clenské funkce se casto oznacuji jako bézné clenské funkce, protoze kazdému
prvku ve vesmiru diskurzu prirazuji konkrétni hodnotu ¢lenstvi. Bhattacharyya
a Dutta (2012). Giarratano a Riley (2004) navrhli zobecnéné clenské funkce pro
specifikaci nejasnosti v situacich, kdy bézné ¢lenské funkce nedokazou presné urcit
hodnoty ¢lenstvi kvili nedostatku odpovidajicich informaci. Typickou generalizova-
nou funkei ¢lenstvi je funkce clenstvi v intervalech, ktera je konstruovana na zakladé
horni a dolni hranice stupnu clenstvi, typicky u type-2 fuzzy logiky, pro kazdy prvek
vesmiru. Odpovidajici fuzzy mnoziny se oznacuji jako intervalové fuzzy mnoziny.
Clenstvi prvku 2 ve fuzzy mnoziné s hodnotami intervalu tedy pfedstavuje inter-
val ¢lenstvi (aq, ag). Kromé toho lze s intervalem (aq, ag) zachézet jako s fuzzy
mnozinou. Vysledna funkce ¢lenstvi se pak oznacuje jako fuzzy mnozina typu 2. Je
mozné poznamenat, ze volba konkrétni funkce ¢lenstvi zavisi na uvazovaném chovani
systému.

Utelem béaze fuzzy pravidel je formalizovat a implementovat metodu rozumu
lidského usudku. Jako takovy jej lze zaradit do pole umélé inteligence. Nejbéznéji
pouzivanym nastrojem v aplikacich fuzzy logiky je zdkladna fuzzy pravidel. Fuzzy
databaze je vytvorena z pravidel, ktera se bézné pouzivaji paralelné, ale kterda mohou
byt také zfetézena v nékterych aplikacich. Pravidlo je typu: JESTLIZE |, predikat®
PAK ,zaver®. Zakladny fuzzy pravidel, stejné jako konvencni systémy odborniki,
spoléhaji na znalostni zdkladnu odvozenou z lidskych znalosti. Chevrie a Guely
(1998)

Chovéni fuzzy systému je charakterizovano mnozinou jazykovych pravidel, ktera

tvori zaklad pravidel. Typické jazykové pravidlo ma nasledujici formu:
JESTLIZE (je splnéna sada podminek), PAK (lze vyvodit sadu diisledki)

Predpokladem pravidla je podminka ve vstupni doméné V' a diisledkem je akce,
kterd se méa provést ve vystupni doméné W. Protoze predpoklady a dusledky téchto
pravidel jsou spojeny s fuzzy pojmy, jsou pravidla vyjadiena jako fuzzy pravidla,
napriklad:

JESTLIZE x, je Ay AND x5 je Ay, POTOM y je B (1.11)

kde z; a x5 jsou skalarni vstupy, A; a A, jsou vstupni jazykové terminy reprezen-
tované fuzzy mnozinami a B je vystupni lingvisticky termin reprezentovany fuzzy
mnozinou. Obecnou zékladnu pravidel pro n-rozmérné fuzzy systémy, jejichz fuzzy
pravidla jsou v nasledujicim tvaru: Leondes (1998).

Kazdé pravidlo ma K; n-dimenzionalni vstupni fuzzy terminy, jejichz projekce do

kazdé dimenzionalni je vstupni lingvistické terminy. W-rozmérné vstupni fuzzy ¢leny
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jsou reprezentovany n-dimenzionalnimi fuzzy mnozinami A'. Radu vstupnich fuzzy
¢lenti Ize kombinovat pomoci AND a poté OR za vzniku predpokladu fuzzy pravidla.
Je tfeba poznamenat, ze zde pouzité vstupni fuzzy terminy a vystupni fuzzy terminy
jsou fuzzy mnoziny s vicerozmérnymi funkcemi clenstvi. Fuzzy pravidla dana diive
jsou velmi obecnd, takze lze zahrnout fuzzy pravidla konvenénich fuzzy systémii dle
Leondes (1998).

JESTLIZE (v je AY AND z je A, AND,---,AND x je Al,)
OR (z je Al,,; AND x je Al,., AND,--- AND z je Al,)  (1.12)

OR (v je A} ., AND z je A] ., AND, - ,AND z je A},))
POTOM y je B, ky€1,2,...,K;, l=1,2,---,L

Existuji ruzné modely inference pro analyzu FIS modelu (Passino a Yurkovich,
1998). Mezi nejcastéji uzivané patii Mamdani a Takagi Sugeno Kang. Tyto grafické
metody jsou uzivatelsky privétivéjsi nez bézné matematické nastroje dostupné na
trhu, a dokonce umoznuji zacate¢nikiim experimentovat a navrhovat robustni fuzzy
odvozovaci systémy pocinaje od nuly. Mamdani (Mamdani, 1977) je nejvice pfiji-
many inferen¢ni model, vstupy a vystupy jsou v grafickém zobrazeni tohoto modelu
reprezentovani jako ¢lenské funkce. Vzhledem k tomu, ze mé intuitivni povahu, ma
siroké prijeti. Kromé toho je navrzen tak, aby prijimal lidské vstupy. Model Takagi-
Sugeno Kang (Passino a Yurkovich, 1998) je v nékolika ohledech podobny modelu
Mamdani, pokud jde o proces fuzzy inference, proces fuzzifikace vstupu a pouziti
fuzzy operatoru. Zretelny rozdil mezi témito dvéma modely spociva ve skutecnosti,
ze vystupni ¢lenské funkce Sugeno jsou bud linearni nebo konstantni. Proto je vy-
pocetné efektivni a funguje dobfe s linedrnimi, optimaliza¢nimi a adaptivnimi tech-
nikami dle Bhattacharyya a Dutta (2012).

Vzhledem k inherentni sile fuzzy mnozin, které predstavuji neurcitost a nejed-
noznacnost informaci ze skuteéného svéta, je nutné konstatovat, ze konvenéni vypo-
cetni technika se pri provadéni rozhodovaciho procesu spoléha v zasadé na presné
ostré hodnoty. Fuzzy proménnéd proto musi byt prevedena na jeji ostry protéjsek,
aby bylo mozné dosdhnout presné kvantifikovaného rozhodnuti. Proces prevodu pro-

ménnych z fuzzy do ostré domény se oznacuje jako defuzzifikace (Ross, 2004).

Type-2 fuzzy logika

Type-2 fuzzy logiky (T2FLS) byla zavedeny Zadehem v roce 1975 jako rozsifeni
fuzzy mnozin typu 1. Karnik a Mendel (2001) vyvinuli teorii fuzzy mnozin typu 2.

Teoretické zaklady fuzzy systému intervalu typu 2 a jeho konstrukéni principy jsou
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popsany v Mendel a spol. (2006). T2FLS se zdaji byt slibnéjsi metodou nez jejich
protéjsky typu 1 pro feseni nejistot, jako jsou hluéna data a ménici se prostredi. Ve
studii Khanesar a kol. (2010) jsou simulovany t¢inky Sumu méfeni typu 1 a typu
2 a identifikdtorech za tcelem provedeni srovnavaci analyzy. Byl uc¢inén zavér, ze
pouziti T2FLS v aplikacich v redlném svété, které vylucuji Sum méreni a nejistoty
modelovani, muze byt lepsi volbou nez T1FLS. Pokud ma systém velké mnozstvi
nejistot, nemusi byt T1FLS schopny dosahnout pozadovand troven vykonu s ro-
zumnou slozitosti struktury. V takovych ptripadech se doporucuje pouziti T2FLS
jako preferovaného pristupu v literature v mnoha oblastech, jako je predpovidani
¢asovych fad, resp. jako podpora pro rozhodovani viz Jankova a Dostal (2019).

Jak uvadi Melin a Castillo (2014) a Castillo a spol. (2007), neni rozumné vy-
uzivat presné funkce prislusnosti fuzzy logiky pro néco nejistého. V tomto pripadé
je nezbytné vyuzit k feSeni jiny typ fuzzy logiky, ktera je schopna zvladnout tyto
nejistoty. Castillo a spol. (2013) uvadi, ze T2FLS jsou v podstaté ,fuzzy fuzzy“
mnoziny. Chen a spol. (2018) upozornuji, ze T2FLS maji vyssi aproximac¢ni schop-
nost nez neuronové sité. Nicméné vyzkumnici museli néjakou dobu pockat, aby se
teorie mohla dale vyvijet a rozvijet. Pokrok T2FLS primarné omezovalo hardwarové
vybaveni.

Nedavno ziskal systém type-2 fuzzy logiky popularitu v Siroké skale aplikaci
zejména diky své schopnosti zvladnout vyssi stupen nejistoty. Jankova a Dostél
(2019) upozornuji na skutecnost, ze znalosti, které jsou vyuzivany pri konstrukei
pravidel v systému type-1 fuzzy logiky (T1FLS), jsou nejisté. Existuji tii zpusoby,
jak se takova nejistota v pravidlech muze objevit: (1) slova, kterd jsou pouzivana
v antecedentech a konsekventech pravidel mohou pro rizné lidi znamenat rizné
véci; (2) konsekventy ziskané pii hlasovani skupiny odborniki se ¢asto lisi pro stejna
pravidla; (3) Sum v trénovacich datech. Antecedentni nebo konsekventni nejistota
se transformuje do antecedentni a konsekventni funkce prislusnosti. Systémy type-1
fuzzy logiky nejsou schopny pifimo zapracovat tyto nejistoty, naproti tomu systémy
type-2 fuzzy logiky mohou tuto nejistotu zvladnout.

Struktura T2FLS je velice podobna strukture T1FLS. Namérené realné pro-
ménné jsou nejprve transformovany v bloku fuzzifikace na jazykové proménné, pri-
cemz jazykové proménné vychézeji ze zakladnich lingvistickych proménnych. Do-
stal (2011) konstatuje, ze se obvykle vyuziva tfi az sedm atributi této zakladni
proménné. Stupen prislusnosti atributtt dané proménné v mnoziné je znazornovan
matematickou funkei. V. T2FLS jsou k dispozici tti typy fuzzifikace. Jestlize jsou
nameérena data perfektni, modeluji se jako ostra mnozina, data se Sumem a data
se stacionarnim Sumem se modeluji jako type-1 fuzzy mnoziny, s nestacionarnim
sumem se modeluji jako type-2 fuzzy mnoziny. Pricemz posledné jmenovany typ

fuzzifikace nelze provést v T1FLS, jak popsiuje Jankova a Dostél (2021a).

63



| . I Vystup
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ravidla |
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v vystupni mnoZina | I redukované

o . If:uzzy 1 Reduktor [.1I mnozmy;
Type-2 fuzzy inference 1 typu I
vstupni mnozina 1

Obr. 1.12: Struktura systému type-2 fuzzy logiky
Zdroj: Jankova a Dostal (2019)

Jak uvadi Medasani a spol. (1998), vSechny existujici T2FLS funkce piislusnosti
nejsou nic jiného nez modifikované verze konvencnich T1FLS funkei. Jinymi slovy,
zaklad ptvodni funkce prislusnosti type-1 je rozmazany, jestlize si odbornik neni
jisty hodnotami funkce prislusnosti kolem urcitého konkrétniho bodu. Existuje rada
fuzzy funkci prislusnosti typu 2, tj. trojihelnikové, Gaussovy, lichobéznikové, sigmo-
idalni apod. Kayacan a spol. (2018) dodavd, zZe v aplikacich teorie fuzzy mnozin jsou
funkce prislusnosti voleny na zakladé subjektivniho vnimani nejasnych nebo nepres-
nych kategorii. Krom toho neexistuji zadna kritéria, ktera by hodnotila vhodnost ¢i

korektnost zvolené funkce prislusnosti.

Po fuzzifikaci nasleduje fuzzy inference, ktera definuje chovani systému za pomoci
pravidel IF-THEN a na jazykové trovni vyhodnocujici stav prislusnosti ¢i pravdi-
vosti proménné. Kazdad kombinace atributi proménnych vstupujicich do systému
a vyskytujicich se v podmince vyjadiuje jedno pravidlo. Nasledné je potfeba pro
kazdé pravidlo stanovit stupen podpory neboli vahu pravidla v daném systému. Vy-
sledkem fuzzy inference, jak uvadi Dostal (2011), je jazykova proménna. Ve vétsiné
aplikaci je ovSsem zapottebi koneény vystup jako konkrétni ¢islo, a ne fuzzy mnozina.
V diusledku toho musi byt vystupni fuzzy mnozina konvertovana na ¢islo.

Fuzzy pravidla definuji spojeni mezi vstupnimi a vystupnimi fuzzy proménnymi.
Pravidla T2FLS mohou nabizet alternativu, jestlize je potfeba modelovat nejistotu
problému a jsou lepsi pro nevyuziti presnych stupni clenstvi, naptiklad kdyz jsou
tréninkova data ovlivnéna Sumem.

V T1FLS je proces konverze na konkrétni ¢islo nazvany defuzzifikace. Existuje

Vvoev

danou mnozinu, vypocet vazeného primeéru tézisté jednotlivych funkei ¢lenstvi atd.
Nicméné cela zalezitost je mnohem komplikovanéjsi pro T2FLS, protoze prejit z type-

2 fuzzy mnoziny na konkrétni ¢islo vyzaduje dva kroky. Prvni krok je pojmenovan
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jako reduktor typu, ve kterém je type-2 fuzzy mnozina sniZzena na type-1 fuzzy
mnozinu. Existuje tolik reduktori typt jako je metod defuzifikace T1FLS. Nejcastéji
se vyuziva algoritmus vyvinuty Karnikem a Mendelem (2001) a Mendelem (2001),
ktery je iterativni a rychly. Reduktor typu generuje fuzzy mnozinu T1FLS, kterd
se nasledné transformuje na ciselny vystup pomoci defuzzifikace. V pripadé vyuziti
metody stfedu souctu (cos) reduktor typu je jeho matematické vyjadieni, dle Taskin

a Kumbasar (2015), nasledujic:
N n £n
Y::os(ar) = [yt;yr] = U Nl " (113>
f”GF"(QZ) n=1 f
kde y; a y, definovany jako:

gy = =t U S 9
Yho ZﬁszH Jm

(1.14)

Up = 27}3:1 Yy fr e+ 27]:[:]{—&—1 Yy
PORE L ZiszH Jr

pricemz R a L jsou body, které lze nalézt pomoci iterativniho algoritmu KM.

(1.15)

Druhy krok zpracovani vystupu, ktery nasleduje za reduktorem typu, se stale na-
zyva defuzzifikace. Z obrazku je patrné, ze mohou existovat dva ¢iselné vystupy
u T2FLS oznacené jako ,ostry“ vystup a typ redukované mnoziny. Posledné jmeno-
vana vyjadruje miru nejistoty, které maji T2FLS kvili nejistym vstupnim méfenim
dle Mendel (2007); Zarandi a spol. (2009). Z reduktoru typu jsou ziskdny prumérné
hodnoty ¥, v, a vypocet vystupu procesu defuzzifikace je néasledujici:

Yt — Yr

V=" (1.16)

1.4.2 Hybridni model

Diky své konstrukci muze adaptivni neuro-fuzzy inferencni systém (angl. Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference System, ANFIS) tézit z vyhod obou technik umélé inteli-
gence, ale také prekonat jejich nedostatky. Ve srovnéni s neuronovymi sitémi je
model ANFIS pro uzivatele transparentnéjsi a zpusobuje méné chyb v zapamato-
vani. V dusledku toho existuje nékolik vyhod ANFIS, véetné adaptacni schopnosti,
nelinearni schopnosti a schopnosti rychlého uceni. Neuronové sité se mohou snadno
naucit z dat. Je vSak obtizné interpretovat ziskané védomosti jako vyznam spojeny
s kazdym neuronem a kazdou hmotnosti, kterou je docela slozité pochopit. Naproti
tomu, jak popisuje Mathur a spol. (2016), fuzzy logika sama o sobé se nemuze z dat
poucit. Fuzzy modely jsou vSak snadno srozumitelné, protoze pouzivaji spise lingvis-

tické terminy nez ciselné a strukturu pravidel IF-THEN. Jazykové proménné jsou
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definovany jako proménné, jejichz hodnoty jsou slova nebo véty v prirozeném jazyce
s pridruzenymi stupni ¢lenstvi. Fuzzy mnozina, do které lingvistické proménné patii,
je rozsitenim ,ostré* mnoziny, kde prvek muze mit plné nebo zadné c¢lenstvi. Fuzzy
sady vsak umoznuji i ¢asteéné ¢lenstvi, coz znamena, ze prvek muze castecné pattit
do vice nez jedné sady.

V ANFIS je ostry vstupni signal pfeveden pomoci funkce ptislusnosti na fuzzy
vstupy. Fuzzy vstup spolu s funkei prislusnosti jsou nasledné privadény do bloku neu-
ronové sité. Blok neuronové sité sestava z baze pravidel, ktera je pripojena k fuzzy
inferenci. Back propagation algoritmus se pouziva k vycviku inferenéniho bloku pro
spravny vybér zakladny pravidel. Po zaskoleni mohou byt generovana a vypusténa
vhodna pravidla z bloku neuronové sité, ¢imz se ziska optimalni vystup. Jazykovy
vystup z bloku neuronové sité je pak pomoci desifrovaci jednotky preveden na ostry
vystup. Struktura neuro-fuzzy modelu sestava z rtuznych adaptivnich vrstev. Kazda
z téchto vrstev ma uzly s pridruzenou siti prenosovych funkci, prostrednictvim kte-
rych se zpracovavaji fuzzy vstupy. Vystup z téchto uzli se pak spoji a ziska jediny
ostry vystup, protoze konfigurace ANFIS umoznuje pouze jeden vystup modelu.
Tento ostry vystup je zpétnou vazbou jako vstup do modelu a porovnava se s nasta-
venou hodnotou. Pokud dojde k néjaké odchylce, takto generovany chybovy signél
se stane vstupem do ANFIS, ¢imz se udrzuje stabilita v systému dle Boyacioglu
a Avci (2010).

Vrstva 1 Vrstva 2 Vrstva 3 Vrstva 4 Vrstva 5

Al

B1

“

Obr. 1.13: Zékladni struktura modelu ANFIS
Zdroj: Salleh a kol. (2018)

ANFIS je fuzzy Sugeno model zatazeny do ramce adaptivnich systémt pro usnad-
néni uceni a adaptace. Takovy ramec zpusobuje, ze modelovani s ANFIS je systema-
ti¢téjsi a méné zavislé na odbornych znalostech skupiny odborniki ¢i expertii. Pro

predstaveni architektury ANFIS jsou zvazovana dvé fuzzy pravidla typu IF-THEN
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zalozena na Sugeno modelu prntho radu. Architektura ANFIS pro implementaci
téchto dvou pravidel je znazornéna na obrazku [1.13] ve kterém kruznice oznacuje
pevny uzel, zatimco ¢tverec oznacuje adaptivni uzel.

Mathur a spol. (2016) popisuji model ANFIS. V prvni vrstvé jsou vsechny uzly

adaptivni. Vystupy vrstvy 1 jsou fuzzy c¢lenskou tridou vstupt, které jsou dany:

O} = pa,(x)i=1,2 (1.17)
O; = pup—2(y)i = 3,4 (1.18)

kde pu4,(2), up—2(y)i mohou prijmout jakoukoli fuzzy funkei ¢lenstvi. Naptiklad

pokud je pouzita fuzzy funkce ¢lenstvi ve tvaru zvonku, je zapis pa,(x) nasledujict:

1
) = T

aq

(1.19)

kde a;, b; a ¢; jsou parametry ¢lenské fuzzy funkce, odpovidajicim zptisobem ridi
funkce ve tvaru zvonku. Ve druhé vrstvé jsou uzly pevné. Jsou oznaceny pismenem
M, coz znamena, ze funguji jako jednoduchy multiplikator. Vystupy této vrstvy lze

reprezentovat jako:

O? = w; = pa,(2)ps,(y)i = 1,2 (1.20)

Ve treti vrstvé jsou uzly také pevné. Jsou oznaceny pismenem N, coz znameni,
ze hraji normalizac¢ni tlohu predchozi vrstvy. Vystupy této vrstvy lze reprezentovat
jako:

O3 =w;= 0 =12 (1.21)
Wiy + w2

Ve c¢tvrté vrstvé jsou uzly adaptivni. Vystupem kazdého uzlu v této vrstvé je

jednoduse soucin normalizované vahy a polynomu prvniho fadu (pro Sugeno model

prvniho fadu). Vystupy této vrstvy jsou tedy dény:

O} = wifi = wi(pix + qiy +1:)i = 1,2 (1.22)

V paté vrstvé je pouze jeden pevny uzel oznaceny S. Tento uzel provadi soucet

vsech predchozich signali. Celkovy vykon modelu je dan:

2 2
O} => wifi= Ziz Wif: (1.23)

= w1 + wo
Lze pozorovat, ze v této architekture ANFIS jsou dvé adaptivni vrstvy, a to prvni
vrstva a ¢tvrtd vrstva. V prvni vrstvé jsou tii modifikovatelné parametry {a;, b;, ¢; }
, které se vztahuji k vstupnim clenskym funkcim. Ve ¢tvrté vrstvé jsou také tii

modifikovatelné parametry {p;, ¢;, ;} vztahujici se k polynmu prvniho fadu.
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1.4.3 Evaluacni metriky

K vyhodnoceni metody pro spravnou klasifikaci sentimentu, potazmo i pro zhod-
noceni vykonnosti modelu predikce, je obligatorné vyuzivina matice zdmén (angl.
confusion matrix) podobné té, ktera je zobrazena na obrazku . Matice zamén je
tabulka pro vizualizaci toho, jak algoritmus funguje s ohledem na stitky sentimentu,
pomoci dvou dimenzi (systémovy vystup a stitky sentimentu) a kazdé oznaceni bu-
nék mnozinou moznych vysledki. Naptiklad v pripadé detekce sentimentu jsou sku-
teénymi pozitivnimi dokumenty, které skutecné obsahuji pozitivni sentiment, o nichz
systém spravné tekl, ze nalezi do této kategorie. Falesné negativni jsou dokumenty;,
které ve skutecnosti vyznivaji pozitivné, ale nas systém je nespravné oznacen jako
dokumenty s negativnim sentimentem. V pravém dolnim rohu tabulky je uvedena
presnost rovnice, ktera se pta, jaké procento korpusu, je systémem oznaceno spravne.
Ackoli se presnost muze zdat prirozend, obvykle se nepouziva pro tkoly klasifikace
textu. Je to proto, ze presnost nefunguje dobre, kdyz jsou tridy nevyvazené. Jurafsky
a Martin (2009)

Predikovana tfida

A

[ \
g Pozitivni Negativni
B Pogitivii Skute¢né Fale$né
g | pozitivni (TP) | negativni (FN)
Navi v v v v
E Neeativi Falesné Skutecné
< | g pozitivni (FP) | negativni (TN)

Obr. 1.14: Matice zamén
Zdroj: Jurafsky a Martin (2009)

Proto je misto Accuracy obecné prihlizeno ke dvéma dal$im metrikdm: Precision

a Recall. Precision méri procento polozek, které uptesnuje detekovany systém (tj.

systém oznaceny jako pozitivni), které jsou ve skutecnosti pozitivni (tj. jsou pozitivni

podle oznaceni $titki). Precision je definovana jako:
TP

Precision = ———— 1.24

TP+ FP (1.24)

Recall méri procento polozek skuteéné pritomnych ve vstupu, které byly systé-
mem spravné identifikovany. Recall je definovano jako:

TP

Recall = m (125)
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Precision a Recall tedy na rozdil od Accuracy zdiraznuji skuteéna pozitiva.
Existuje mnoho zptisobi, jak definovat jedinou metriku, kterda zahrnuje aspekty
precision a recall. Nejjednodussi z téchto kombinaci je F-mira (van Rijsbergen, 1975),
definované jako:
z%zgﬁiﬂﬁﬁ (1.26)
B?P+ R
Parametr 8 vazi rozdilné dilezitost Precision a Recall, pravdépodobné na za-
kladé potteb aplikace. Hodnoty 8 > 1 uprednostnuji recall, zatimco hodnoty g < 1
uprednostnuji precision. Kdyz § = 1, precision a recall jsou stejné vyvazené; toto je

nejcastéji pouzivand metrika a nazyva se Fjg = 1 nebo jen Fi:

_ 2PR
2P+ R
F-mira vychazi z vazeného harmonického prumeéru precision a recall. Harmonicky

I (1.27)

praumér mnoziny ¢isel je prevracena hodnota aritmetického priméru prevracenych

Cisel:

Tplar, as, az,ay, -+, a,) = 1.28
h( 1, w2, W3, 4 ) ai‘f'i‘i‘é‘i‘ ‘|—$ ( )
a proto F-mira je nasledujici:
Fe ! (1.29)

S ap+(1-a)% ’

popripadé
1)2PR
g B+1)°PR (1.30)
B?P+ R

Harmonicky pramér se pouziva, protoze se jedna o konzervativni metriku; har-
monicky primér dvou hodnot se blizi minimu dvou hodnot nez aritmeticky primeér.
Vazi tedy nizsi z téchto dvou ¢isel. Jurafsky a Martin (2009)

69






2 Kiriticky prezkum soucasného stavu védec-
kého poznani

Cilem této casti prace je vytvorit kriticky prehled literatury zvlasté s ohledem na nej-
novejsi mezinarodni poznatky vyzkumnych ¢lankt ve zvolené tématice. To vyzaduje
zkoumat a kriticky rozebrat metody vyuzité pti analyze sentimentu z textovych dat
se zvlastnim ohledem na moznost generalizace a prenositelnosti vysledki zkouméni.
7 toho duvodu je vyuzit také analyticky pristup pii praci s literaturou a kriticky
pristup pri jeji organizace zejména kvuli uplnosti, koherenci a konzistenci.
Informacni priprava vyzkumu hraje dilezitou roli v procesu vyzkumné prace.
Poskytuje nejen znalostni zdkladnu, ale umoznuje vyzkumnikovi poucit se z pracich
jinych odbornikt. Tato ¢ast je zamérena na klicové autory a vyzkumné problémy,
kterymi se v rdmci zkoumaného tématu zabyvali. Se zamétenim na klicové vyzkumné
metody a nastroje, které byly vyuzity a klicové vysledky a zavéry, ke kterym autori
dospéli. Je nezbytné odhalit, které otazky v této oblasti zlstaly oteviené a v dalsi

casti prace se zamérit pravé na tyto bila mista ve vyzkumu.
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Obr. 2.1: Vyvoj poctu publikaci a citaci

Zdroj: vlastni zpracovani

Pro poskytnuti strukturovaného prehledu o stavu a vyvoje aplikace textového do-
lovani a sentimentalni analyzy na akciovych trzich, je proveden systematicky prehled
literatury, ktery byl proveden nasledovné. Jako prvni krok systematického prezkumu
byly vybrany dvé databéze primarnich védeckych praci, Web of Science a Scopus.
Jako druhy krok byl sestaven komplexni seznam klicovych slov, kterd autofi pra-
videlné pouzivaji k oznaceni aplikace techniky predikce akciového trhu za pouziti
analyzy sentimentu a tézby textu. Tento seznam obsahoval vyrazy, které se tykaly

ruznych alternativnich zapisi metodické oblasti (napr. ,text mining®; ,sentiment
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analysis®), nékteré z nejbéznéjsich pristupu predikce za vyuziti pfedmétnych pro-

stfedkt expertniho systému (napf. ,expert system®; ,fuzzy logic“) a konkrétni ob-

last vyzkumu (napf. ,stock;  stock market*). Byly vzaty v ivahu pouze ¢lanky na
zakladé téchto klicovych slov.
Pocet publikaci a citaci v poslednich letech podrobné vysvétluje rostouci vyzvy

a vyuziti analyzy sentimentu v predikci vyvoje akciového trhu. Pocet publikaci

a citaci za jednotlivé roky v predmétné oblasti vizkumu je uveden na obrazku [2.1]

Svislé sloupce predstavuji pocet publikaci za rok a vodorovné sloupce vyobrazuji

trend citaci zkoumanych publikaci. Pocet publikaci dosdhl v poslednich letech sig-

nifikantniho nartstu. Pocet citaci za rok do roku 2020 stoupé. Je patrné, ze vyzkum

analyzy sentimentu v kontextu predikce vyvoje akciového trhu za poslednich 12

let zaznamenal velky pokrok a zdaleka neni vyzkum jesté u konce, o ¢emz svedci

vyrazny narust publikaci za posledni tii roky:.
Podle ristové krivky vyzkumu lze identifikovat tti faze nasledovné:

(1) Rana faze (2008-2011): v této fazi je pocet dokumentti publikovanych kazdy
rok velice omezeny a pohybuje se okolo 2 ¢lankt za rok. V tomto obdobi stoji
za zminéni vyzkum Chena a Zimbra (2010), ktefi poklddaji zdklady umélé
inteligence v tézbé nazoru. Autori dospéli k zavéru, ze pozitivni sentiment sni-
zuje objem obchodovani, mozné proto, ze spokojeni akcionari drzi své akcie,
zatimco negativni sentiment vyvolava obchodni aktivitu. Tato domnénka byla
v nasledujicich letech nékolikrat jinymi autory prezkoumavana s rozporupl-
nymi vysledky:.

(2) Vyvojova faze (2012-2017): v této fazi se vyzkum tohoto zaméreni postupneé zvy-
suje a rychle roste. Pocet roéné publikovanych praci se zvysil na praimérné 13
publikaci ro¢né. Lze shledat postupné zvysujici se zajem a povédomi védecké
komunity o zpusoby tézby textu a analyzy sentimentu a jejtho potencialniho
vyuziti na akciovych trzich. Béhem tohoto obdobi lze nalézt vysoce citovana
dila jako je naptiklad Smailovic a kol. (2014), jejichz dilo zaznamenalo 132
citaci. Jejich ¢lanek analyzuje, zda sentiment vyjadieny ve zdrojich Twitteru,
které pojednavaji o vybranych spolecnostech a jejich produktech, mtze nazna-
covat jejich zmény cen akcii. Jedna se o jednu z prvnich studii zamérenych na
socialni sité a rovnéz lze tuto studii povazovat za odstartovani popularity soci-
alnich siti v predikci vyvoje nejen akciového trhu. Na tuto studii dale navazuje
Pagolu a kol. (2017), ktefi aplikovali analyzu sentimentu a dohlizeli na prin-
cipy strojového uceni na tweety extrahované z Twitteru a analyzovali korelaci
mezi pohyby akciového trhu spolecnosti a sentimenty ve tweetech.

(3) Expanzivni faze (2018-202x): obsahuje posledni roky, kdy doslo opravdu k ex-
panzivnimu rozsiteni a publikovani vystupt v predmétné problematice a zda-

leka se nejedna o konecné slovo v této oblasti. V této fazi dosahl pocet publi-
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kovanych ¢lankti 26 roéné a stale roste. Zcela ziejmé je kombinovani riznych
technik expertnich a hybridnich systémii nejen v textové analyze pro extrakei
sentimentu, ale také pro predikci vyvoje akciového trhu jako je napriklad SVM,
LSTM a dalsi. Méantyla a kol. (2018) si vS§imli nejrychleji se rozvijejicich oblasti
vyzkumu v této oblasti, z toho divodu predstavili pocitacové podporovanou
literarni resersi, kde vyuzivaji jak tézbu textu, tak kvalitativni kddovani a ana-
lyzuji 6996 praci ze Scopus. Obdobné Xing a kol. (2018) poskytuji prehledovy
clanek a objasnuje rozsah vyzkumu zpracovani prirozeného jazyka a jeho im-

plikaci a strukturovanych technik a aplikaci ze souvisejici prace.

2.1 Bibliometricka analyza

Bibliometricka analyza je védecka a casto pouzivana statistickd metoda pro analyzu
publikovanych studii a slouzi k prohledavani citacni vztahy a vlivy na jiné obory
a publikace. Tato metoda je uzita k vyhledani citac¢nich siti mezi nejpouzivanéjsimi
klicovymi slovy ve studiich zkoumajicich sentimentalni analyzu na akciovém trhu.
K vyuziti této metody je mozné pouzit data z riznych databazi. Vybér dat na
a Scopus. Ziskana data byla poté zpracovana programem VOSViewer verze 1.6.15,
softwarem schopnym zobrazit velké bibliometrické mapy s interpretaci ukazanych
shluku (van Eck a Waltman, 2009).

Vyber databdzi [  StaZeni ¢lankd > VOSViewer ™ Analyzavystupl [ Implikace
pr— I -------- | BEEEESSRSEEEEES: ensssasstosseny S I _________
' Web of Science -
1

e I Klicova slova:
______________ i S L ____
i Textmining, 1 """ T T T AT TTTT

] sentiment

"""""""" 1o analysis, expert \ ommmraa s
1
|

system, stock

Obr. 2.2: Diagram architektury vyuziti VOSViewer

Zdroj: vlastni zpracovani

Skryté potencialni vztahy lze intuitivné pozorovat z mapy védecké distribuce
clankt, kterd mize polozit dobry zaklad pro védecky vyzkum. Obrazek ukazuje
diagram architektury procesu shbéru dat a pouziti VOSViewer, ktery predstavuje vy-

bér konkrétnich parametri béhem pouzivani VOSViewer. Na zakladé dat dokumentu
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jsou typy uzli rozhrani VOSViewer nastaveny na ,klicové slovo* ,,citovany ¢asopisu*
a ,citovany dokumentu®. Znalostni mapy vyzkumu jsou zobrazeny intuitivné. Tyto
analyzy mohou poskytnout vhled do predmétné problematiky a identifikovat oblasti,

které jsou jiz vyzkumem pokryté.

2.1.1 Analyza vyskytu klicovych slov

Analyza vyskytu klicovych slov je zamérena na vsechna klicova slova s metodou
uplného pocitani, coz znamenad, ze se pocita kazdy vyskyt vyrazu v dokumentu.
Byly vybrany pouze bibliometrické sité, kde se klicova slova objevila alespon 5krat,
které vyustily v 173 klicovych slov zobrazenych na konecné mapé. Konecéna mapa
ukazuje radu barevnych a ruzné velkych bublinkovych poli, ktera jsou spojena na
kratsi nebo delsi vzdalenost. Barva predstavuje ¢ast urcité skupiny — shluk. Toto
mapovani skupin identifikuje témata s vysoce propojenymi aspekty. Velikost bub-
linovych poli predstavuje frekvenci pouzivani — ¢im castéji je klicové slovo pouzito
ve vzorku, tim vétsi je jeho bublina. Vzdalenosti mezi klicovymi slovy predstavuji
spojeni, kratsi vzdalenost znamenad silnéjsi asociaci mezi klicovymi slovy, a nakonec
spojeni terminii ve studiich symbolizuji radky. Po bibliometrické analyze s vyuzitim

softwaru VOSviewer bylo prijato kvalitativni Setfeni literatury.
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Obr. 2.3: Bibliometricka analyza klicovych slov
Zdroj: VOSviewer (2021)
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Obrazek ukazuje spoleény vyskyt klicovych slov. Celkovy pocet polozek je
sefazen do 4 klastri s 700 odkazy. Jadrem prvniho klastru byl pojem ,social me-
dium*“ s odkazy na ,twitter”,  tweet“, ,topis“ a ,opinion®. Zda se, ze tento klastr
obsahuje nejvice terminti souvisejicich se sentimentalni analyzy a analyzy nazoru na
socialnich siti. Nejcastéjsim klicovym slovem druhého klastru byly ,market“, poté
sindex®, finance“ a ,indicator®, tedy pojmy souvisejici s akciovym trhem. Treti sku-
pina zahrnuje vazby mezi slovy ,system*, ,experiment”,  problem“ a ,stock trend“.
Indikuje tak problém s extrakci textovych dat a dolovanim sentimentu, ke kterému
je zapotiebi jisté nastroje, systémy, algoritmy. A konecné, ¢tvrty klastr je ten nej-
vétsi a zahrnuje pouzivané klicové slovo vse ,article”, study*, ,investor sentiment®,
tedy propojuje klastr 1 a klastr 2 a odkazuje tak na ziskavani dat z textovych do-
kumentti. Velikost bublin je nejvétsi u oblasti zajmu, coz je akciovy trh, textovych
dat a sentimentem investora. Vztah mezi bublinami vyrazi nejsou ptilis vzdalené.
Zejména klastr 2 vykazuje nejkratsi odkazy a ma docela blizké vazby na shluk 1,
ale také odkazy na ostatni shluky. Naopak nejvétsi vzdéalenost lze pozorovat mezi
klastry 1 a 4. Klastr 1 odkazuje na socialni média jako je Twitter, kdezto klastr 4

odkazuje spise na tradi¢ni média, jako jsou ¢lanky a studie.

2.1.2 Analyza kocitaci casopisti

Tato ¢ast analyzuje kocitacéni sit ¢asopisi o sentimentalni analyze na akciovych tr-
zich. McCain (1990) navrhl kocita¢ni analyzu ¢asopisu, kterd ma prispét ke studiu
tematiky organizace védeckych obori. Cetnost citovani dvou zdroji oznacuje po-
dobnosti mezi rozsahem casopisu a jeho vyzkumnymi tématy. Obréazek ukazuje
zdroje, které byly citovany nejméné dvakrat. Kazdy uzel predstavoval zdroj a veli-
kost kazdého uzlu predstavoval pocet prijatych citaci. Spojeni mezi dvéma polozkami
naznacovalo kocitacni vztah. Uzly byly seskupeny podle podobnosti; to znamena,
ze zdroje ve stejném klastru (barvé) a ty, které jsou si blizsi, byly si navzdjem vice
podobné.

Journal of Finance byl citovan celkem 90 s nejvétsi celkovou silou odkazu 2002.
Je tfeba poznamenat, ze rozsah tohoto Casopisu zahrnuje studie z oblasti financi
souvisejici s akciovym trhem, takze tento vysledek lze oc¢ekavat. Expert system with
Application mél nejvétsi celkovou silu odkazu 1503, tento ¢asopis publikuje vysoce
kvalitni ¢lanky z oblasti expertnich systému, které jsou nezbytnou soucasti pti do-
lovani textu a sentimentalni analyzu. Dalsi ¢asopis s vysokou silou dosahu (1269) je
Decision Support System. Tento Casopis zaméfeny na systémy slouzi jako podpora
pro rozhodovani. Jejich citace je prakticky povinnd, pokud chtéji védci zahrnout do

své analyzy nejnoveéjsi poznatky z akciovych trhii a algoritmi expertnich systémii.

Vv,
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a celkova sila odkazu 627), Review of Financial Studies (16 citaci a celkova sila
odkazu 452), Neurocomputing (13 citaci a celkova sila odkazu 432), International

Journal of Forecasting (13 citaci a celkova sila odkazu 412), Journal of Banking and
Finance (12 citaci a celkova sila odkazu 368).
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Obr. 2.4: Bibliometricka analyza kocitaci ¢asopisii
Zdroj: VOSviewer (2021)

Software VOS Viewer klasifikoval deniky do ¢yt klastri. Cerveny klastr obsaho-
val 42 zdroji a zahrnoval ¢asopisy, které se tykaji zejména financi, finanénim ma-
nagementem a investovanim. Modréa skupina se v zasadé zameérovala na relevantni
vyzkum v oblasti expertnich systémi a algoritmt uceni a zahrnovala 28 zdroju.
Zluty klastr (16) byl nejmensi a obsahoval zejména ¢asopisy zabyvajici se rozhodo-
vani, predikei a opera¢nim vyzkumem. A konecné zeleny klastr (26) se tematicky
nejvice lisil od ostatnich, protoze se skladal hlavné z ¢asopisti, které se zaméruji na
neurovedu, coz je predni expertni systém vyuziva pri textové a sentimentalni analyze
na akciovém trhu.
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2.1.3 Analyza kocitaci dokumentt

Dalsi kocitacni studie analyzovala kocitacéni sit dokument o zkoumaném problému.
Small (1973) predpokladd, ze casto citované prace predstavuji klicové pojmy, me-
tody nebo experimenty v oboru. Tato analyza tedy umozni zjistit, které dokumenty
definuji intelektualni strukturu v otazkach tézby textu a analyze sentimentu. Z ana-
lyzovanych ¢lankt splinovalo 167 prahovou hodnotu minimalné 3 citaci na ¢lanek
(obrazek . Kazdy uzel predstavoval jeden odkaz a jeho velikost udavala pocet
citaci na dokument. Odkaz predstavoval spolucitaci. Pocet identickych citujicich
polozek definoval silu kocitaci mezi dvéma citovanymi ¢lanky. Kocitace byla tedy
cetnost, s jakou byly citovany dva clanky z drivéjsi literatury, a to spolu s pozdéjsi
literaturou.
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Obr. 2.5: Bibliometricka analyza kocitaci dokumentt
Zdroj: VOSviewer (2021)

Uzly se stejnou barvou patfily do stejného klastru. Metoda normalizace sily
asociace pouzivana softwarem VOS Viewer identifikovala ¢tyii skupiny. Cerveny (51)
a modry (36) klastr obsahuji predev$im vlivné ¢lanky o finan¢ni teorii od autoru
Markowitze ¢i Famy, jejichz vychodiska jsou nezbytné pro jakoukoli analyzu na

finanénich, potazmo akciovych trzich. Zluty klastr obsahuje 30 dokumentfi. Zeleny
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klastr obsahuje 46 citovanych dokument.

Mnohé z téchto citovanych studii zkoumalo prediktivni silu a t¢inky sentimentu
investora na vynosy akcii s nekonzistentnimi vysledky. Naptiklad Antweiler a Frank
(2004) zjistuji, Ze online zpravy pomdahaji predpovidat volatilitu trhu, zatimco jejich
ucinek na vynosy akcii je statisticky vyznamny, ale ekonomicky maly na zakladé
udaji o vysoké frekvenci za rok 2000. Rovnéz naznacuji, ze neshody mezi zvetej-
nénymi zpravami jsou spojené se zvysenym objemem obchodovani. Tetlock (2007)
zjistuje, ze vysoky medialni pesimismus predpovidd tlak na snizovani trznich cen
s naslednym navratem k zakladim a Ze neobvykle vysoky nebo nizky pesimismus
predpovida vysoky objem obchodovani na trhu. Kim a Kim (2014) vsak neziskali
zadné dikazy o tom, Ze sentiment investoru predpovida budouci navratnost akcii
bud na souhrnné trovni, nebo na trovni jednotlivych firem, nebo Ze sentiment inves-
tord ze zverejnovani zprav na internetu ma silu predpovédét volatilitu nebo objem
obchodovani. Bu a kol. (2018) zjistili, Ze sentiment investoru ziskany z internetovych
diskusnich for na burze nema silu predpovidat denni vynosy, volatilitu nebo objem
obchodovani na ¢inském akciovém trhu. Sentiment investort ma vsak vyznamny
pozitivni vliv na soucasnou cenu akcil. Kromé toho Bu a kol. (2018) odhalili, ze
sentiment investoru ziskany z textu vytvoreny pomoci zprav pred otevienim trhu by
mohl predpovédét otevienou cenu akciového trhu. Baker a Wurgler (2006) nazna-
¢uji, ze sentiment je virou o budoucich penéznich tocich a investi¢nimi riziky a neni

odtivodnén dostupnymi fakty.

2.2 (Obsahova analyza

Nasleduje obsahova analyzy védeckych ¢lankt a prispévki. K tomu je nezbytné vy-
selektovat pouze relevantni studie tizce souvisejicich s predmétnou problematikou
feSenou v disertacni praci. Proces vybéru je uveden na obrazku 2.6, Po spusténi vy-
hledavani v databéazich se vyhledavaci rovnici shodovalo 251 ¢lanki, pricemz z data-
baze Scopus bylo identifikovano 143 ¢lankt a z databaze Web of Science 108 ¢lanki.
Z tohoto vyhledavani bylo vylouceno 71 duplicitnich ¢lankt a prispévki. Po precteni
titull a jejich abstraktt bylo z této recenze vylouceno dalsich 106 ¢lankt, protoze
jejich primarnim ucelem neni predpovidani sméru akciového trhu (69), nejsou zve-
rejnény v anglickém jazyce (3) a nékteré ¢lanky byly nedostupné (34). Po tplném
precteni téchto clanki bylo vyrazeno 25 praci, protoze neuvadéli nezbytné udaje.
Kriticky pfezkum je proveden u 49 védeckych ¢lanki a prispévki, které byly iden-
tifikovany jako relevantni pro vyzkum disertacni prace. Hlavnim tcelem je pomoci
vyvinout dobré porozuméni a vhled do relevantniho predchoziho vyzkumu a trendi,

které se objevily. Souc¢asné posoudit silné a slabé stranky predchoziho zkoumaného
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vyzkumu a identifikovat ty klicové oblasti, které jsou nedosostatecné rozpracovany

a kterym je potfeba vénovat pozornost.

Clanky identifikované Clanky identifikované v
v databizi Scopus databazi Web of Science
(n=143) (n=108)

\/

Potencialni pocet
relevantnich ¢lanka
(n=251)

Vyloucené duplicitni
¢lanky (n=71)

Clanky po pieéteni
nadpist a abstrakti
(n=180)

Vyloucené ¢lanky (n=106)

¢ nedostupny text (n=34)

e neni v angli¢ting (n=3)

¢ neodpovida tématice (n=69)

Clanky po piedteni
celého textu (n=74)

v

Nekompletni Gdaje (n=25)

Relevantni ¢lanky
zahnruté do analyzy
(n=49)

Obr. 2.6: Diagram procest selekce relevantnich ¢lankt

Zdroj: vlastni zpracovani

2.2.1 Zdroje textovych a numerickych dat

Prace provedené na predikci akciového trhu lze klasifikovat v zavislosti na typu
vstupt, které pouzivaji. Velkd ¢ast recenzovanych clanka vyuziva vstupy strukturo-
vaného typu, pro které jiz existuji techniky zpracovani, a jejich vyznam byl dikladné
prostudovan. Nejnovéjsi umoznuji pouziti nestrukturovanych informaci, které se ob-

tiZnéji zpracovavaji a ziskdvaji uzitecné informace.

Textova datova zakladna

Pouziti nestrukturovanych informaci je dalsi vyzvou pti predpovidani akciového trhu.
Tyto informace musi byt predzpracovany a prevedeny na kategorické nebo ¢iselné
informace, aby mohly byt pouzity jako vstup do modelu. Textové nestrukturované

vstupy vyzaduji techniky tézby textu, které extrahuji segmenty zprav nebo nézory
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ze socidlnich siti a mohou generovat ¢iselné reprezentace, které mohou predpovidat
ceny akcii, jak popisuje Bustos a Pomares-Quimbaya (2020). Vzhledem k tomu,
ze velké mnozstvi testovych dokumenti souvisejicich s financemi, které zverejnuji
profesiondlni i amatérsti investori, nejen na online socialnich sitich, které by mohly
mit dopad na skutecné financéni trhy, je zdsadnim tkolem analyzovat financéni texty
zverejnéné ruznymi uzivateli.

Textovy vstup mize mit nékolik zdroji a typti obsahu, jak je uvedeno v ta-
bulce Céast pouzitych studii (25%) vyuzivé za textova data hlavni finanéni weby
jako The Wall Street Journal (Hwang a Kim, 2019, Khedr a kol., 2017), Reuters
(Hwang a Kim, 2019, Khedr a kol., 2017), Dow Jones (Siering, 2012) stejné jako
Yahoo! Finance (Derakhshan a Beigy, 2019, Chen a Chen, 2019, Al-Ramahi a kol.,
2015, Nguyen a kol., 2015), Google Finance (Jammalamadaka a kol., 2019, Chen
a Chen, 2019), NYSE (Hao a kol., 2021, Jammalamadaka a kol., 2019) a NASDAQ
(Khedr a kol., 2017). Drtiva vétsina téchto studii pouziva financni zpravy, protoze
se ma za to, ze majl mensi Sum ve srovnani s obecnymi zpravami. Zde se extra-
huje text zpravy nebo nadpis zpravy. Titulky zprav se obcas pouzivaji a tvrdi se, ze
jsou priméjsi, a tudiz méné hluéné kvuli podrobnému textu (Huang a kol., 2010).
Kromé prednich finan¢nich webti, se u analyzovanych zdroji objevily jako vstupni
textované udaje také obecné finanéni zpravy (Kim a kol., 2018, Hajek, 2018, Kraus
a Feuerriegel, 2017) nebo finanéni zpravy konkrétnich zkoumanych spole¢nosti jako
naptiklad v praci Feuerriegel a Gordon (2018). Dalsi ¢ast védcu zkoumalo méné for-
malni zdroje textovych informaci, napt. Li a kol. (2020), Ren a kol. (2019), Long
a kol. (2018), se ve své praci podivali na text, ktery je zvefejnovan a diskutovan
na online diskusnich férech Eastmoney, coz je nejvétsi a nejreprezentativnéjsi burza
zprav v Ciné. A jednd se o dilezity a slavny finanéni a ekonomicky web, ktery mé
nejvice mésicnich jedinec¢nych navstévnikt ze vSech webovych stranek s finanénimi
informacemi v Ciné.

Nicméné v posledni dobé zkoumali textovy obsah ze socidlnich médii. Tento tex-
tovy zdroj dat tvori 39% z analyzovanych zdroji. Jedna skupina védet se zaméiuje
pouze na Twitter a vyuzivaji jej pro predikci trhu a analyzu verejné nalady efek-
tivnéji (Sakhare a kol., 2020). Gross-Klussmann a kol. (2019) uvadéji, ze smérova
sentimentalni opatieni na Twitteru vyznamné odréazeji soucasné sméry navratnosti
indexu akciového trhu. Zejména expertni uzivatelé jsou hlavni hnaci silou vzajemné
zavislosti sentimentu Twitteru a financénich trhii. Ve srovnani se sadou doplikovych
uzivatelt vykazuji kandidati odborni uzivatelé vyssi pocty sledovatelil, coz naznacuje
vétsi vliv na sit a vydava zpravy blize financnim a ekonomickym témattim. Obdobné
Eliacik a Erdogan (2018) inspirovani vyzkumem analyzy socidlnich siti a analyzami
sentimentu zjistili, ze diuvéra lidi v komunitu méa dtlezité misto pti urcovani polarity

sentimentu komunity v daném tématu. PTi zkoumani studii v literature je vidét, ze
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divéryhodni uzivatelé v komunité jsou ve skutecnosti vlivni uzivatelé.

Jini autori se zamérili na platformu StockTwits (Owen a Oktariani, 2020, Batra
a Daudpota, 2018, Al Nasseri a kol., 2015, Al Nasseri a kol., 2014), coz je nejvetsi so-
cialni sif pro investory a obchodniky s vice nez péti miliony ¢lentt komunity a miliony
meésic¢nich navstévniki. Jako rozhodujici hlas ,,socialniho financovani® je Stocktwits
nejlepsim zptisobem, jak zjistit, co se pravé déje na trzich a akcich, na kterych
vam zalezi, a pretvari financni média pro dalsi generaci investortu. Al Nasseri a kol.
(2015) potvrzuji, ze prispévky StockTwits obsahuji cenné informace a predchazeji
obchodnim aktivitdm na kapitalovych trzich. Zmény priamérnych vyskytl rtiznych
sémantickych vyrazu v prispévcich StockTwits informovaly rozhodnuti o tom, zda
koupit nebo prodat akcie. Zjisténi tohoto vyzkumného ¢lanku mohou prinést slibny
pohled na potencidlni poskytnuti mechanismu podpory investic pro analytiky, in-
vestory a jejich kolegy.

Jini vyzkumnici a TeSitelé se zamérili na diskuzni a akciova féra, mikroblogy, on-
line recenze aj. Tato skupina tvori 14% analyzovanych textovych dat z relevantnich
studii. Jedna se o minoritni skupinu, které zejména v poslednich letech ztraci na
atraktivnosti a posunuje se do pozadi soucasnych vyzkumi. Naptiklad Sun a kol.
(2020) a Zhao a kol. (2016), kterl povazuji za vhodné zdroje finan¢nich zprav Sina
Weibo. Vzhledem k tomu, ze v roce 2009 byl v Ciné zablokovan Twitter, Sina Weibo
umoznuje uzivatelim zverejniovat kratké tweety nebo zpravy. Sina Weibo posky-
tuje platformu pro zkouméni vztahu mezi skupinami uzivatelt s riznymi identitami
na zakladé pozornosti uzivatelli, irovni nalad a socidlni interakce z pohledu zu-
castnénych stran. Navic diky pokrocilé vyhledavaci schopnosti Sina Weibo mizeme
prizptsobit nase data vyhledanim konkrétnéjsiho vyrazu v kombinaci s klicovymi
slovy tématu, datem, typy dokumentu a zdrojem dokumentu (Sun a kol., 2020). Na
tento zdroj textového korpusu se zaméruji vyhradné vyzkumnici zkoumajici ¢insky
akciovy trh.

Celkem 22% autoru vyuzilo kombinaci finan¢nich zprav a socidlnich médii, po-
piipadé diskuznich fér. Nti a kol. (2020) zjistili presnost (49,4-52,95%) na zakladé
Google trends, (55,5-60,05%) na Twitteru, (41,52-41,77%) na zakladé prispévku
na foru, (50,43-55,81%) na zakladé webovych zprav a (70,66 —77,12%) na zakladé
kombinované datové sady. Lze si povsimnout, ze riznou kombinaci textovych dat
1ze dosdhnout vyssi pfesnost. Déle navrhovany model v Khedr a kol. (2017) zlepsil
presnost predikce budouciho trendu na akciovém trhu tim, ze autoti zohlednili riizné
typy dennich zprav s riznymi hodnotami ¢iselnych atribut béhem dne. Uvazovany
byly tti kategorie idaji o novinkach: zpravy tykajici se trhu, zpravy o spole¢nostech
a financ¢ni zpravy, které financéni experti zverejnili o akciich.

V tabulce je kromé typu a zdroje textového korpusu uveden také pocet po-
lozek zkoumaného textového zdroje. Lze pozorovat, ze tento pocet se pohybuje od
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Autor

Typ korpusu

Zdroj korpusu

‘ Pocet polozek

Hao a kol. (2021) Finan¢ni zpravy | NYSE 2,474

Owen a Oktariani (2020) Socidlni sité StockTwits 1,454

Sakhare a kol. (2020) Socidlni sité Twitter n/a

Li a kol. (2020) Akciové férum Eastmoney 18 milioni

Sun a kol. (2020) Mikroblog Sina Weibo 22,504

Nti a kol. (2020) Socidlni sité Twitter, Google trends, fora 4028

Bouktif a kol. (2020) Socidlni sité Twitter 170 000 pro akcii
Bouktif a kol. (2019) Socidlni sité Twitter n/a

Birbeck a CIliff (2019) Socidlni sité Twitter 1,474,747

Moro a kol. (2019) Socidlni sité Twitter 10 milioni

Jammalamadaka a kol. (2019)

Finané¢ni zpravy

Yahoo Finance, Google Finance a Twitter

n/a

Gross-Klussmann a kol. (2019)

Socidlni sité

Twitter

102 milionu

Derakhshan a Beigy (2019) Finané¢ni zpravy | Yahoo Finance, Sahamyab 787,547
Chen a Chen (2019) Finan¢ni zprdvy | ChinaTimes, cnYES, Yahoo, Google n/a

Ren a kol. (2019) Akciové férum Sina, Eastmoney 1,930,592
Hwang a Kim (2019) Finané¢ni zpravy | CNBC, Reuers, Wall Street Journal aj. n/a
Chen a Shih (2019) Finané¢ni zpravy | Wantgoo 1,312
Batra a Daudpota (2018) Socidlni sité StockTwits 300,000
Eliacik a Erdogan (2018) Socialni sité Twitter 1,241,234
Kim a kol. (2018) Finan¢ni zpravy | 8K n/a
Feuerriegel a Gordon (2018) Finané¢ni zpravy | DGAP, EQS Group 80,813
Long a kol. (2018) Akciové fortm Eastmoney 5,990
Hajek (2018) Finan¢ni zpravy | 10-K n/a

Shi a kol. (2018) Akciové foram Eastmoney 5,163,210
Pagolu a kol. (2017) Socidlni sité Twitter 250,000
Ab. Rahman a kol. (2017) Financ¢ni zpravy | Edge Markets 14,992
Khedr a kol. (2017) Finan¢ni zpravy | NASDAQ, Reuters, Wall Street Journal aj. | n/a

Domeniconi a kol. (2017) Socidlni sité Twitter 10 milioni
Kraus a Feuerriegel (2017) Financ¢ni zpravy | 8-K 34,782
Xie a Jiang (2017) Finan¢ni zprdvy | CNBC, Reuers, Wall Street Journal aj. 2,302,692

Oliveira a kol. (2017)

Socidlni sité

Twitter

31 miliona

Urolagin (2017) Socialni sité Twitter n/a
Simoes a kol. (2017) Socialni sité Twitter n/a
Alostad a Davulcu (2017) Finan¢ni zpravy | NASDAQ, Twitter 53 6414780 139
Zhao a kol. (2016) Mikroblog Sina Weibo 6.1 miliont
Das a Das (2016) Recenze TripAdvisor 15,763
Eliacik a Erdogan (2016) Socialni sité Twitter 1,148,181
Hajek a Bohacova (2016) Reporty Zprévy bank n/a
Al-Ramahi a kol. (2015) Financ¢ni zpravy | Yahoo Finance 200
Nguyen a kol. (2015) Financ¢ni zpravy | Yahoo Finance n/a

Al Nasseri a kol. (2015) Socialni sité StockTwits n/a
Smailovié a kol. (2014) Socialni sité Twitter 152,570

Al Nasseri a kol. (2014) Socialni sité StockTwits 2,892
Meesad a Li (2014) Socilni sité Twitter 4,622
Tirea a Negru (2013) Financ¢ni zpravy | M.bursa, M.antena3. 6217
Oliveira a kol. (2013) Socialni sité Twitter n/a

Nann a kol. (2013) Socidlni sité Twitter, Yahoo Finance 2,971,381
Siering (2012) Financ¢ni zpravy | Dow Jones News 11,518
O’Hare a kol. (2009) Finané¢ni zpravy | n/a 232

Tab. 2.1: Vstupni udaje o textovych datech

Zdroj:vlastni zpracovani
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stovek (Al-Ramahi a kol., 2015, O’Hare a kol., 2009) az po nékolik miliont (Li
a kol., 2020, Moro a kol., 2019, Gross-Klussmann a kol., 2019, Domeniconi a kol.,
2017, Oliveira a kol., 2017, Zhao a kol., 2016) polozek textového zdroje. Nicméné
nékteré zdroje neuvadéji velikost korpusu, ktery ve svych pracich zkoumali. Alostad
a Davulcu (2017) uvadéji, ze vyssi objem Tweetti vede ke statisticky vyznamnému
zvyseni presnosti. Nicméné Kraus a Feuerriegel (2017) upozornuji na bézné pre-
kazky vyplyvajici ze skutecnosti, ze velké predem sestavené datové sady casto nejsou
snadno dostupné. Zaclenéni téchto velkych korpust je vsak zasadni pro vytvareni
vykonnych modelti. Vzhledem k datovym omezenim ve vétsiné studii ztstava de-
bata o dlouhodobych vyhodach signalt socidlnich médii pro finan¢ni rozhodovani

doposud nepriikazna.

Numericka datova zakladna

Dalsim zdrojem vstupnich dat pro systémy pochézi z ¢iselnych hodnot na finanénich
trzich ve formé akcii nebo akciovych indexi nebo fondi. Tato data se pouzivaji
vétsinou za uUcelem trénovani expertnich systémi a pro ucely predikce. V tabulce
jsou uvedeny zasadni podrobnosti o téchto trznich datech. Minuly vyzkum byl
vétsinou zameéren na predikci akciového trhu, a to bud ve formé indexu akciového
trhu (39%), samostatnych akcii (8%), skupiny indext ¢ akcil (29%). Zardzejici je,
ze celkem v 24% relevantnich praci nebyl konkrétné uveden néazev akcie ¢i indexu,
ktery byl zkouman.

7 hlediska akciovych indext je ¢asto zkouman americky Dow Jones Industrial
Average (Domeniconi a kol., 2017, Alostad a Davulcu, 2017, Al Nasseri a kol., 2015
a 2014) a S&P 500 (Nann a kol., 2013, O’Hare a kol., 2009). Kromé americkych
akciovych indext byly hojné zkoumény také ¢inské indexy napiiklad CSI 300 (Li
a kol., 2020, Moro a kol., 2019, Jammalamadaka a kol., 2019, Long a kol., 2018, Shi
a kol., 2018), jako proxy pro cely ¢insky akciovy trh, protoze je to nejvice dilezity
index akciového trhu v Ciné, ktery popisuje pohyby akcif na Sanghajské burze cen-
nych papirti a Shenzhenské burze cennych papiri. Kromé tohoto akciového indexu
je zkouman na tizemi Ciny také SSE 50 Index (Ren a kol., 2019) a Shanghai Com-
posite Index (Zhao a kol., 2016). V minoritnim zastoupeni lze nalézt také studie
zaméfené na tchajwansky index TAIEX (Chen a Chen, 2019), dale turecky index
BIST100 (Eliacik a Erdogan, 2018, Eliacik a Erdogan, 2016), popiipadé i némecky
index CDAX (Kraus a Feuerriegel, 2017, Siering, 2012). Kromé zkouméni samostat-
nych akciovych indexti je také velké zastoupeni vyzkumniki zabyvajicich se skupinou
akciovych indext (Gross-Klussmann a kol., 2019, Feuerriegel a Gordon, 2018, Oli-
veira a kol., 2017, Simoes a kol., 2017). Déle jsou zkoumény samostatné akcie jako
Boeing (Owen a Oktariani, 2020), Apple (Batra a Daudpota, 2018), Microsoft (Pa-
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golu a kol., 2017), TripAdvisor (Das a Das, 2016) nebo skupina spole¢nosti (Hao
a kol., 2021, Bouktif a kol., 2020, Birbeck a Cliff, 2019, Kim a kol., 2018, Ab. Ra-
man a kol.(2017), Smailovi¢ a kol., 2014, Oliveira a kol., 2013). Vétsina vyzkumniku
v této oblasti pouzila pouze jednu akcii nebo v mnoha z nich byl pocet testova-
cich vzorkii nedostatecny, coz se zda byt pro dosazeni zavéru o vlivu sentimentalni
analyzy na akciovych trzich nedostatecné. Prozatim neexistuje dlouhodoby vyzkum,
ktery by ukazoval pozoruhodné vysledky u souboru nékolika akcii.

Vétsina studii se soustfedila na americky akciovy trh. Ten byl analyzovan celkem
v 55% pripadi a stal se tak jasné dominujicim trhem, na kterém byl zdokumentovan
vliv analyzy sentimentu extrahovany z textovych dat. V 15% pracich se pozornost
zamérila na ¢insky akciovy trh a v 7% na taiwansky trh. Z hlediska evropského trhu
se ve vystupech objevuje akciovy trh Némecka (7%). Kombinaci vice akciovych trhi
vyuzili Gross-Klussmann a kol. (2019) a Derakhshan a Beigy (2019). Zatimco du-
kazy o ostatnich trzich jsou znacné omezené. Na zakladé predeslého argumentu bylo
zjisténo, ze minimalni pocet studii se soustfedil na zkouméni dopadi sentimentu
investorti na akciové trhy v rozvojovych ekonomikach. Zde se nabizi prostor pro bu-
douci vyzkum a rozsiteni stavajicich poznatkii na ostatni, doposud neprozkoumané
trh.

Dale je porovnavan prediktivni ¢asovy rdmec pro kazdou praci. Casovy ramec
od vydani zpravy po sledovani dopadu na trh se miize lisit od sekund do dnii, tydnt
nebo meésict. Li a kol. (2020) dale dodavaji, ze denni sentiment investori muze
adekvatné predpovédét oteviené trzni ceny nasledného obchodniho dne, zatimco
prediktivni informace pro denni uzaviraci cenu jsou slabé. Navic zjistili, ze zaclenéni
hodinového sentimentu prindsi miniméalni zlepseni pro predpovidani otevienych cen,
protoze denni vstupni proménné maji dostatek informaci. Vétsina zkoumanych studii
se zabyva denni tidaji o akciovych titulech ¢i indexech. Zkoumand casova perioda se
pohybuje od nékolika mésici (Owen a Oktariani, 2020, Hwang a Kim, 2019, Chen
a Shih, 2019 a dalsi) az po desitky let (Bouktif a kol., 2020, Feuerriegel a Gordon,
2018, Kim a kol., 2018).

Pozornost byla zamérena také na to, zda analyzované studie berou jako vstupni
udaje pouze cen akciovych titultl ¢i akciovych indexti nebo i jiné ukazatelé vycha-
zejici z technické ¢i fundamentalni analyzy pri zohlednéni sentimentu pochazejiciho
z textovych dat vice viz Jankova (2020). Jak lze pozorovat z tabulky , nékteré stu-
die do modelu zaclenuji také ukazatelé pochazejici z téchto dvou analyz. Konkrétni
ukazatele, které nejcastéji vstupuji do modelt pro predikei, je uvedeno v prispévku
Jankové (2020), kde je tato problematika detailné rozebirdna. Nicméné Jammala-
madaka a kol. (2019) uvadéji, ze pritomnosti modernich i klasickych prediktortu ve
fundamentalnim i technickém smyslu ma polarita zprav stale komplementarni 0ci-

nek.
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Autor ‘ Zdroj ‘ Nazev akcie/indexu Zemeé ‘ Casovy ramec ‘ FA‘ TA‘
Hao a kol. (2021) Akcie | 30 akcif Tchaj-wan 2017 | 2018
Owen a Oktariani (2020) Akcie | Boeing USA - 2019 X
Sakhare a kol. (2020) Akcie | n/a n/a n/a | n/a
Li a kol. (2020) Index | CSI 300 index Cina 2009 | 2014
Sun a kol. (2020) Akcie | n/a Cina - 2015
Nti a kol. (2020) Akcie | GCB, MTNGH, TOTAL Ghana 2010 | 2019
Bouktif a kol. (2020) Akcie | Amazon, Apple, Microsoft aj. USA 2008 | 2018
Bouktif a kol. (2019) Index | CSI 300 index USA 2007 | 2017
Birbeck a CIliff (2019) Akcie | Apple, Tesla, Twitter aj. USA 2015 | 2016
Moro a kol. (2019) Index | CSI 300 index USA 2008 | 2018
Jammalamadaka a kol. (2019) | Index | CSI 300 index USA 2016 | 2018 X
Gross-Klussmann a kol. (2019) | Index | ASX200, HangSeng, EURO | USA, EU 2010 | 2018
STOXX 50, Nikkei225, SP 100
Derakhshan a Beigy (2019) Akcie | n/a Iran, USA 2012 | 2013
Chen a Chen (2019) Index | TAIEX Tchaj-wan 2016 | 2017
Ren a kol. (2019) Index | SSE 50 Index Cina 2014 | 2016
Hwang a Kim (2019) Akcie | n/a S. Korea - 2019
Chen a Shih (2019) Akcie | n/a Tchaj-wan - 2018 X
Batra a Daudpota (2018) Apple | Apple USA 2010 | 2017
Eliacik a Erdogan (2018) Index | BIST100 Turecko 2015 | 2016
Kim a kol. (2018) Akcie | Citigroup, Wells fargo and Co, | USA 2002 | 2012
Goldman sachs, JP Morgan
Feuerriegel a Gordon (2018) Index | DAX, CDAX, STOXX Europe | Némecko 1996 | 2016
600
Long a kol. (2018) Index | CSI 300 Cina n/a | n/a
Hajek (2018) Akcie | n/a USA n/a | n/a
Shi a kol. (2018) Index | CSI 300 Cina 2011 | 2015
Pagolu a kol. (2017) Akcie | Microsoft USA 2015 | 2016
Ab. Rahman a kol. (2017) Akcie | Axiata Group, CIMB Group | Malajsie 2014 | 2017
Holdings aj.
Khedr a kol. (2017) Akcie | Yahoo, Microsoft, Facebook USA n/a | n/a
Domeniconi a kol. (2017) Index | DJIA USA n/a | n/a
Kraus a Feuerriegel (2017) Index | CDAX Némecko 2010 | 2013
Xie a Jiang (2017) Akcie | n/a Cina 2008 | 2015
Oliveira a kol. (2017) Indexy| SP 500, Nasdaq 100, Russell | USA 2012 | 2015 X
2000, DJIA
Urolagin (2017) Akcie | n/a n/a - 2017
Simoes a kol. (2017) Indexy| SP 500, NASDAQ 100, DJIA USA n/a | n/a
Alostad a Davulcu (2017) Index | DJIA USA 2010 | 2014
Zhao a kol. (2016) Index | Shanghai Composite Index Cina - 2015
Das a Das (2016) Akcie | TripAdvisor USA - 2015
Eliacik a Erdogan (2016) Index | BIST 100 Turecko 2014 | 2015
Hajek a Bohacova (2016) Akcie | Akcie bank USA n/a | n/a
Al-Ramahi a kol. (2015) Akcie | n/a USA 2012 | 2014
Nguyen a kol. (2015) Akcie | n/a USA 2012 | 2013
Al Nasseri a kol. (2015) Index | DJIA USA 2012 | 2013
Smailovié a kol. (2014) Akcie | Apple, Amazon, Baidu aj. USA - 2011
Al Nasseri a kol. (2014) Index | DJIA USA 2012 | 2013
Meesad a Li (2014) Akcie | n/a n/a 2013 | 2014
Tirea a Negru (2013) Akcie | n/a Rumunsko 2012 | 2013 X
Oliveira a kol. (2013) Akcie | AMD, Amazon, Dell aj. USA 2012 | 2013
Nann a kol. (2013) Index | SP 500 USA - 2011 X
Siering (2012) Index | DAX Némecko 2010 | 2011
O’Hare a kol. (2009) Index | SP500 USA - 2009

Tab. 2.2: Vstupni udaje o trhu, casovy ramec

Zdroj:vlastni zpracovani
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2.2.2 Zpusob predzpracovani datovych zdroju

Jakmile jsou vstupni data k dispozici, musi byt pripravena, aby mohla byt vlozena
do algoritmu pro dalsi vyhodnocovani. To pro textova data znamena transformovat
nestrukturovany text do reprezentativniho formatu, ktery je strukturovany a miize
byt zpracovan strojem. Pri tézbé dat obecné a konkrétné pri tézbé textu ma faze

predbézného zpracovani vyznamny dopad na celkové vysledky (Uysal a Gunal, 2014).

Rozhodnuti o prvcich, kterymi méa byt text reprezentovan, je zasadni, protoze
od nespravného reprezentacniho vstupu nelze oc¢ekavat nic jiného nez nesmyslny vy-
stup. V tabulce je uveden typ reprezentace textové struktury na cisla. Ve vétsiné
literatury byly nejzédkladnéjsi techniky pouzity pfi feSeni problémt s predikei trhu
zalozenych na dolovani textu a rovnéz v souladu s nasimi poznatky. Bag of Words
(BOW) je popularni pristup k reprezentaci textovych dat a byl pouzit v riznych sou-
visejicich studiich. Tato technika je detailné vysvétlena v sekei[1.2.4] Jak je uvedeno
v tabulce ??, priblizné 58% praci ji aplikuje ve svém vyzkumu (Owen a Oktariani,
2020, Sakhare a kol., 2020, Li a kol., 2020, Sun a kol., 2020, Birbeck a Cliff, 2019,
Moro a kol., 2019 a mnoho dalsich) se spoléhaji na tuto zakladni techniku vybéru
prvki, ve které je poradi a spolecny vyskyt slov zcela ignorovany. Hajek (2018) uka-
zuje, ze kvalita predikce se vyznamné zvysila pri pouziti korelacniho vybéru funkci
BoW.

Druhy pristup je technika N-gramt, kterou lze nalézt samostatné u 19% au-
torti. N-gram je souvisla posloupnost N polozek, kterymi jsou obvykle slova z dané
posloupnosti textu. Sekvence slov a syntaktické struktury vSsak mohly byt v zasadé
pokrocilejsi. Prikladem takového nastaveni mize byt pouziti syntaktickych N-grami
(viz prace Bouktif a kol., 2019, Pagolu a kol., 2017, Ab. Rahman a kol., 2017, Khedr
a kol., 2017, Urolagin, 2017, Eliacik a Erdogan, 2016). Jiné studie vyuzivaji (10%)
latentni Dirichletovu alokaci (LDA), ta slouzi k ziskdni funkci tématu za tcelem ob-
jevovani abstraktnich témat v ¢lancich. Divodem je, ze naptiklad novinové ¢lanky
ovliviiujici cenu akcii mohou mit konkrétni abstraktni témata, kterd lze zachytit
a pouzit ke klasifikaci trendu cen akcii (Hao a kol., 2021, Gross-Klussmann a kol.,
2019, Derakhshan a Beigy, 2019, Das a Das, 2016 a Nguyen a kol., 2015). Nékteré
studie zkoumali kombinace uvedenych technik, téch je celkem 13%. Naptiklad lze
nalézt kombinace bag of words a N-gram (Eliacik a Erdogan, 2018; Long a kol.,
2018; Hajek a Bohacova, 2016) nebo kombinaci vsech ti¥i vyse zminénych (Bouktif
a kol., 2020).

Omezeny pocet funkei je nesmirné dilezity, protoze zvyseni poc¢tu funkci, ke
kterym miize snadno dojit pii vybéru funkci v textu, mize zptisobit, ze problém
s klasifikaci nebo shlukovanim bude extrémné tézké vyresit snizenim tc¢innosti vét-

siny algoritmt uceni, situace je obecné znama jako kletba dimenzionality. V tabulce
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Autor ‘ Prevod Zpusob predzpracovani Véaha
Hao a kol. (2021) LDA Stemming, odstranéni stop slov TF-IDF
Owen a Oktariani (2020) BoW Odstranéni zkratek, pfevod na mala pismena Binarni
Sakhare a kol. (2020) BoW Odstranéni HTML, hashtagt, stop slova, tokenizace TF-IDF
Li a kol. (2020) BoW nespecifikovano TF
Sun a kol. (2020) BoW Odstranéni HTML, hashtagti, stemming, stop slova TF-IDF
Nti a kol. (2020) n/a Stemming, odstranéni hastagti, HTML Bindrn{
Bouktif a kol. (2020) BoW, N-gram, | Mal4 pismena, stemming a lemmatizace, odstranéni | Binarni
LDA URL, hashtagi, PCA
Bouktif a kol. (2019) N-gram Odfiltrovani neanglickych tweetli, mald pismena, stop | Binarni
slova
Birbeck a Cliff (2019) BoW Malé pismena, stemming, odstranéni numerickych to- | TF-IDF
kena, URL, stop slov
Moro a kol. (2019) BoW Stemming, odstranéni stop slov TF-IDF
Jammalamadaka a kol. (2019) | BoW nespecifikovano Binarni
Gross-Klussmann a kol. (2019) | LDA Stemming, stop slov, hastagl, malad pismena TF-IDF
Derakhshan a Beigy (2019) LDA-POS Odstranéni stop slov, lemmatizace Binérni
Chen a Chen (2019) N-gram Odstranéni duplicitnich dat, chybéjicich hodnot, | TF-IDF
HTML, PCA
Ren a kol. (2019) BoW Odstranéni interpunkénich znamének Binarni
Hwang a Kim (2019) BoW Stemminh, pfevedenim na mala pismena TF-IDF
Chen a Shih (2019) BoW Stemming, pfevod na mald pismena, odstranéni ¢isel, | TF-IDF
adres URL, stop slova
Batra a Daudpota (2018) BoW Odstranéni adres URL, tagy, symboly, stop slova Bindrni
Eliacik a Erdogan (2018) BoW, N-gram | Tokenizace, stemming Binarni
Kim a kol. (2018) BoW Stemming, mala pismena, odstranéni ¢isel, URL, stop | Binarni
slov, PCA
Feuerriegel a Gordon (2018) BoW Odebréni ¢isel, interpunkénich znamének, PCA TF-IDF
Long a kol. (2018) N-gram, BoW | Odstranéni interpunkce TF-IDF
Hajek (2018) BoW, N-gram Stemming, mald pismena, odstranéni URL, stop slov TF-IDF
Shi a kol. (2018) BoW Odstranéni interpunkce, statistika Chi2 Bindrni
Pagolu a kol. (2017) N-gram Stemming, prevod na mald pismena Bindrni
Ab. Rahman a kol. (2017) N-gram Chi2 TF-IDF
Khedr a kol. (2017) N-gram Tokenizace, odstranéni stop slov, slucovani synonym TF-IDF
Domeniconi a kol. (2017) BoW Stemming, tokenizace, odstranéni stop slov TF-IDF
Kraus a Feuerriegel (2017) BoW Stemming, tokenizace, odstranéni stop slov TF-IDF
Xie a Jiang (2017) BoW Stemming, tokenizace, odstranéni stop slov Bindrni
Oliveira a kol. (2017) N-gram Stemming, tokenizace, odstranéni stop slov Binarni
Urolagin (2017) N-gram Stemming, tokenizace, odstranéni stop slov Binarni
Simoes a kol. (2017) BoW Tokenizace, stemming TF-IDF
Alostad a Davulcu (2017) N-gram Stemming, tokenizace, odstranéni stop slov, Chi2 Bindrni
Zhao a kol. (2016) BoW, LDA nespecifikovano TF-IDF
Das a Das (2016) LSA, LDA Stemming Bindrni
Eliacik a Erdogan (2016) N-gram Tokenizace, odstranéni stop slov Binarni
Hajek a Bohacova (2016) BoW, N-gram Stemming, tokenizace, odstranéni stop slov TF-IDF
Al-Ramahi a kol. (2015) BoW Chi-square Binarni
Nguyen a kol. (2015) LDA Lematizace TF-IDF
Al Nasseri a kol. (2015) BoW Stemming, prevod na maléd pismena, stop slova 1G
Smailovié a kol. (2014) BoW Stemming, malad pismena, odstranéni URL, stop slov Binarni
Al Nasseri a kol. (2014) BoW Odstranéni mezer, ¢isel, stop slov Binédrni
Meesad a Li (2014) BoW Tokenizace, stemming, stop slova TF-IDF
Tirea a Negru (2013) BoW Tokenizace, stemming, stop slova Bindrn{
Oliveira a kol. (2013) BoW Tokenizace a odstranéni mezer Bindrni
Nann a kol. (2013) BowW Stemming, malad pismena, odstranéni ¢isel, URL Binédrni
Siering (2012) BoW Odtsranéni stop slov TF-IDF
O’Hare a kol. (2009) BoW Tokenizace, stop slova, slucovani synonym a stemming | Bindrni

Tab. 2.3: Proces predzpracovani textovych dat

Zdroj:vlastni zpracovani
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2.3| pod redukci rozmért je zdiraznén pristup zvoleny u kazdé z praci. Souborem
¢innosti, které obvykle tvori snizeni dimenzi, jsou: stemming, tokenizace, prevod na
mala pismena, odstranéni interpunkce a odstranéni ¢isel, adresy webovych stranek
a stop slova, které byly detailné rozepsany v sekci[I.2.3] Tyto kroky jsou provadény
témeér vzdy a v drtivé vétsiné jsou jedinymi kroky, které jsou provadény ke snizeni
dimenzi analyzovanych zdroju (Hao a kol., 2021, Owen a Oktariani, 2020, Sakhare
a kol., 2020, Sun a kol., 2020, Nti a kol., 2020, Bouktif a kol., 2019 a dalsi). Kromé
béznych kroku ke snizeni dimenzi prvku navic autori Bouktif a kol. (2020), Chen
a Chen (2019), Kim a kol. (2018) a Feuerriegel a Gordon (2018) vyuzili také metodu
PCA. Dalsi pomocnou metodou je statistika Chi-kvadrat. Tuto statistiku lze nalézt
v praci Shi a kol. (2018), Ab. Rahman a kol. (2017) a Alostad a Davulcu (2017).

Poté, co je zredukovan pocet funkci, musi byt kazdd funkce predstavovana ci-
selnou hodnotou, aby mohla byt zpracovana algoritmy strojového uceni. Proto se
pro sloupec pouziva nadpis ,reprezentace prvki“, pricemz se u vSech recenzovanych
praci porovnava typ ciselné hodnoty, ktera je spojena s kazdym prvkem. Tato prira-
zend Ciselnd hodnota funguje jako skére nebo vaha. Existuje nékolik typt, které jsou
velmi populdrni, a to: Information Gain (IG), Document Frequency (DF), Accuracy
Balanced (Acc2) and Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF — IDF).

Nejzakladnéjsi vahovaci technikou je logickd nebo binarni reprezentace, pricemz
dvé hodnoty jako 0 a 1 predstavuji neptritomnost nebo pritomnost prvku. Binarni
reprezentace byla zvolena u poloviny analyzovanych studiich (Owen a Oktariani,
2020, Nti a kol., 2020, Bouktif a kol. 2020 a 2019, Jammalamadaka a kol., 2019,
Derakhshan a Beigy, 2019, Ren a kol., 2019 a dalsi). Druha ¢ast autoru vyuziva dalsi
nejbéznéjsi technikou je Term Frequency-Inverse Document Frequency nebo TF-IDF
(Hao a kol., 2021, Sakhare a kol., 2020, Sun a kol., 2020, Birbeck a Cliff, 2019, Moro
a kol., 2019 a dalsi). Hodnota TF-IDF se zvysuje imérné s poc¢tem vyskyti slova
v dokumentu, ale je vyvazena cCetnosti slova v korpusu, aby se vyvazila obecna
popularita nékterych slov. Vyjimecné lze v relevantnich zdrojich nalézt techniku
Information Gain (IG) u autori Al Nasseri a kol. (2015).

2.2.3 Modely klasifikace a predikce

Po dokonceni predbézného zpracovani a prevedeni textu na rfadu funkci s numeric-
kym vyjadienim lze zapojit algoritmy strojového uceni. V nasledujici ¢asti je uvedeno
strucné shrnuti téchto algoritmi, které se v analyzovanych zdrojich vyuzivaji. Pre-
hledné jsou vyuzité algoritmy zobrazeny v tabulce Kategorizace recenzovanych
studii na zakladé pouzitého typu algoritmu je provedena do 8 trid.

Metody strojového uceni a umélé neuronové sité jsou vhodné pro predpovidani

vysoce volatilnich finan¢nich ¢asovych fad s nelinearitou, ¢asovou korelaci a silnym
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Autor

SVM

LSTM

ANN Rozh.

stromy

Naivni

Bayes

Regr.
ana-

lyza

Log.

regrese

Ostatni

Hao a kol. (2021)

Owen a Oktariani (2020)

Sakhare a kol. (2020)

Li a kol. (2020)

Sun a kol. (2020)

»

Nti a kol. (2020)

Bouktif a kol. (2020)

Bouktif a kol. (2019)

Birbeck a CIiff (2019)

Moro a kol. (2019)

R

Jammalamadaka a kol. (2019)

Gross-Klussmann a kol. (2019)

»®

Derakhshan a Beigy (2019)

Chen a Chen (2019)

Ren a kol. (2019)

Hwang a Kim (2019)

Chen a Shih (2019)

Batra a Daudpota (2018)

Eliacik a Erdogan (2018)

Kim a kol. (2018)

Feuerriegel a Gordon (2018)

Long a kol. (2018)

Hajek (2018)

Shi a kol. (2018)

ET I B B B B B

Pagolu a kol. (2017)

Ab. Rahman a kol. (2017)

Khedr a kol. (2017)

Domeniconi a kol. (2017)

Kraus a Feuerriegel (2017)

Xie a Jiang (2017)

Oliveira a kol. (2017)

Urolagin (2017)

Simoes a kol. (2017)

Alostad a Davulcu (2017)

Zhao a kol. (2016)

Das a Das (2016)

Eliacik a Erdogan (2016)

Hajek a Bohacova (2016)

T T i i B B B B B B B I

Al-Ramahi a kol. (2015)

Nguyen a kol. (2015)

Al Nasseri a kol. (2015)

Smailovié a kol. (2014)

Al Nasseri a kol. (2014)

Meesad a Li (2014)

Tirea a Negru (2013)

Oliveira a kol. (2013)

Nann a kol. (2013)

Siering (2012)

O’Hare a kol. (2009)

Tab. 2.4: Typ pouzitého algoritmu

Zdroj:vlastni zpracovani
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sumem, jak uvadi Li a kol. (2020). Pokud je prediktivni sila investorského sentimentu
silnd, 1ze oc¢ekavat, ze vSechny modely mohou odhalit spravné vysledky i pres své
riuzné prediktivni schopnosti. Pokud je vSak prediktivni sila slaba, nékteré modely
nemusi byt schopny hlésit spravné vysledky. Kdyz nemohou fungovat zadné modely,
sentiment investort nema zadnou prediktivni silu nebo je prediktivni sila prilis slaba
na to, aby se dala v praxi pouzit.

Z tabulky je patrné, ze drtiva vétsina relevantnich studii a vyzkumu aplikuje
pro klasifikaci sentimentu metodu SVM. Jednd se o vice nez 75%, coz podtrhuje
algoritmus uceni s ucitelem jako hlavni proud nastroju klasifikace sentimentu. Xie
a Jiang (2017) dokonce uvadi, ze SVM vykazuje fantastickou miru pfizpusobeni
pri predpovidani fluktuace akcii. SVM je v analyzovanych studiich aplikovana bud
samostatné (Hao a kol., 2021, Ren a kol., 2019, Chen a Shih, 2019 a dalsi) nebo
v kombinaci s jinymi algoritmy (Li a kol., 2020, Sun a kol., 2020, Bouktif a kol.,
2020 a 2019, Birbeck a Cliff, 2019, Moro a kol., 2019 a dalsi). Napiiklad nejnovéjsi
studie Hao a kol. (2021) vyuziva kombinaci fuzzy logiky a SVM. Dle autort je fuzzy
SVM je robustnéjsi ve srovnani s jinymi metodami, kdyz data obsahuji nékteré
odlehlé hodnoty. Kromé toho stupen c¢lenstvi odhadovany hranici fuzzy rozhodnuti
poskytuje lepsi vhled do miry davéry v predpovidané vystupy. Dle vyse zminénych
praci se ukazalo se, ze SVM prekonava vétsinu tradi¢nich uc¢ebnich stroji v oblasti
predikce akciovych trhi.

Umélé neuronové sité (NN) a rekurentni neuronové sité (RNN) se obvykle pou-
zivaji pro predpovidani cen aktiv, zejména cen akcii. Ve srovnéani s jinymi typy neu-
uvazuje perzistenci informaci. Vyuziti RNN lze nalézt v praci Kraus a Feuerriegel
(2017). RNN vsak nemuze dokonale fesit problém dlouhodobé zévislosti. K feseni
tohoto problému je navrzen urcity typ RNN, konkrétné LSTM. V posledni dobé byly
v diskusi o predvidatelnosti pozornosti investort a sentimentu investora na akciovém
trhu pouzity metody LSTM, zejména na zakladé opatfeni sentimentu investora nebo
pozornosti investora konstruovanych technikami dolovani textu. Vyhody LSTM vy-
uzivaji vyzkumy kupiikladu Owen a Oktariani (2020), Sakhare a kol. (2020), Kraus
a Feuerriegel (2017). Navic Li a kol. (2020) ve svém vyzkumu odhaluji nadfazenost
modelu LSTM pri detekci prediktivni sily sentimentu investora, coz znamena, ze
metody hlubokého uceni jsou uzitecné pro zkoumdni predvidatelnosti sentimentu
investora. Autori povazuji LSTM za velmi vhodny model k popisu charakteristik
akciového trhu. Jejich vysledky odhaluji rozdily mezi modely a poskytuji dikazy
o nadrazenosti modelu LSTM nad SVM, Naive Bayes a logistické regrese, zvlastée
kdyz vstupy modelu obsahuji prediktivni informace.

Jini autori dévaji pfednost klasifika¢nimu algoritmu Naive Bayes kvili jeho nizké

slozitosti. Jammalamadaka a kol. (2019) zaclenil online dolovani textu do pokroci-
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lého multivariacniho modelu Bayesovské casové rady strojového uceni, coz otevira
dvete soucasného uplatnéni jak textové tézby, tak strojového uceni v modernim
kvantitativnim finanénim vyzkumu. Dle autort MBSTS se sentimentalnimi predik-
tory prekonava modely jako ARIMA, RNN ¢i LSTM. Odlisuje se od pristupt jako
k-Nearest Neighbors (k-NN), umélych neuronovych siti (ANN) nebo Support Vector
Machine (SVM) v tom, Ze stavi na pravdépodobnostech (prvku patiictho do urcité
kategorie), zatimco druhy zminéné piistupy interpretuji matici prvkia dokumentu
v prostoru.

V sekei ostatni jsou vyuzity algoritmy jako ndhodny les (Sakhare a kol., 2020,
Bouktif a kol., 2019, Kim a kol.,2018, Pagolu a kol., 2017 a Oliveira a kol., 2017),
K-means (Gross-Klussmann a kol., 2019, Hajek, 2018 a Khedr a kol., 2017) a dalsi,
které nebyly prilis zastoupeny nebo nejsou v této oblasti zadjmu rozsirené.

Techniky navrzené v literatutre poskytly prijatelné vysledky a zajimavé informace
o sentimentalni analyze a vztahu mezi akciovym trhem a sentimentalni analyzou.
Prizkum o tézbé textu pro predikci akciovych trhi dospél k zavéru, ze SVM a Na-
ive Bayes jsou vyzkumniky silné upfednostnovani, zatimco NN jsou v této fazi v ob-
lasti prediktivni tézby text na akciovych trzich vyrazné nedostatecné prozkoumany;,

prestoze NN ukazaly slibny potencidl pro textovou klasifikaci a analyzu sentimentu.

2.2.4 Analyza sentimentu

Déle jsou rozebirany konkrétni slovniky ¢i lexikony, které vyzkumnici vyuzivaji ke
stanoveni skére sentimentu. Uvedeny prehled relevantnich studii je zaznamenan v ta-
bulce [2.5] Bouktif a kol. (2020) vyuzivaji VADER (Valence Aware Dictionary and
sEntiment Reasoner), coz je API pythonové knihovny pro analyzu textu na sociél-
nich médiich. Tento pristup bez ucitele nepotiebuje zadna oznacena data, protoze
model je sestaven z generalizovatelného, valencniho zlatého standardniho seznamu
lexikalnich funkei spolu s pridruzenymi intenzitami sentimentu. Polarita sentimentu
se ziska pouzitim bez ucitele.

Bouktif a kol. (2019) pouzili TextBlob pro analyzu sentimentu, kterd nabizi
snadno pouzitelné API pro bézné tkoly NLP. Dava sentimentalni polaritu a skore
subjektivity. Skére polarity jsou v rozsahu -1,0 a 1,0 a skore subjektivity v rozmezi
0,0 a 1,0, kde 0,0 je velmi objektivni a 1,0 je velmi subjektivni.

Jammalamadaka a kol. (2019) prijimaji lexikonovy pristup ke klasifikaci sen-
timentu z hlediska polarit (pozitivni, negativni, neutralni) zpravodajskych ¢lanki
a emoce (uzkost, klid, nechut, strach, laskavost, laska, radost, smutek, neznamé) pti-
spévki na Twitteru. Pristupy zalozené na lexikonu pro klasifikaci sentimentu maji
tu vyhodu, ze se vyhnou tézkopadnému kroku oznacovani tréninkovych dat, a jsou

zalozeny na poznatku, ze sentimenti vyjadienych c¢asti textu lze dosdhnout na za-
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kladé polarit a emoci slov. Zdrojem lexikonu pouzitym v tomto clanku je SenticNet,
ktery poskytuje sadu sémantiky a polarit spojenych se 100 000 koncepty prirozeného
jazyka. Jako znalostni zdkladna je SenticNet schopen identifikovat polaritu a afek-
tivni informace, véetné ziskavani nazort na slozité koncepty, jako je dosahovani cila,
slaveni zvlastnich prilezitosti, ztrata nalady atd. Skore polarity v rozsahu -1 az 1 pro
tyto bézné smyslové koncepty poskytuje tento lexikon. Obdobné Gross-Klussmann
a kol. (2019) cerpa ze slovnikového pristupu k extrakeci sentimentu, kde se pola-
rita slova méii podle pozitivnich a negativnich slovnich slovnikti. Gross-Klussmann
a kol. (2019) vyuzivaji na seznamech pozitivnich a negativnich slov predlozenych Hu
a Liu (2004) a déle uvazuji psychologické slovniky Harvard General Inquirer 1V-4
(HGIV-4) zalozené na Stoneovi a kol. (1966). Slovnik HGIV-4 pokryva sirokou skalu
témat mimo seznamy pozitivnich a negativnich slov. V pribéhu studie vyuzivaji se-
znamy slov z HGIV-4 na téma ,ekonomika®, aby zjistili podobnost textovych dat
s kontextem.

Feuerriegel a Gordon (2018), Chen a Shih (2019) a dalsi integruji finanéni speci-
ficky slovnik Loughran-McDonald, ktery se vyvinul jako kvazi-standard ve vyzkumu
souvisejicim s financemi. Tento slovnik byl specidlné konstruovan tak, aby mohl
z finan¢nich zprav extrahovat kvalitativni materialy, aby ziskal numerické skore.
Hajek a Bohacova (2016) dale dodavaji, ze pouziti slovniku specifickych pro finance
v pristupu analyze sentimentu na akciovych trzich ukazalo vyznamné vyssi presnost
predikce ve srovnani s pouzitim obecnych slovnikti. Obecné slovniky jsou obzvlastée
nevhodné pro analyzu sentimentu financ¢nich informaci, coz zptsobuje vysoké pro-
cento nespravné klasifikace sentimentu.

Hajek (2018) kombinuje vyse uvedeny financéni slovnik se slovnikem Diction 7.0
pouziva fadu 35 slovnikl k vypocétu péti obecnych sémantickych rysi, konkrétné
aktivity, optimismu, jistoty, realismu a shodnosti.Word2Vec, populdrniho slovniku
sentimentu, ktery lze pouzit k vypoctu vztahu mezi slovy z hlediska podobnosti
a vahy, coz umoznuje predem transformovat slova na vicerozmérné vektory, které se
pak pouzivaji k reprezentaci slovo. Tento slovnik je integrovan v Python a vyuziva
jej Chen a Chen (2019), Hwang a Kim (2019), Kim a kol. (2018) a Pagolu a kol.
(2017). Ren a kol. (2019) vyuzivaji HowNet, coz je online znalostni baze, ktera
odhaluje koncepcni vztahy a vztahy mezi pojmy, jak jsou obsazeny v lexikonech
¢instiny a jejich anglickych ekvivalenti.

Li a kol. (2020) a Long a kol. (2018) klasifikuji zpravy do tif kategorii: pozitivni,
negativni a neutralni, tj. podle ocekavani nebo presvédceni vyjadrenych ve zpra-
vach. Pozitivni sentiment ve zpravé znamena, ze se ocekava, ze cena akcii uvedena
ve zprave v blizké budoucnosti vzroste, nebo naznacuje tendenci ke koupi této akcie
¢i byci trend na trhu. Negativni sentiment ve zpravé znamend, ze se ocekava, ze

cena akcii uvedend ve zpravé v blizké budoucnosti poklesne, nebo naznacuje ten-
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Autor ‘ Druh lexikonu Ukazatelé vykonnosti ‘ Vykon‘
Hao a kol. (2021) Chinese LIWC (CLIWC) Accuracy 87 %
Owen a Oktariani (2020) AFINN, BingLiu, NRC Hashtag, Ge- | MAPE, AMAPE n/a
neral Inquirer, SentiWordNet
Sakhare a kol. (2020) Natural Language Toolkit Accurancy 75 %
Li a kol. (2020) n/a Precision, Recall, F-skére 85 %
Sun a kol. (2020) Chinese Tencent NLP platform2 n/a n/a
Nti a kol. (2020) Natural Language Toolkit Accuracy, RMSE, MAPE, Sensi- | 75 %
tivity, Specitivity
Bouktif a kol. (2020) VADER Accuracy 60 %
Bouktif a kol. (2019) TextBlob Accuracy, F-skére 60 %
Birbeck a Cliff (2019) SentiWords Precision, Recall, F-skére 85 %
Moro a kol. (2019) n/a Accuracy, RMSE 89 %
Jammalamadaka a kol. (2019) | SenticNet MAFE 80 %
Gross-Klussmann a kol. (2019) | Harvard General IV-4 Accuracy 60 %
Derakhshan a Beigy (2019) SentiWordNet, Stanford CoreNLP Accuracy, F-skore 70 %
Chen a Chen (2019) Word2Vec Accuracy 55 %
Ren a kol. (2019) HowNet Accuracy 89 %
Hwang a Kim (2019) word2vec n/a n/a
Chen a Shih (2019) Harvard-IV-4, Loughran-McDonald Accuracy 56 %
Batra a Daudpota (2018) Natural Language Toolkit Accuracy 76 %
Eliacik a Erdogan (2018) Turkish Accounting and Auditing | Accuracy, F-skére 87 %
Standards Institution+Harvey’s
Kim a kol. (2018) word2vec Accuracy 68 %
Feuerriegel a Gordon (2018) Loughran-McDonald RMSE n/a
Long a kol. (2018) n/a Accuracy 70 %
Hajek (2018) Loughran-McDonald Accuracy, RMSE 70 %
Shi a kol. (2018) n/a Accuracy 60 %
Pagolu a kol. (2017) Word2vec Accuracy, F-skére 1%
Ab. Rahman a kol. (2017) NLTK Corpus Accuracy, Costing, Gamma 56 %
Khedr a kol. (2017) n/a Kappa, Accuracy 89 %
Domeniconi a kol. (2017) n/a Accuracy 80 %
Kraus a Feuerriegel (2017) n/a Accuracy, RMSE, MAE, MAPE 58 %
Xie a Jiang (2017) Domain-Specific Accurancy, MSE 60 %
Oliveira a kol. (2017) Stanford CoreNLP NMAE, MAE n/a
Urolagin (2017) AFINN’s word dictionary Accuracy 80 %
Simoes a kol. (2017) n/a Accuracy 82 %
Alostad a Davulcu (2017) Loughran-McDonald Accuracy 82 %
Zhao a kol. (2016) SentiRank, FinLex Accuracy, F-skore 75 %
Das a Das (2016) n/a F-skére 90 %
Eliacik a Erdogan (2016) Turkish finanéni slovnik Accuracy, F-skére 87 %
Hajek a Bohacova (2016) Harvard IV-4 Accuracy, RMSE, ROC, F-skére | 75 %
Al-Ramahi a kol. (2015) Loughran-McDonald Accuracy 75 %
Nguyen a kol. (2015) SentiWordNet Accuracy 65 %
Al Nasseri a kol. (2015) SentiWordNet, Harvard IV ROC, F-skére 73 %
Smailovié a kol. (2014) n/a F-skére n/a
Al Nasseri a kol. (2014) Harvard IV-4, SentiWordNet Accurancy n/a
Meesad a Li (2014) SentiWordNet Accurancy, F-skdre 85 %
Tirea a Negru (2013) nespecifikovano n/a n/a
Oliveira a kol. (2013) Harvard General, MPQA SentiWord- | R2 n/a
Net, Emoticons, ALL
Nann a kol. (2013) n/a Prediction n/a
Siering (2012) Harvard-1V-4, FIN Accuracy 70 %
O’Hare a kol. (2009) n/a Kappa n/a

Tab. 2.5: Detekce sentimentu a ukazatelé vykonnosti

Zdroj:vlastni zpracovani
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denci tuto akci prodat ¢i indikaci medvédiho trendu. Neutralni sentiment znamen4,
ze se ocekava, ze cena akcii zlistane v blizké budoucnosti beze zmény bez zjevného
ocekavani a nema tendenci obchodovat. Kim a kol. (2018) uvadi, ze ve finan¢nich do-
kumentech mohou stejna slova vyjadrovat rizné nalady v rtiznych sektorech; pokud
se dokumenty z vice sektorii u¢i soucasné, vykon se mize zhorsit. Vysledky experi-
mentu ukazuji, ze vytvoreni slovniku sentimentu specidlné navrzeného pro finanéni
doménu extrahovat sentimentalni slova, ktera jsou specifickd pro finan¢ni sektor,
zlepSuje predikéni vykon o 25,4%. Siering (2012) také zjistili, Zze kombinace dolo-
vani textu a analyzy sentimentu zlepsuje vysledky prognéz. Vyssi presnosti 1ze navic
dosahnout pouzitim seznamii slov souvisejicich s financemi pro analyzu sentimentu
namisto obecného slovniku.

Nejnizsi vykonnost deklaruji Ab. Rahman a kol. (2017) a dodévaji, ze tento
vykon lze pripsat nejistoté akciovych trhi a narocné financéni oblasti. Presnost je
vsak konzistentni s nékterymi presnostmi ziskanymi jinymi vyzkumy v podobnych
vyzkumnych zajmech.

Lze si povSimnout, Ze pfesnost predikce vyvoje akciového trhu, resp. jednotlivych
akcii se se zahrnutim sentimentu u relevantnich studii pohybuje v rozmezi 56-90%.
Presnost se znacné lisi dle vyuzitého lexikonu pozitivnich a negativnich slov a zvole-
ného klasifikatoru, stejné tak jako vstupech do modelu predikce. Vysokou presnost
vykazuji zejména predikce ¢inského (Hao a kol., 2021; Ren a kol., 2019) a tureckého
(Eliacik a Erdogan, 2016; 2018) akciového trhu, kteté vyuzivaji specidlni slovniky
uzpusobené jejich jazyku. Néekteré studie nevyuzivaji nebo neuvadéji vyuzity slovni-

kovy pristup nebo vynechéavaji idaj o presnosti predikce vyvoje akciového trhu.

2.2.5 Hlavni zjisténi, limity a vyzvy soucasnych studii

Na zakladé vyse provedené bibliometrické a obsahové analyzy jsou nyni zjisténé po-
znatky syntetizovany a je upozornéno na hlavni limity a vyzvy soucasnych studiich
véetné z nich vyplyvajicich védeckych mezer neboli bilych mist, které jsou nedosta-
teCné rozpracovany ¢i zcela opomijeny ve zverejnénych publikaci. Je nezbytné kon-
statovat, tak jak je nize uvedeno, ze vystupy jednotlivych autort poskytuji mnohdy
protichidné vystupy a aktudlné neexistuje shoda ohledné kalkulace, vlivu a im-
plementace sentimentu v kontextu akciovych trhii (VO1). Identifikované védecké
mezery jsou stézejni pro spravné stanoveni vyzkumnych otazek a hypotéz, které
jsou nasledné v disertacni praci feSeny a prispivaji tak rozsiteni ¢i prohloubeni sou-
¢asného stavu védéni v predmétné problematice (VOZ2).

Pocatecéni vyzkum predikce akciového trhu byl zcela zaloZzen na nahodnych pro-
chazkach a numerické predikci, ale se zavedenim behavioralnich financi byla pfi

predvidani pohybu akcii zohlednéna také vira a nalada lidi, pricemz tato oblast zis-
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kava na popularité jak upozornuji Batra a Daudpota (2018). Feuerriegel a Gordon
(2018) odhaluji nekolik vyzev v soucasném stavu poznani. Mezi né patii vérohodnost
finan¢nich zprav nebo, jinak receno, kvalita informaci spojend se slovnimi projevy.
[ kdyz se finan¢ni zpravy jevi jako vyznamna hnaci sila ocenovani akcii, stale existuje
velka ¢ast nevysvétlitelnych odchylek. Tuto slozku lze snizit lepsi technikou predpo-
vidani, i kdyz zbytkova slozka muze byt dokonce nepredvidatelna, zvlasté kdyz jsou
signély nejasné nebo hlucné. Oliveira a kol. (2017) dodavd, ze riuzné textové zdroje
maji odlisné charakteristiky, které se mohou doplnovat a umoznuji lepsi predpovédi.
Napriklad blogy maji iplnéjsi ndzorovy obsah, obsah mikroblogovani ma veétsi ob-
jektivitu, interaktivitu a frekvenci zverejnovani a vyhledavani Google predstavuji
vétsi pocet uzivatelti. Dynamicka kombinace rtznych zdroji dat na webu mize vést
praci s textovymi daty uvazovat v disertacni praci nejen piispévky zvefejnované
na socialni platformé obsahujici mnozstvi dat se Sumem, ale také finan¢ni zpravy

z renomovanych serverti obsahujici predevsim faktické a kvalitni informace.

7 rozsdhlého prezkumu literatury také vyplyva, ze drtiva vétSina vyzkumniki
pri analyze sentimentu vyuziva vyhradné jeden anotovany lexikon jako na naptiklad
Hao a kol. (2021); Bouktif a kol. (2020, 2019); Birbeck a Cliff (2019) a mnoho
dalsich. Koncentrace pozornosti vyhradné na jeden slovnik mize zna¢nym zptisobem
zkreslit vysledné skore sentimentu. Nespravné stanovené skore sentimentu nasledné
muze zkreslit vliv na akciové trhy, potazmo zpusobit znacné ztraty investorim pri
implementaci do investi¢ni strategie, nebof v koneéném dusledku miuze indikovat
nespravné nakupni a prodejni signaly. Disertacni prace se z toho divodu zamétuje
na vicero slovniki pozitivnich a negativnich slov (VO3). Rovnéz z literarni reserse
néktefi autori tvrdi (Feuerriegel a Gordon, 2018; Hajek, 2018; Alostad a Davulcu,
2017), Ze specialni finanéni slovniky inklinuji na akciovych trzich k presnéjsi kalkulaci
sentimentu investorti. Tato domnénka je v praci také revidovana prostrednictvim
stanovené vyzkumné hypotézy (H1). V nepoledni fadé se pfi analyze sentimentu
autori opiraji o rizné klasifikatory, které hraji tisttedni roli pro spravnou klasifikaci
sentimentu. Obdobné je postupovano i v této préaci a je zkouman vliv volby binarniho
klasifikdtoru na presnost kalkulace skére sentimentu (VO4).

Déle z vystupt kritického prezkumu vyplyvaji nekonzistentni vystupy tykajici se
samotného vlivu sentimentu na akciové trhy. Shi a kol. (2018) zjistili, Ze sentiment
investorti ma kratkodobé pozitivni tcinky a stfednédobé reverzni icinky na akciovy
trh. Rovnéz byl nalezen asymetricky efekt, ze vysoky sentiment investort ziskéva
zjevnéjsi vliv na vynosy akcii. Hwang a Kim (2019) zjistili, Ze ceny akcii maji vétsi
dopad na sentiment ¢lankt. Jinymi slovy, ceny akcii reagovaly na socialni problémy

diive nez c¢lanky. Kromé toho nemusi byt snadné predpovidat ceny akcii pomoci

vvvvvv
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minulé a budouci ¢lanky. Nguyen a kol. (2015) upozornuje, Ze sentiment nemusi byt
faktorem, ktery zpusobi pohyb ceny akcii. Avsak ikdyz sentiment mutze byt jednim
z faktort, které ovliviiuji pohyb cen, extrahované sentimenty z diskusnich for aj.
neodrazeji cenu kvili chaotickému, chybovému komentari nebo predpovédi chyby
clovéka, kdyz zvetejnuji zpravy. Z toho lze usuzovat, ze doposud neexistuje jednotné
stanovisko ohledné vlivu sentimentu na akciového trhu (VO5). Je nezbytné se touto
nejednoznacnosti dale zabyvat a pred integraci samotné investi¢ni strategii prozkou-
mat, zda sentiment investorti je schopen predpovidat budouci vyvoj akciovych trhii
(H2, H3).

Empirické vysledky Chen a Chen (2019) naznacuji, ze techniky analyzy velkych
dat k hodnoceni emocionalniho obsahu komentait k aktualnim akciim nebo financ-
nim problémim mohou uc¢inné predpovidat pohyb cen akcii. Lze dojit k zavéru, ze
integrace sentimentu jak z dokumentti, tak konkrétnich témat ze socidlnich médii
by mohla pomoci zlepsit predikei akciového trhu dle Nguyen a kol. (2015). Al Na-
sseri a kol. (2015) uvadi, ze v praxi by to mohlo byt pouZito ke stanoveni presného
¢asu, kdy maji byt akcie drzeny, pridavany (kupovany) nebo odebirany (prodavany)
z portfolia, ¢imz se pro investora ziskda maximalni navratnost investice. To by mohlo
usetTit ¢as a usili a povede to k informovanéjsimu investicnimu rozhodnuti na ak-
ciovém trhu. Je tfeba vénovat pozornost volbé vhodného expertniho modelu, ktery
by byl schopen s vysokou presnosti predikovat vyvoj akciového trhu s integraci sen-
timentu. Veskeré relevantni studie, které jsou detailné v disertacni praci zkoumany
zcela opomiji expertni systém zalozeny na fuzzy logice. Pouze nejnovéjsi studie Hao
a kol. (2021) implementuje fuzzy logiku prvniho fadu, pficemz vysledky jeho studie
jsou vice nez uspokojivé. Nabizi se prilezitost prozkoumat v tomto kontextu fuzzy
logiku nejen prvniho, ale také druhého typu, kterd je v této oblasti zcela zanedba-
vana a opomijena, pritom fuzzy logika poskytuje na akciovych trzich pozoruhodné
vysledky (VO6, VOT).

Simoes a kol. (2017) na zdkladé vysledku provedené studie konstatuji, Ze je
mozné implementovat ziskovou obchodni strategii pomoci textovych tdaji ze social-
nich medii. Nicméné Gross-Klussmann a kol. (2019) stéle tvrdi, ze dosud neexistuje
shoda ohledné implementace sentimentéalnich signdlti do investi¢nich strategii. Ngu-
yen a kol. (2015) uvadi, Ze jednoduchym predpokladem dcinnosti funkce sentimentu
je, ze analyza sentimentu nemusi poskytnout zadné dalsi informace, pokud lze pohyb
akcii dobre predpovédét pouze historickou cenou. Pokud je presnost modelu pouze
s cenou vysoka, jsou na skladé trendy a historické opakovani. V takovych pripadech
mohou k predpovédi stacit pouze historické ceny a integrace sentimentu nemusi pres-
nost prilis zlepsit. Z toho divodu se disertacni prace zaméruje na prezkum tohoto
problému a navrhuje vhodny expertni model integrujici skére sentimentu s cilem vy-
tvorit ziskovou obchodni strategii (VO8). V neposledni fadé je nezbytné poskytnout
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komparaci presnosti predikce vytvoreného expertniho modelu s jinymi, standardnéji
vyuzivanymi modely predikce a poskytnou rozsahlou srovnavaci pasaz, ktera ve vyse
uvedenych studiich chybi (VO9).

Existuji ovsem dalsi vyzvy, které nejsou touto disertacni pokryté z ¢asovych dii-
vodii a omezeného rozsahu prace. Nicméné na tyto vyzvy je mozné navazat v dalsim
vyzkumu, potazmo poskytnou inspiraci dalsim vyzkumniktim. Ab. Rahman a kol.
(2017) doporucuje rozsitit stavajici vyzkumy integraci se spravou portfolia a sledo-
vat tak skutecné vynosy na zakladé predikce. Je pravdépodobné, Ze na dosazené
vysledky mohla mit vliv fada omezeni. Jako kupiikladu Héjek (2018), ktery se po-
tykd s omezenym vzorkem zvoleného akciového trhu, které nelze generalizovat na
vSechny trhy, nebot nedavné empirické ditkazy naznacuji, ze akciové trhy jinych
regiontt vykazuji specifické chovani. Domeniconi a kol. (2017) doporucuje déle pro-
zkoumat mozné korelace mezi riznymi trznimi indexy a moznostmi akcii, které roz-
Sit1 analyzu na dalsi zdroje nestrukturovanych textovych proudi. Dalsim nedostatek
vyse zminénych praci je zkoumani pouze omezeného casového obdobi. V neposledni
radé je velky nedostatek, jak poznamenava Pagolu a kol. (2017), Ze autofi vyuzivaji
data z jednoho zdroje pro analyzu sentimentu lidi, takova data mohou byt ovSem
zkreslend, protoze ne vsichni lidé, kteri obchoduji s akciemi, sdileji své nazory na

predmeétné socidlni platformeé ¢i webové strance.
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3 Cile a metodologie disertacni prace

3.1 Cile a vyzkumné otazky disertacni prace

3.1.1 Cile disertacni prace

Tento vyzkum je zaméren na vyuziti expertnich systému k identifikaci moznych
vztahll mezi textovymi informacemi potazmo z nich extrahovanych myslenek a na-

zorl investort v souvislosti s budoucim vyvojem akciového trhu.

Hlavnim cilem disertacni prace je tvorba modelu expertniho systému slouzici pro
podporu investi¢niho rozhodovani na akciovych trzich s vyuzitim sentimentu inves-

tortt extrahovaného z textovych zprav.

Tento obecné pojaty cil je nyni podrobnéji specifikovan. Pro dosazeni hlavniho cile

je potreba splnéni dil¢ich cilii prace.

’

Diléi cile disertac¢ni prace:

o Cil 1: Identifikovat z teoretického hlediska pristupy textové a sentimentalni
analyzy na akciovych trzich a predstavit vhodny expertni systém slouzici k pre-
dikci.

o Cil 2: Zmapovat soucasny stav poznani z doposud publikovanych prednich
védeckych ¢lankt a prispévka v dané problematice.

« Cil 3: Klasifikovat skére sentimentu z nestrukturovanych textovych finanénich
zprav a prispévku zverejnénych online.

o Cil 4: Vytvorit expertni model predikce vyvoje akciového trhu integraci ex-
trahovaného skore sentimentu investort.

o Cil 5: Komparovat nové vytvoreny expertni model se standardné uzivanymi

modely predikce vyvoje akciového trhu.

3.1.2 Formulace hypotéz a vyzkumnych otazek

Zakladni ideou empirického vyzkumu, jak popisuje Punch (2015), je pouzivat data
pro zodpovidani otdzek nebo navrhovani a testovani jistych predstav a myslenek.
Nejprve je tak nezbytné soustiedit se na to, co chce vyzkum nalézt (tedy na otazky)
a teprve pak pozornost zamérit na to, jak bude vyzkum providdén (na metody).
Schéma propojei cilt disertacni prace a vyzkumnych otazek s hypotézami je znazor-

nén na obrazku B.11
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Vyzkumné otazky

Vyzkumné otazky vychazeji z vySe obecné uvedenych cili a pretvareji je do spe-
cifictéjsi a konkrétnéjsi podoby. V této praci je na zakladé sekundarniho vyzkumu
tvrzeno, ze pouziti sentimentalni analyzy k predpovédi pohybu akciovych trhii neni
dostatecné vyspelé a je zapotiebi dalsiho prizkumu a zejména vytvoreni vhodného
modelu expertniho systému integrujici tento sentiment a slouzici pro podporu in-
vesticniho rozhodovani. K tomu poslouzi zodpovézeni nize polozenych vyzkumnych
otazek. Jedinecnost tohoto vyzkumu tak spoc¢iva v feseni vyzkumnych otazek a tes-

tovani vyzkumnych hypotéz, které prispivaji k prohloubeni a rozsiteni teorie.

Nejprve je nezbytné nadefinovat vyzkumné otazky vyplyvajici ze sekundarniho vy-

zkumu a odkazujici se na teoretické pozadi vyzkumu:

e« VOL1: Jsou zjisténé poznatky vlivu sentimentu na akciové trhy jednoznacné
a konzistentni a poskytuji standardni modely prijatelné vystupy?
e VO2: Jaka existuje védeckd mezera v soucasném svetovém vyzkumu v oblasti

predikce vyvoje akciového trhu s ohledem na sentiment investorti?

Jedna se o zasadni vyzkumné otazky, nebot pouze v pripadé, ze prozatim publiko-
vané vystupni zjisténi nejsou konzistentni a jednoznacné, je mozné se vyzkumnym
problémem dale zabyvat. V opac¢ném pripadé by nemélo smysl ve vyzkumu dale po-
kracovat. Navic pro relevantni vyzkum, ktery prohloubi ¢i rozsiti soucasnou teorii
v predmeétné oblasti, je nezbytné identifikovat tzv. bila mista vyzkumu, kterd jsou
prozatim ostatnimi vyzkumniky opomijena a nedostatecné ¢i viibec zpracovana.

Po zodpovézeni téchto vyzkumnych otazek, je pozornost zamérena na jiz identi-
fikované védecké mezery ve vyzkumu a nasledujici vyzkumné otazky vychazeji tedy
z téchto zjisténi, ktera byla identifikovana v kapitole [2.2.5

Diilezitym predpokladem sestaveni klasifikdtoru je oznaceni vstupnich dat na
pozitivni nebo negativni. Automatické oznacovani vyzaduje sladéni textovych dato-
vych zdroji s prislusnymi slovniky. Ve vysledku tyto faktory ovliviuji charakteris-
tiky souboru tréninkovych dat. Urcuji nejen kvalitu oznaceni na pozitivni a negativni
slova, ale také mnozstvi oznaceni slov v jednolitych kategoriich. To zase ovliviiuje

ocekavanou kvalitu predpovédi. Vyvstava nasledujici vyzkumna otazka:
e VO3: Jaky vliv na skére sentimentu mé lexikon pozitivnich a negativnich slov?

Predpovidat ceny akcii pomoci technik tézby textu vyzaduje dosazeni nejvyssi mozné
vykonnosti predikce. To zahrnuje vyzvu volbu spravného bindrniho klasifikdtoru.
Uspéch takového klasifikdtoru do znacné miry zévisi na kvalité vstupnich dat. Je
nutné ucinit spravnou volbu klasifikatoru vhodnou pro specificky cil. Je tedy treba

si polozit dulezitou vyzkumnou otazku:
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e VO4: Jak souvisi volba binarniho klasifikdtoru s presnosti kalkulace skére

sentimentu s ohledem na zvoleny lexikon?

Al Nasseri a kol. (2015) zjistili, ze pfispévky investoru zverejniované na socialni plat-
formé urcuji nasledné pohyby na akciovém trhu. Coz je v rozporu s vyzkumem
Hwang a Kim (2019), ktefi tvrdi, Ze, ceny akcii reagovaly na socidlni problémy diive
nez samotné clanky. Na zakladé této ivahy a protichudnych zjisténi v recenzované li-
terature je tfeba znovu posoudit smér ptisobeni mezi sentimentem investorii a vyvoje

akciového trhu.
o VOB5: Jaky vliv ma skore sentimentu na pohyb akciovych trhai?

Ambiciézni cil predpovidat ceny akcii pomoci sentimentu investoru vyzaduje dosa-
zeni nejvyssi mozné vykonnosti predikce. To zahrnuje vyzvu volbu vhodného expert-
niho modelu. Jelikoz rtzné expertni modely vykazovaly v minulosti rozdilny vykon
predikce vyvoje akciovych trhii, je nutné navrhnout a vytvorit vlastni expertni mo-
del umoznujici snadnou integraci vytvoreného sentimentu. 7 kritického ptrezkumu
vyplyva jako vhodny nastroj pro predikei akciového trhu fuzzy logika. Je tedy treba

si polozit klicové otazky:

e VOG6: Jakd mira neurcitosti ve fuzzy funkcich ¢lenstvi je vhodna pro predikei
vyvoje akciového trhu?

o VOT: Ktery typ fuzzy funkce clenstvi nejlépe odpovida charakteru vstupnich
dat?

e VOB8: Jak ovliviiuje investi¢ni strategii integrace sentimentu?

e VO9: Ktery model poskytuje presnéjsi vysledky predikce vyvoje akciového
trhu?

Hypotézy

Hypotézy maji ve vyzkumu dilezitou roli, pokud mohou byt dedukovany z teorie
nebo jsou pomoci teorie vysvétleny, takze vyzkum, ktery je testuje, skuteéné testuje
teorii, ktera za hypotézami stoji. Coz predstavuje tradi¢ni hypoteticko-deduktivni
model vyzkumu. Hypotézy jsou tak specifické predikce o tom, co se ocekava, ze se
nalezne v datech. Hypotézy vyzkumu vyplyvaji jednak z nekonzistentnich zjisténi
predchozich studii a jednak ze zjisténych mezer, pokud jde o vztahy mezi sentimen-
tem investori a vyvoj akciovych trhi.

Na zakladé uvah v literatufe je zfejmé, ze socialni média hraji dilezitou roli pri
poskytovani platformy pro vyjadieni nazorti. V dostupném vyzkumu byl vsak studo-
van vétsinové vyhradné jeden slovnik. To vyzaduje prezkum se zamérenim na vicero
slovnikt, af jiz v obecné nebo specializované roviné, aby byla prozkoumana pres-

nost bindrni klasifikace zprav na pozitivni a negativni. Slovniky totiz hraji klicovou
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roli pti urcovani sentimentu. Volba nevhodného slovniku miize generovat nespravné
skoére sentimentu a tim padem poskytovat mylné ndkupni a prodejni signaly. Proto
je uvedena nasledujici hypotéza:

o H1:Specidlni finan¢ni slovniky poskytuji presnéjsi klasifikaci polarity slov pii-

spévki zverejnovanych na finanéni socialni platformé nez slovniky obecné.

Akademicka literatura prokazala nekonzistentni zjisténi pri testovani vztahu extra-
hovaného sentimentu z online zprav ¢i socialnich platforem a jeho vlivem na akciové
trhy. Z toho divodu je znovu testovan a analyzovan vztah mezi sentimentem in-
vestoril z textovych dat zverejnovanych na online financ¢nich portalech a financ¢ni

socialni platformeé.

e« H2: Mezi sentimentem investorti a vynosem akciového trhu existuje kointe-
grace.

o H3: Sentiment investori zptisobuje Grangerovu kauzalitu vynosii akciového
trhu.

Vyzkumné otazky, hypotézy a metody je nezbytné ve vyzkumu vzajemné propojit.

To je totiz soucasti interni validity vyzkumu.

3.2 Metodologie vyzkumu

V této kapitole je strucné uvedeno zarazeni vyzkumu disertacni prace v ramce vy-
zkumné filozofie a ptistupu k budovani teorie véetné predstaveni vyzkumného de-
signu. Nicméné pred samotnym rozborem jednotlivych metod a postupt je nezbytné
vymezit z terminologického hlediska zakladni pojmy, se kterymi bude dale praco-
VAno.

Metodologie vyzkumu je védni nauka, kterd zahrnuje planovani a realizaci vy-
zkumu a také vyhodnoceni vyzkumnych dat. Zahrnuje v sobé vyzkumné metody;,
které vyuziva pri organizaci vyzkumu. Metodika vyzkumu je soubor technik a po-
stuptl, které vyzkumnik vyuziva v ramci feseni vyzkumného tkolu. Metody vy-
zkumu jsou pak védomé a cilené postupy, které pouziva vyzkumnik pri realizaci
svého vyzkumu pfi feseni vyzkumného problému pro dosazeni teoretického nebo
praktického cile (Linderova a kol., 2016). Je nutné rozliSovat pojmy ,,metodologie“
a ,metoda“ a to tak, ze metodologie, jakozto védni disciplina, vyuziva metod, jako
prostredku, pri feSeni vyzkumného tkolu. Technika nebo také postup je souhrn
pracovnich postupt, prostfedku ale i zasad dané metody. Technika umoznuje dosa-
hovani pozadovanych vysledki a cilit a umoznuje vykonavat danou metodu efektivné
(Molnar, 2012).

Vyzkum jako vicestupnovy proces, ktery je nutné dodrzet, aby mohl byt pro-

veden a dokoncen vyzkumny projekt. Presny pocet stupniu se lisi, avSak na pocatku
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kazdého vyzkumného projektu je potfeba si ujasnit predmétnou tematickou oblast
zajmu. Demonstrovat, jak myslenky souviseji s vyzkumem, ktery jiz byl proveden
v tematické oblasti, a vytvorit jasny design vyzkumu. Krom toho je nezbytné ujasnit
si zpusob shromazdovani a analyzovani dat. V ramci toho je také nezbytné zvazit
platnost a spolehlivost idaji, které jsou vyuzity ve vyzkumu, spolu s pridruzenymi
problémy s jejich pristupem. Vhodnost a primérenost analytickych technik, které
jsou vyuzity, je stejné tak dilezité zhodnotit. Nakonec vyzkumného procesu nasle-
duje zverejnéni poznatki o vyzkumném projektu v co mozna nejjasnéjsi a nejpres-
néjsi podobé Saunders a kol. (2009). Zaroven vyzkum musi prokéazat interni validitu.
To znamena, ze pouzité metody musi odpovidat definovanym otazkam a logika vy-
zkumu musi byt jasna a interné konzistentni.

Pozitivismus

Kriticky
realismus

Jedna metoda

kvantitativni Fiolosofie
Jedna metoda
kvalitativni
Experiment Sk 5 )
Dotazovani . N\ @ el Vyzkumny pristup
Archivni Vice metod k teorii

Jednorazovée vyzkum kvantitativnich
e Volba kombinace
metod

Pripadova
studie

Interpreta-
tivismus
Iy B o RS s Vyzkumné strategie

Sbér a analyza

dat Ethnografie

Akeni

kvalitativnich

Diouhodobé P ¥
- Zakotvend Casovy horizont

Smisené

Narativné teorie
orientovany Post-

modemismus

komplexni

Pragmatismus

Obr. 3.2: Saundersova ,vyzkumna cibule“
Zdroj: Saunders a kol. (2012)

Jednotlivé védecké vyzkumné metody a postupy jsou popsany a zdivodnény
v kontextu jejich vyuziti v této praci. Autorka prace metodicky vychazi z publi-
kace Saunderse (2012), ktera komplexné pokryva potfebné oblasti realizovaného vy-
zkumu. Je systematicky postupovano dle Saundersovi ,vyzkumné cibule®, ktery po-
slouzi jako vhodny nastroj k rozebrani jednotlivych vrstev, které je nezbytné v pri-
béhu vyzkumného procesu zohlednit k poskytnuti kvalitniho védeckého vystupu.

Nyni nasleduje diskuse o hlavnich vrstvach ,vyzkumné cibule®, ktera zobrazena na
obrazku 3.2
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3.2.1 Filozofie vyzkumu

Za kazdym vyzkumem je néjaka filosofie, i kdyby nebyla explicitné vyréena. Filo-
sofie totiz odpovida na zakladni otazky, které se promitaji do toho, jak vyzkumnik
problém ftesi a jak pracuje s informacemi. Zakladni prehled filosofickych pristupt
je také dilezity pro hodnoceni zdroji a informaci — je jednim z pokrocilych kli¢t
pro rozeznani kvality vyzkumu. V Saundersové vyzkumné cibuli jsou vysvétleny
rizné filozofie. Nejvyznamnéjsi z nich jsou: pozitivismus, realismus, postmodernis-
mus a pragmatismus.

Porzitivizmus je jeden z nejvlivnegjsich filozofickych smért 19. a 20. stol. Vychazi
z pozitivnich (danych) poznatki a pozitivnich faktt empirickych véd; usiluje byt
filozofii a metodologii védy. Pozitivizmus odmita jakékoliv metafyzické otazky, tedy
tvahy mimo oblast védeckych pravd vyvozenych (a experimentalné potvrzenych) ze
vztaht a zdkonu prokazatelnymi zkusenosti (empirii), jak uvadi Olecké a Ivanové
(2010).

Pozitivismus je zalozen na teoretické vite, ze existuje objektivni realita, kte-
rou miize vyzkumnik znat spravnym pouzivanim spravnych metod. Pozitivizmus lze
povazovat za paradigma kvantitativniho vyzkumu. Kvantitativni vyzkum se opird
o zaklady takového védeéni, které je ziskdavano empiricky a ovérovano. Védecka fakta
zde maji postaveni neosobni, jsou empiricky zarucena a rigor6zné testovana. Logicky
postup uzivany v kvantitativnim Setfeni je deduktivni. Cilem vyzkumu je odpovédét
na konkrétni vyzkumnou otazku pomoci kvantitativnich dat, je vysoce strukturo-

vany a vyuziva velky vzorek zejména textovych dat.

Vyuziti: Filozofii prijatou pro tento vyzkum je pozitivismus.

3.2.2 Vyzkumné védecké pristupy

Filozofie vyzkumu obsahuje dulezité predpoklady o zptsobu, jakym nahlizite na
zkoumanou problematiku. Tyto pfedpoklady podpofi vyzkumnou strategii a metody
jako soucast této strategie. To, do jaké miry je jasné stanovena teorie na zacatku
vyzkumu, vyvolava dulezitou otazku tykajici se koncepce vyzkumného projektu. To
je to, zda by vyzkum mél vyuzivat deduktivni pristup, pri kterém se rozviji teorie
a hypotézy a navrhuje se strategii vyzkumu k testovani hypotézy, nebo induktivni
pristup, ve kterém jsou sesbirand data a ve vysledku se rozviji teorii analyzy dat,

poptipadé jinou metodu dle Saunders a kol. (2009).

Logické metody

Mezi pristupy k vypracovani dizertacni prace patii logické metody. Princip téchto

metod je zalozen na logickém mysleni. Mezi logické metody patii nasledujici dvojice
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(Kucera a Radvan, 2000):

o analyzy —syntéza

o indukce —dedukce

o abstrakce —konkretizace
o formalizace —kvantifikace

« komparace —analogie.

Analyzy —syntéza

Ochrana (2019) definuje analyzu jako klicovou obecné védni metodu. Vyuzivéa se
zejména ve fazi poznavani védeckého problému pri jeho detailnim zkoumani. V ramci
analyzy se urcity celek rozklada na nizsi entity. Témito entitami mohou byt prvky,
vztahy mezi prvky ¢i procesni vztahy. Analyza od sebe oddéluje jednotlivé jevy
a zkouma je jako relativné izolované. Tim je umoznéno proniknout az k samotné pod-
staté zkoumaného problému. V rdmci metodologie védy je rozliSeno nékolik druhti
analyz. V této praci je uplatnéna predevsim systémova analyza. Systémova ana-
Iyza je jednou ze systémovych disciplin (obecnd teorie systémi, systémova analyza,
opera¢ni analyza a systémové inZenyrstvi). Systémovou analyzou se rozumi meto-
dicka disciplinu, ktera sméruje k poznani systému postupnou dekompozici systému
na podsystémy az na prvky se znamou funkci a vazebnosti, nebo jako disciplinu,
kterd je zamérena na analyzu Fidicich a informac¢nich systému s vyuzitim vypocetni

techniky:.

Vyuziti: Metody analyzy jsou vyuZivané predevsim v analytické casti prace pri for-
mulaci viyzkumného problému. Data ziskand literdrni resersi byla analyzovdna na
zdkladée bibliometrické a obsahové analyzy, na jejim zdkladé byly vyhodnoceny po-

znatky zkoumané problematiky.

Syntéza ma v porovnani s analyzou opacny cil pouziti véetné odliSného postupu.
Syntézu a analyzu je mozné v urcitém smyslu povazovat za dvé vzajemné se dopl-
nujici metody. Analyza je typicka pro ivodni fazi védeckého badani ve chvili, kdy
chceme zkoumany jev rozkladem poznat blize. Syntéza poté navazuje na analyzu
v dalsi fazi védeckého zkoumani, kdy je vytvaren novy védecky obraz zkoumaného
jevu. Syntéza funguje na spojovani dvou nebo vice prvki do jednoho celku, jak uvadi
Sedlakova (2014).

Vyuziti: Metoda syntézy byla vyuZita pri sestavovani ziskanych informaci do vzd-
jemné propojenych logickych celku. Syntéza je vyuZita napr. pri formulaci zdveri

disertacni prdace na zdkladé shrnuti dilcich poznatki a jejich zobecriovdnim.
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Indukce —dedukce

Indukce je myslenkovy postup od jednotlivého a zvlastniho k obecnému. Je to
tedy proces zobecnovani. Z pozorovani ojedinélych jevii, z analyzy dil¢ich poznatkt
o projevech ¢ procesech se vyvozuji obecné zavéry. Induktivni postupy umoznuji
dospivat od dil¢ich, ¢astecnych pozorovani k zdkonitostem, které plati obecné, pro
vSechny entity uvazovaného druhu. V souvislosti s indukei se stava dilezita, jak
popisuje Janicek a kol. (2013), problematika verifikovatelnosti predstav a hypotéz
a problematika vérohodnosti tisudku s imyslem zobecnit to, co bylo pozorovano

a naméreno v dil¢ich pripadech na celé universum vsech pripadi.

Vyuziti: S induktivnim pristupem je v prdci spojené zevseobecriovani poznatki z rea-

lizovaného vyzkumu.

Postup indukce je spojen s postupem dedukce, ktery spoc¢iva v tom, ze vyvozuje
z obecného poznatku jednotlivé jevy. Je to tedy proces prechodu od myslenkové
operace, kterd z jedné nebo vice premis vyvozuje vyrok, ktery je jejich logickym
disledkem. Je to zpiisob mysleni, pti némz se z obecnéjsich zavéri, tvrzeni prechazi
k méné obecnym, dle Janicka a kol. (2013).

Vyuziti: Dedukce je v disertacni prdci uplatnéna pri stanoveni cilu, vijzkumngch otd-

zek a overovani platnosti vyzkumniyjch hypotéz.

Abstrakce —konkretizace

Abstrakce je proces, v némz se berou do tvahy pouze skutecnosti podstatné a od-
lucuji se nepodstatné stranky zkoumaného jevu v poznavacim procesu. Cilem je
uvazovat pouze hlavni znaky entity. Abstrakce je nezastupitelny a nevyhnutelny
stupen v procesu poznavani objektivniho svéta. Vyuziva se ve smyslu teoretické ze-
vseobecnovani neboli abstrahovani, vytvareni systému podstatnych veli¢in pti feseni
problémi modelovanim dle Janicka a kol. (2013). Jak uvadi Olecka a Ivanova (2010),
abstrakce je dulezitym prostredkem mysleni, ktery umoznuje vyclenit z celistvé, spo-

jené a nerozlisené reality nékterou jeji ¢ast, vlastnost, vztah, proces apod.

VyuZiti: Prostrednictvim abstrakce se selektuji podstatné a konzistentni informace
z ruznych bibliografickych zdroji, aby se mohla definovat teoretickd zdkladna pro
praktickou cdast dizertacni prace. Rovneéz je abstrakce vyuZita pri identifikaci vstupi

textovych dat pro textovou analiyjzu.

Konkretizace je opakem abstrakce. Vyuziva se v pripadé, kdy dava urcité entité
nazorny, predmétny charakter, nécemu konkrétnimu vyraz nebo pti vyhledavani kon-
krétniho prvku z urcité tridy entit. Konkretizace se realizuje pozorovanim, mérenim
a analogii. (Jani¢ek a kol., 2013)
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Formalizace —kvantifikace

Formalizaci se oznacuje proces oddéleni formy od obsahu konkrétni entity, kterd se
tim stava abstraktni. Proces formalizace slouzi k zefektivnéni operaci s informacemi
o charakteristikach jednotlivych entit pomoci vyrazi bézného jazyka prostiednic-
tvim riznych symbolt ¢i znaki, tim padem je entita zakédovana, dle Janicek a kol.
(2013).

Vyuziti: 'V disertacni prdce je formalizace systematicky vyuZivdna pri prebirdni ter-

minu, které vyzkumnici jiz definovali ve svijch predchazejicich vyzkumech.

Kvantifikace je proces prirazovani ¢iselnych hodnot formalizovanym veli¢inam v kla-
sické matematice, resp. lingvistickym veli¢cindm ve fuzzy matematice pouzitim kvan-
tifikatoru, ktery urcuje miru charakteristiky vzhledem k vybranému srovnavacimu
objektu.

Vyuziti: Kvantifikace je vyuZita v cdsti vyzkumu, ve které jsou textové zdroje kvanti-

fikovdny a prevedeny do numerické podoby.

Komparace —analogie

Komparace umoznuje stanoveni rozdili mezi porovnavanymi jevy nebo objekty.
Pozorovaci kritérium muze byt stanovené vécné, casové anebo prostorové. Existuji
dva zékladni zpusoby porovnavani, dle Hendl (2005):
e porovnani pojeti problému, nazoru, premis pro vytvoreni, ovéreni ¢i zduvod-
néni vlastniho stanoviska nebo tvah;
e porovnani jako nastroj métrené, zjistovani, objektivizace a hodnoceni dosaze-
nych vysledkii.
Vyuziti: 'V prdci je komparace vyuZita jak v teoretické casti kritického prezkumu pri
vzdjemné porovndvdni vystupu jednotlivijch autord pri reseni predmeétné problema-
tiky, tak v praktické casti pri porovnavani viykonnosti ¢i presnosti predikce jednotli-
vych expertnich modeli a klasifikdtori.
Analogie vychazi z metod komparace. Je urc¢itym druhem tsudku, ktery je zalozen
na vyhledavani analogii a usuzovani z urcitych jiz znamych souvislosti, dle Gavetti
a kol. (2005).
Vyuziti: Vyuzivd se pri identifikaci rozdili a podobnosti jednotlivych klasifikdtori

a modelu.

Metoda zpétné vazby

Pomoci této metody bude zajisténa reflexe kazdého vyzkumného kroku tak, aby

se vyzkum neodchylil od ptvodniho cile a jeho vychodisek. Tuto metodu lze cha-
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pat jako soucast ostatnich pouzitych metod, pricemz v procesu modelovani zaujima

podstatnou roli.

Vyuziti: Metody zpétné vazby je vyuZivano jak ve zhodnoceni celkového modelu, tak
v dilcich etapdch jeho tvorby. Byla zjistovdna zpétnd vazba zdvislosti vstupnich pro-
mennych na vystupni promennou, ale predevsim i verifikace vysledki z vytvoreného

modelu.

3.2.3 Vyzkumné védecké metody

Dalsi vrstvou ve vyzkumné cibuli jsou metody vyzkumu. Tyto metody jsou: mono-
metodicka, smisend a multimetodickd metoda. Tyto metody casto souviseji s od-
povidajicimi postupy analyzy dat, at uz jsou kvalitativni nebo kvantitativni. Jak
uvadi Saunders (2012), pfi vybéru svych vyzkumnych metod proto pouzije bud jedi-
nou techniku sbéru dat a odpovidajici analytické postupy (monometodickd metoda),
nebo pouzije vice nez jednu techniku sbéru dat a analytické postupy k zodpovézeni

své vyzkumné otazky (multimetodickd metoda).

Vyuziti: Tato disertacni prace vyuZiva monometodickou metodu vyzkumu. Vsechna
data se shromazZduji stejnym zpusobem, a to z volné dostupnich online databdzi, at
jiz se jednd o data pochdzejici z akciového trhu ¢i textovd data z online financnich

Zprdv a prispévki na socidlnich siti.

Kvalitativni vyzkum

Kvalitativni vyzkum lze chapat jako nenumerické Setfeni, které umoznuje popsat
realny stav a ktery vyuziva jinych nez matematickych metod. Kvalitativni vyzkum
pracuje nejcastéji s textem a zodpovidaji otazku ,,proc¢?“. Cilem kvalitativniho vy-
zkumu je formulovani novych zjisténi, hypotéz a teorii a pracuje nejcastéji s induk-

tivnim pristupem.

Kvantitativni vyzkum

Kvantitativni vyzkum umoznuje reprezentativni setfeni populace, které lze zobecnit
na populaci, dle Olecké a Ivanové (2010). Cilem kvantitativniho vyzkumu je testovani
hypotéz, nikoliv jejich formulovani. V rdmci kvantitativniho vyzkumu se nejcastéji
vyuziva metod dedukce. Ma cetné vyhody jako naptiklad relativné rychly sbér data
jejich rychlou analyzu, dale poskytuje presnd numerickd data a jistotu, ze vysledky
jsou nezavislé na vyzkumnikovi. Uzitecény je zejména pii zkouméani velkych skupin.
Kvantitativni vyzkum ma vsak i své nevyhody. Tim, ze se vyzkumnik soustreduje

pouze na urcitou teorii a jeji testovani, muze opomenout dilezité fenomény. Zptisob
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ziskavani dat je navic omezen na standardizované postupy, coz zapricinuje pomérné

nizkou validitu vysledki.

VyuZziti: Disertacni prdace je zaloZena na kvantitativnim vyzkumu, nebot pouZivd sta-
tistické metody a pracuje tak s méritelnymi daty, pomoct nichZ lze urcity jev kvanti-

fikovat, uspordadat nebo porovnat.

3.2.4 Vyzkumna strategie

Kazdou strategii lze pouZit pro priuzkumny, popisny a vysvétlujici vyzkum (Yin
2003). Neékteré z nich jasné patii k deduktivnimu pristupu, jiné k induktivnimu
pristupu. Kromé toho je tfeba zdtraznit, ze zadnd vyzkumna strategie neni ve své
konkrétni strategii, ale to, zda umozni odpovédét na konkrétni vyzkumnou otazku
a cile dle Saunders a kol. (2009).

Existuji rizné strategie, které védci prijimaji pro konkrétni vyzkumnou studii.
V Saundersové vyzkumu cibule jsou vysvétleny rizné vyzkumné strategie. Hlavni
strategie jsou: experiment, prizkum, akéni vyzkum, pripadova studie, zakotvend
teorie a archivni vyzkum. Experiment je forma vyzkumu, ktery vdéci za mnoho
pifrodnich véd, i kdy# se silné projevuje v mnoha spolecenskych védéch. Ucelem
experimentu je studium pri¢innych souvislosti, tedy zda zména v jedné nezavislé
proménné zpusobi zménu v jiné zavislé proménné (Hakim 2000). Experimenty proto
maji tendenci byt pouzity v prizkumném a vysvétlujicim vyzkumu k zodpovézeni
otazek ,jak“ a ,proc¢“. Nicméné experimentalni strategie nevyhnutelné nebude pro
mnoho otazek vyzkumu podnikani a managementu proveditelna, jak dale popisuje
Saunders a kol. (2009). Jak uvaddi Saunders (2012), nejjednodussi experimenty se
perimenty rovnéz zohlednuji velikost zmény a relativni diilezitost dvou nebo vice

nezavislych proménnych.

VyuZziti: Pro tuto studii je experimentdlni vijzkum vhodnou strategii vyzkumu. Vazba
mezi dvéma proménnymi je presné to, co se tato studie snazi zjistit (sentiment a kurz
akciového indexu). K tomu je treba provést experiment expertnich model. Tato di-
sertacni prace tak vyuZivd experimentalni vijzkum k zodpovézeni konkrétnich vyzkum-

nych otdazek.

3.2.5 Casovy horizont vyzkumu

Casové horizonty odkazuji na ¢asovy limit, kterym je vyzkum omezen. Existuji dva
typy Casovych horizontti — longitudinalni a prurezovy. V longitudinalni studii vy-

zkumnik sleduje jevy po delsi dobu, zatimco v prurezové studii je ¢as omezeny.
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Vyuziti: Vzhledem k tomu, Ze casovy rdmec tohoto vijzkumu je omezeny, je vyuZit

prurezovy casovy horizont.

3.2.6 Metody a techniky sbéru dat

vvvvvv

a analyzovand systematickym zptsobem umozni odpovédét na vyzkumnou otazku.
Jsou rozliSovany rizné metody a techniky sbéru dat s ohledem na charakter sa-
motnych dat a charakter vyzkumu. Rozlisuji se sekundarni data (sekundarni vy-
zkum), kterd jsou dostupna z ruznych zdroju a databdzi a byla ziskdna za jinym
ucelem, nez je studovany problém, a primarni data (primarni vyzkum), ktera jsou
nove ziskana data pro konkrétni tcel feSeného problému. Techniky sbéru téchto dat
pak lze rozdélit podle povahy vyzkumu (Linderova a kol., 2016; Molnar, 2012):

Primarni data

Primarni data se tykaji informaci, které jsou generovany poprvé nebo které jsou
generovany za ucelem splnéni konkrétnich pozadavki daného Setteni. Primarni data
jsou shromazdovana primo od respondentt nebo subjektti experimentu. Hlavni nevy-
hodou pouziti primérnich dat je skutecnost, ze jejich shromazdovani mutze byt ¢asove
narocné a muze byt obtizné ziskat velké mnozstvi dat. Priklady zdroju primarnich
dat zahrnuji: prizkumy, dotazniky, plany rozhovort a rozhovory, focus groups, pri-

padové studie, experimenty a pozorovani.

Sekundarni data

Sekundéarni tdaje zahrnuji jak kvantitativni, tak kvalitativni tidaje a pouzivaji se
hlavné v deskriptivnim a vysvétlujicim vyzkumu. Data, kterd pouzivate, mozna po-
uzivaji data, u nichz doslo k malému, pokud vibec néjakému zpracovani, nebo kom-
pilovana data, ziskala néjakou formu vybéru nebo shrnuti (Kervin, 1999). V rdamci
vyzkumu v oblasti podnikani a fizeni se tato data pouzivaji nejcastéji jako soucast
pripadové studie nebo strategie priuzkumu. Neexistuje vSak zadny divod nezahr-
nout sekundarni idaje do jinych vyzkumnych strategii, véetné archivniho vyzkumu,
akénitho vyzkumu a experimentélniho vyzkumu. Saunders a kol. (2009) Sekundarni

data, ktera jsou v ramci disertacni prace uprednostnovana se déli na interni a externi.

o Interni sekundérni data — jsou ty informace, které subjekt shromazdil za ji-
nym Ucelem v minulosti a které zle pouzit i pro feseni aktudlniho problému.

Prikladem jsou ucetni vykazy, databaze zakazniki nebo evidence pracovniki.
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o Externi sekundarni data — mohou byt naptiklad vysledky vyzkumu provadé-
nych vyzkumnymi institucemi. Piikladem jsou vyzkumy agentur, idaje Ces-
kého statistického uradu nebo tdaje dostupné z médii (Liska, 2004).

U mnoha vyzkumnych otdzek a cilii je hlavni vyhodou pouziti sekundarnich dat
obrovska tspora zdroju, zejména vaseho ¢asu a penéz (Ghauri a Grgnhaug, 2005).
Obecné je mnohem levnéjsi pouzit sekundérni data, nez si je sbirat. V dusledku toho
lze analyzovat mnohem vétsi soubory dat, nez jako jsou ty shroméazdéné predchaze-
jicimi prizkumy. Navic je pravdépodobné, Ze se bude jednat o kvalitnéjsi data, nez
kterd by mohla byt ziskédna sbérem vlastnich dat (Stewart a Kamins, 1993). Nicméné
sekundarni data jsou bohuzel shromazdéna pro konkrétni ucel, ktery se ve vétsiné
ptipadu lisi od vyzkumnikovych vyzkumnych otdzek nebo cili (Denscombe, 2007).
Navic pokud byly tdaje shromazdovany z komercnich divodt, mize byt ziskani
pristupu nakladné. Saunders a kol. (2009)

Vyuziti: Sber sekunddrnich dat vychdzi z reserse teoretickych poznatki obsazZenijch
v odborngch clancich, kniznich publikacich a internetovych zdroju. Informace ziskané
rozborem literatury a ze sekunddrnich udaji byly vyuZité jako zaklad pro vyzkum
a jeho jednotlivé cdsti. Pro provedeni vyzkumu jsou zapotrebi dva typy udaji: ceny
akciového indexu, které jsou internimi sekunddrnimi udaji ziskanymi z financnich
databazi; online clanky z financénich zprdv, které jsou shromaZdovdny z externich

zdrojii.

3.2.7 Metody analyzy dat

Logika kvantitativniho vyzkumu je zalozen na sumarizaci, syntéze a redukci infor-
maci, které data zprostredkovavaji. V ramci analyzy dat jsou ucinény zavery, dle
polozenych vyzkumnych otazek a testovanych hypotéz. K tomu je nejdiive nezbytné
popsat numericka i textova data prostiednictvim popisné statistiky a nasledné vy-
uzit statistické metody k jejich zpracovani, pricemz v ramci modelovani je vyuzit

expertni systém fuzzy logiky, ktery byl jiz popsan v teoretické ¢asti praci.

Popisna statistika

Jde o disciplinu popisujici a sumarizujici informace obsazené ve velkém mnozstvi
dat pomoci tabulek, graffi, funkcionalnich a éiselnjrch charakteristik. Cinf tak pomoci
zakladnich matematickych operaci. Cilem popisné statistiky je zprehlednit informace
skryté v datovych souborech (Budikova a kol., 2010)

112



Statistické metody

Matematicka statistika je véda, ktera buduje metody pro analyzu dat a vyuziva
pritom princip statistické indukce. Jeji soucasti je teorie odhadu, testovani statistic-
kych hypotéz, statisticka predikce. (Budikova a kol., 2010). Ze vSech moznych testtu
byly v disertacni praci pouzity nasledujici (Klimek a kol., 2006):

o FEngle-Grangertv test kointegrace
o Test Grangerovy kauzality

o Wilcoxonuv test

Testovani statistickych hypotéz je jednoduchy rozhodovaci postup, pfi némz se na
zékladé vysledku ziskanych ndhodnym vybérem vyslovime bud pro testovanou (nu-
lovou) hypotézu nebo alternativni hypotézu. Statisticka hypotéza je urcité tvrzeni o
parametrech (parametrické testy) pozorované ndhodné veli¢iny pochézejiciho ze za-
kladniho souboru nebo o tvaru rozdéleni znaku zékladniho souboru (neparametrické
testy) na zakladé pozorované ndhodné velic¢iny. Testovani statistickych hypotéz je
podrobné rozpracovana teorie v radé statistickych ucebnic, kde se postupuje podle

nasledujicich 6 kroki.

1. Volba nulové (testované) hypotézy Hy a alternativni hypotézy H; (kterd popiré
nulovou hypotézu).

2. Na zakladé vstupnich informaci u¢inime rozhodnuti, kterym testem se bude
testovat.

3. Sestrojeni kritického oboru — W. Na zakladé zvoleného testu, alternativni hy-
potézy a hladiné vyznamnosti « (vétsinou 5% — chyba prvniho druhu — za-
mitnuti hypotézy Hy, ackoliv je spravnd) sestrojeni intervalu W, ktery povede
k zmitnuti hypotézy H,.

4. Sestrojeni testového kritéria T. Testovaci (testové) kritérium 7T je statistika,
jejichz rozdéleni pravdépodobnosti zname a ktera vhodnym zplisobem souvisi
sn, a, . (f — chyba druhého druhu, prijmeme hypotézu Hy, ackoliv plati H).

5. Rozhodnuti o platnosti hypotézy:

o T ¢ W prijimém H, zamitdm H,
e T'e W zamitnu Hy a prijmu H;

Engle-Grangeriiv test kointegrace

Engle-Grangertiiv test se vyuziva ke zjisténi vzajemné kointegrace casovych rad.
Tento test se opira o predpoklad nestacionarity casovych fad a je zalozen na testo-
vani odhadnutych rezidui z kointegracni regrese na pritomnost jednotkového korene.

Kointegrace je provedena pomoci metody nejmensich ¢tvercu dle Hendl (2012):

Yi=06o+5Xi+ -+ B8 X+ e (3.1)

113



kde X a Y, jsou casové rady, [5; jsou koeficienty a &; je reziduum. Néasledné je
nezbytné testovat nadhodné slozky pomoci ADF testu, ktery umoznuje zjistit pri-
tomnost jednotkového kotene prostirednictvim regrese obsahujici zpozdéné hodnoty
téchto rezidui ve formé prvnich diferenci, jak popisuje Arlt a Arltova (2007). S vy-

uzitim rovnice lze ziskat odhad rezidui, které jsou vyuzity v ADF testu:

p
Xt = (bthl + Z OéiAXt,1 + &¢ (32)

i=1

Z rovnice je testovano, ze parametr () = 0, jinymi slovy, Ze obsahuje jednotkovy

koren, X; je zavisle proménna je zpozdéni a g, je reziduum. Vyhodnoceni testu
) t ) t

vana nulova hypotéze, zda nejsou casové fady kointegrované. Je vyuzito nasledujici

hypotéz:

Hy: casové tady nejsou kointegrované

H: casové tady jsou kointegrované

V pripadé, ze p-hodnota testovanych rezidui je vyssi nez zvolend hladina vyznam-
nosti, ktera je obvykle volena jako 5% ¢i 1%, tak nulova hypotéza neni zamitnuta
a ¢asové Tady nejsou kointegrované. V piipadé, ze ¢asové rady nejsou parové kointe-
grované, znamena to, ze neexistuje dlouhodoby vztah a jejich regrese indikuje vztah
zdanlivy dle Arlt a Arltova (2007).

Test Grangerovy kauzality

Casové fady jsou nasledné testovany na mozné vzajemné pii¢inné vazby na zakladé
Grangerovy kauzality. Zakladni myslenka spociva v tom, ze pokud ptlisobi casova
rfada X na casovou fadu Y, pak fada X by méla vylepsit predpoved u fady Y, jak
udava Arlt a Arltova (2007).

Hy: proménné X neovliviiuje proménnou Y v Grangerové smyslu

Hy: proménné X ovliviiuje proménnou Y v Grangerové smyslu

Pricemz zakladni modely, jak popisuje Husek (2007), maji nasledujici formu:

P
Y, = Z ;Y1 +uy (3.3)
i=1
p P
Y, = Z ;Y + Z Bi Xy (3.4)
i=1 i=1

kde a; a 3; jsou koeficienty proménnych, X; a Y; jsou casové rady proménnych,

p je zpozdéni a u; je ndhodna slozka. Prvni rovnice odhaduje zavisle proménnou na
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zakladé vlastnich zpozdénych hodnot, zatimco druhé rovnice integruje i zpozdéni
druhé proménné. Tento test je realizovan prostfednictvim VAR modelu. Néasledné
vyhodnoceni je zalozeno na komparaci vygenerované hodnoty testovaci statistiky
a kritickych hodnot pti zvolené hladiné vyznamnosti. V pripadé, ze je dosazena hod-
nota testovaci statistiky nizsi nez kritickda hodnota, neni zamitnuta nulova hypotéza

a zmény nezavisle proménné nevysvétluji zmény v zavisle proménné.

Wilcoxonuv test

Wilcoxoniiv je neparametrickym protéjskem parového testu, ktery srovnava rozdily
ve vykonnosti dvou modeli nad kazdou datovou sadou. Test v podstaté porovnava
kladné a zaporné rozdily. Rozdily jsou sefazeny na zakladé jejich absolutnich hodnot,
v pripadé shody jsou vypocitany primérné hodnosti. Necht je rozdil mezi skére
vykonu dvou modeli na i-té z datovych sad. Necht R* je soucet fad pro datové
sady, kde druhy model prekonava prvni a naopak R~, jak poznamenava Trawinski
a kol. (2012):

1
R* =" rank(d;) + = > rank(d;) (3.5)
d;>0 2 d;=0
R~ =) rank(d;) + 1 > rank(d;) (3.6)
d;<0 2 d;=0

Poradi, kde d; = 0, jsou rozdéleny na polovinu a pridany k souc¢tu. Pokud T ozna-

¢uje mensi soucet, tj. T = min(R*, R™), z-statistika:

T —n(n+1)/4

:¢mn+U@n+Um4 (37)

z

Pro vétsi pocet souboru dat, napriklad vétsi nez 25, bude priblizné normalné
distribuovano. Kroky Wilcoxonova testu jsou néasledujici: Necht Y oznacuje pozoro-
vanou hodnotu, M; oznacuje predpovidanou hodnota prvniho modelu a M, oznacuji

prediktivni hodnotu druhého modelu.

Hy: dva modely generuji stejné presné vysledky

H,: jeden model je presnéjsi nez druhy

Poté je rozhodnuti, zda zamitnout nulovou hypotézu, ¢i nikoli, zalozeno na vy-
sledné p-hodnoté. Pokud je p-hodnota vétsi, nez zvolena hladina vyznamnosti nulo-
vou hypotézu neni zamitnuta. V tomto pripadé je vyuzito jednostranného intervalu

spolehlivosti.
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Modelovani

V rdmci védeckého vyzkumu je ¢asto nezbytné provést simulaci sledovaného systému.
K simulaci v laboratornich podminkach se vyuziva tzv. modeli, které predstavuji
ekvivalent realného sledovaného systému. Modelovani dokaze prevést sledovany sys-
tém do pocitacové podoby, kterd bude slouzit k testovani pozadovanych situaci.
Model je tedy urcitym priblizenim skutecnosti, pricemz se mize od redlného sys-
tému lisit svou slozitosti. Model nemusi zobrazovat komplexni souhrn vSech mnozin
vazeb a prvkil redlného systému z divodu jeho casto velké ndro¢nosti. Samotné mo-
delovani se vyuziva témér ve vSech védeckych disciplinach, a to primarné z divodu
nizké financéni i ¢asové narocnosti oproti sledovani a vyhodnocovani vysledku pouze

na redlnych systémech (Pravica a Suprr, 2011)
Vytvoreny model musi spliiovat nékolik nasledujicich kritérii:

o konzistentnost s realnymi daty,

e umoznéni ovéreni hypotéz,

e jednoduchost s preferenci co nejmensiho mnozstvi parametri,
o Teseni by mélo byt optimalni,

e umoznéni racionalno rozhodovani.
Nésledujici kroky jsou definovany jako postup pfi tvorbé modelu:

« identifikace systému,

« sestaveni modelu,

e zkoumani chovani modelu,

e srovnani reSeni se skutecnosti,

 interpretace ziskanych vysledk.

Modelovani ekonomickych procesti se v dnesni dobé provadi vyhradné za pomoci po-
¢itacové techniky a sofistikovanych néstroji pro modelovani. Prace s modely v kom-
binaci s pocitacovou technikou vyzaduji presné definovani systému pomoci mate-
matického vyjadreni. Matematické vyjadieni modelu definuje pozadované vlastnosti
sledovaného systému a nasledné pomoci poc¢itacové techniky provadi simulaci, z niz
lze odvodit urcité zavéry vyzkumné c¢innosti.

V disertacni praci je, pii tvorbé rozhodovaciho modelu, vyuzito techniky fuzzy
modelovani, které byly detailné popsény v kapitole[I.4] Technika fuzzy modelovani je
zalozena na principu fuzzy mnozin a vyuziva algoritmu fuzzy logiky. Technika fuzzy
modelovani byla zvolena proto, ze fesena problematika, je charakterizovana velkou
mérou vyskytu vagnich (fuzzy) pojmu. Fuzzy modelovani spocivalo v aplikaci vSech
zakladnich etap modelovani, pres vystavbu modelu po jeho naprogramovani az po

experimentovani s modelem. Sestaveny model ma charakter dynamického modelu.
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4 Reseni a vysledky disertaéni prace

Disertacni prace je zamérena na tvorba modelu expertniho systému slouzici pro pod-
poru investi¢niho rozhodovani na akciovych trzich s vyuzitim sentimentu investorii
extrahovaného z textovych zprav. Vétsina vyzkumi v této oblasti pouziva struktu-
rovand (kvantitativni) data k predikei vyvoje akciového trhu. Nestrukturovana data
(jako text) vsak mohou poskytnout dalsi dopliujici informace s dodate¢nymi ob-
tizné kvantifikovatelnymi znalostmi (Groth a Muntermann, 2011). Proto se prace
zaméruje na propojeni textovych dat s cenami akciového indexu. Texty obsahuji ob-
jektivni nebo subjektivni informace (Dafena a kol., 2018). Teorie behavifuoralniho
financovani 1ikéd, ze emoce mohou hluboce ovlivnit chovani a rozhodovani jednot-
lived i celych lidskych spolecnosti (Kearney, 2014). To znamend, Ze ceny na akcio-
vych trzich jsou (viceméné) ovliviiovany emocemi, ndladami a nazory ucastniki trhu
(Bollen a kol., 2011). Tyto atributy jsou ¢asto obsazeny v textovych dokumentech.
Spolu s objektivnimi informacemi mohou pomoci urcit, jaké je vefejné minéni o dané
spolecnosti nebo akciovém trhu jako celku.

Jak je patrné ze schématu zpracovani empirické ¢asti disertacni prace na obrazku
[4.1] je nezbytné k naplnéni cile prace postupovat v nékolika na sebe navzajem na-
vazujicich krocich. Nejprve je nezbytné shroméazdit relevantni datové zdroje. Jedné
se zejména o proud financ¢nich online zprav a prispévku na socialni siti, které pojed-
navaji o informacich tykajicich se akciového trhu. Sesbhirané textova data jsou poté
predzpracovana dle postupu prezentovaného v kapitole [I.2] aby mohly postoupit
ke klasifikaci na pozitivni a negativni zpravy prostiednictvim zvolenych lexikonti
dle postupu uvedené v kapitole [1.3] Vzhledem ke stanovenym vyzkumnym otdzkam
a hypotézam, které vyplyvaji z kritického prezkumu v kapitole [2] je sledovana vy-
konnost financ¢né, ale i obecné anotovanych slovnikii pozitivnich a negativnich slov.
Stejné tak je sledovana vykonnost vicero binarnich klasifikdtorti. Tento krok hraje
ustfedni roli ke spravnému stanoveni skére sentimentu, se kterym je v dalsich ¢astech
empirického vyzkumu disertacni prace pracovano.

Na druhé strané jsou shromazdény tdaje financéni casové rady, konkrétné ceny
akciového indexu pro kazdy sledovany den. Jsou stanoveny vynosy akciového indexu,
aby byly splnény stacionarni podminky pozadované testem kauzality Grangera po-
psaného v sekci[3.2] Vzhledem k dennim zméndm ¢asové fady pravdépodobnosti sen-
timentu a dennim vynostum v c¢asové fadé se provadi Grangerova analyza kauzality
(s ohledem na zpozdéné hodnoty c¢asové tady), aby se otestovalo, zda je sentiment
investorti uzitecny pro predpovédi pohybu cen na akciovém trhu a jak vyznamné
jsou vysledky. Rovnéz je vyuzita vinkova koherence k identifikaci vzajemné zavis-
losti sentimentu investort a vyvoje akciového trhu a identifikaci jejich vzajemného
pusobeni.
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Nasledné je vytvorena model expertniho systému, konkrétné je pozornost za-
mérena na fuzzy logiku, kterd vykazuje v kontextu akciového trhu tadu vyhod,
jak uvadi kapitola Je vytvoreno nékolik reprezentativnich modeld fuzzy logiky
nizstho a vyssiho stupné integrujici riznou troven neurcitosti mezi fuzzy funkcemi
¢lenstvi véetné rozliénych tveri téchto funkci s cilem verifikovat jejich vykonnost.
Po navrhu fuzzy modelu je vytvorena investic¢ni strategie sledujici ziskovost expert-
niho modelu integrujici sentiment investorti. Na zavér je fuzzy model komparovan
s jinymi, bézné uzivanymi modely pro predikci vyvoje akciového trhu na zakladé
evaluacnich ukazatelu dle podkapitoly [1.4.3]

4.1 Exploracni analyza vstupnich dat

vvvvvv

zdroju; zdroj, ze kterého byla tato data ¢erpana, mnozstvi analyzovanych dat a v ne-
posledni radé také software pouzity ke spusténi predzpracovani stejné jako nasledné
analyzy. V disertacni préaci je vyuzit software MATLAB 2021a a jeho dostupné ba-
licky a funkce relevantni k feseni predmétné problematiky. Je vyuzito celouniverzitni
licence, kterou univerzita VUT v Brné nabizi pro védecké a vyzkumné ucely. Ve srov-
nani s nékterym proprietarnim softwarem to umoznuje tiplnou introspekei toho, jak
se s daty zachazi a jak se pouzivaji analytické algoritmy. Kromé toho umoznuje, aby

byl vyzkum plné transparentni vici kolegim, védctim a recenzent.

4.1.1 Trzni data

Udaje o cenéch a objemech predniho akciového indexu jsou pievzaty z webu Fi-
nance Yahoo!. K tomuto tcelu je vyuzit Datafeed Toolbox™, ktery poskytuje pri-
stup k finanénim tdajim. Diky tomuto toolboxu je mozné navazat spojeni primo
z MATLABu k nacteni nejen historickych, ale také vnitrodennich datovych tokt
a dat v redlném case. Jelikoz jsou vyuzita textova data v anglickém jazyce, tak je
pozornost zamérena na americky akciovy trh, ktery je zastoupen prednim akciovym
indexem Standard & Poor’s 500 (zkracené S&P 500). Tento americky akciovy index
je povazovan za indikator vyvoje ekonomiky nejen v USA, ale je také dokazano, ze se
od néj odviji vyvoj dalsich akciovych indexti potazmo ekonomik na jinych kontinen-
tech. Jak jiz nazev indexu napovidd, obsahuje akcie 500 nejkvalitnéjsich spolecnosti
kotovanych na burze v USA.

Prostrednictvim tickert jsou z finanéniho webu stazeny uzaviraci, oteviraci ceny,
ale také nejnizsi a nejvyssi ceny akciového indexu za jednotlivé dny sledovaného
obdobi 2232018 az 1772020. V¥voj akciového indexu je zachycen na obrazku ,

pricemz v horni ¢asti je vyobrazen vyvoj cen, zatimco ve stfedni ¢asti obrazku je
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zobrazen vyvoj objemu obchodovani a ve spodni ¢asti je graficky zachycen vyvoj
vynosu akciového indexu. Pokud jde o finan¢ni idaje, mtze byt vizualizace ¢asové
rady vysoce odhalujici, pokud jde o identifikaci urc¢itych vzorci. Akciovy index vy-
kazuje pozitivni trend ve z hlediska vyvoje ceny. Zda se, zZe jejich vyvoj je v souladu
s ekonomickym cyklem a rastem HDP USA. Vytvorena obchodni strategie bude pro-
nasledovat prilezitosti v kratkych casovych intervalech a predvidat vzestupy a pady
na zakladé sentimentu, ktery projevuje Siroka investorska vefejnost v online pro-

storu.
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Obr. 4.2: Vyvoj akciového indexu S&P 500

Zdroj: vlastni zpracovani

Je vhodné kromé ceny sledovat také vyvoj objemu obchodovani, nebot ceny na
akciovych trzich velmi kolisaji v zavislosti na nabidce a poptavce cennych papiri.
Casovou Tadu objemu obvykle charakterizuje nékolik vrcholt spojenych s masivnimi
nakupnimi nebo prodejnimi akcemi. Tyto vrcholy se obvykle objevuji po priznivych
nebo nevyhodnych zpravach, podle toho, zda jde o nakup nebo prodej. Navic v pa-
nickych stavech miize dochézet k nadmérnému prodeji drzenych tituli investorskou
verejnosti, zatimco v nadmérném optimistické naladé mize dochazet k nadmérnym

nakuptim akciovych tituld. Tyto nezvyklé aktivity spojené s prehnanou pesimis-
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tickou ¢i optimistickou néladou projevovanou na trhu muze zachytit pravé tento
ukazatel. Negativni nebo kontroverzni informace o ur¢itém titulu ¢i obecné o vyvoji
ekonomiky zvysuji nejistotu a vytvari vyssi variabilitu cen akcii, protoze budouci
scénar je nejasny, a proto ¢ini investice riskantné;jsi.

Investori obecné spekuluji s variabilitou na zakladé rtiznych typu analyz, ale ve
vsech studii je dominantni zfetele vénovan pravé vynostim, nebot jde o hodnotovou
referenci pro investice do cennych papiri a velikost se ma maximalizovat. Vynosy
generované z akciového trhu jsou generovany ve formé zisku prostiednictvim ob-
chodovani nebo dividend vyplacenych spolecnosti. Ve skutecnosti investori nevénuji
pozornost povaze dosazeného vynosu, protoze upravena konecnda cena odrazi oboji,
a vysledkem je pouze dosazeni nejvyssiho mozného zisku bez ohledu na to, zda jej lze
dosahnout prostiednictvim dividend nebo obchodovanim s akciemi. Vynos akciového

indexu je pocitda podle Sun a kol. (2020) dle nésledujiciho vzorce:

Riy =In(Piy) — In(Ps-1) (4.1)

kde P;; je uzaviraci cena akcie i v casovém obdobi ¢t a F;;_; je uzaviraci cena
den pred t — 1.
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Obr. 4.3: Vyvoj indexu VIX za sledované obdobi

Zdroj: vlastni zpracovani

K finanénim vypoctim v prostiedni MATLAB slouzi Financial Toolbox™ ktery
poskytuje funkce pro matematické modelovani a statistickou analyzu financ¢nich dat.
Ke konverzi ceny na vynos lze jednoduse vyuzit funkci price2ret nebo tick2ret.
Ve sledovaném obdobi vykazuje vynos indexu S&P 500 stabilni tendenci, nicméné je
patrné znacné rozkolisani zejména v obdobi vypuknuti koronavirové krize na tzemi

USA smérem k vysokym vynostum, ale také smérem ke zna¢nym ztratam.
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Kromé akciového indexu S&P 500 je duraz také kladen na vyvoj indexu VIX,
ktery je oznacovan jako index strachu a poskytuje méritko trzniho rizika a senti-
mentu investori. V podstaté by tento index meél v sobé integrovat ocekavani trhu
na 30denni volatilitu do budoucnosti. Index VIX je odvozen z cenovych vstupl
indexovych opci S&P 500. Vyvoj indexu je zachycen na obrazku (.3l Z vyvoje je
patrny zna¢ny narust indexu VIX v obdobi jiz zminéné rozsiteni pandemické situaci
na uzemi USA. Nartst indexu oznacuje nartstajici strach, nejistotu a obavy inves-
torské verejnosti. Naopak pokles indexu VIX indikuje klesajici strach s vyhledem
pozitivniho vyvoje trhu. Tento index miize sehrat dilezitou roli pii predikci vyvoje

akciového trhu.

‘ Priamér ‘ SE ‘ Min ‘ Median ‘ Max ‘ Skewness ‘ Kurtosis ‘ J-B test
SP 500 cena 2875.96 | 201.76 | 2237.4 2864.36 | 3386.15 0.26 0.04 240.52*
SP 500 vynos 0.00 0.02 -0.12 0.00 0.09 -0.58 14.93 | 3828.94*
VIX cena 19.74 10.68 10.85 15.93 82.69 2.74 9.06 | 1781.41*
VIX vynos 0.00 0.09 -0.27 -0.01 0.39 1.14 3.11 138.56*

* oznacuje p-hodnotu nizsi nez 0.01

Tab. 4.1: Deskriptivni statistiky indexii

Zdroj:vlastni zpracovani

V tabulced.1]jsou uvedeny deskriptivni statistiky akciového indexu S&P 500 a in-
dexu VIX. Adjustované uzaviraci ceny indexu S&P 500 vykazuji pozitivni trendy
a vynosnost je zna¢né stabilni (smérodatna odchylky kolem 0.02%) a neni zvl4st
vzdalend od 0. Maximalni vynos za sledované obdobi dosahoval 9.4%, naopak nej-
nizs$i vynos, resp. nejvyssi ztrata se pohybuje okolo -12%. Co se tyc¢e vynosu indexu
strachu, tak maximalni zména je 39.2% oznacujici prudky vzestup strachu na trhu,
zatimco nejvyssi negativni zména je -26.6%, coz oznacuje uklidnéni na trhu s pre-
vahou pozitivismu. Skewness je mira asymetrie nebo pfesnéji nedostatek symetrie.
V tomto pripadé je vynos akciového indexu vychylen smérem doleva, znamend to
negativni skewness a tim padem atribut distribuce ma jeden ocas tézsi nez druhy.
Dale ukazatel Kurtosis indikuje, ze akciovy index nemé hodnotu velice blizkou 3,
coz je teoreticka hodnota pro Gaussovo rozdéleni pravdépodobnosti. To naznacuje,
ze pravdépodobnostniho rozdéleni této c¢asové rady se nezdd byt normalné distribu-
ovano. Pro potvrzeni tohoto predpokladu je proveden Jarque-Bera test s nulovou
hypotézou, ze piislusné rozdéleni pravdépodobnosti je Gaussovo (chi-kvadrat s 2
stupni volnosti). Vykazané hodnoty vedou k odmitnuti nulové hypotézy. Tento ne-
dotceny standard je v souladu se zndmymi ,,stylizovanymi fakty* trznich vynosii. Na
zakladé hodnot lze konstatovat, ze akciovy index méa asymetrické rozdéleni pravdé-
podobnosti vynosi. Souhrnné lze tici, ze indikdtor americké ekonomiky predstavuji

relativné stabilni ceny s pozitivnimi trendy a s distribuci vynost, které jsou z velké
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¢asti normalni, soustfedéné kolem nuly, bez velmi velkych odchylek.

’ Datum ‘ S&P 500 ‘ VIX ‘ Zpravodajské weby

3/16/20

-11.98 %

35.76 %

Brought to the brink by coronavirus, airlines seek emergency aid.
Hyundai Motor’s China plant sales in February fall 97 % from a
year ago. EU regulators ask companies to delay merger filings over

coronavirus disruption

3/12/20

-9.51 %

33.66 %

Wall Street dazed and confused after worst day since 1987. Plun-
ging Wall Street stocks end record bull run. Wall Street empties
out as New York City declares state of emergency.

3/9/20

-7.60 %

26.12 %

Wall Street clobbered as crude plummets, virus crisis deepens.
Exclusive: Trading in VIX options froze after open — CBOE. In-
vestor fears rise over recession, bear market as coronavirus spreads
in U.S.

3/24/20

9.38 %

0.13 %

Fed’s stimulus eases global market fears, gets cash flowing. Dow so-
ars over 11 % in strongest one-day performance since 1933. Dollar

pares losses as investors wait on stimulus bill.

3/13/20

9.29 %

-26.62 %

Drumbeat of bad coronavirus news starts to hit U.S. auto dealers.
Bill Gates steps down from Microsoft board. Late Wall Street rally
leads global stocks higher; oil also jumps

4/6/20

7.03 %

-3.39 %

NYSE in talks with SEC to ease listing rules during coronavi-
rus volatility. Fed says it will provide financing against new U.S.
‘payroll protection’ loans. Wall Street soars on hopes of slowing

coronavirus deaths.

Tab. 4.2: Ukézka titulk v den s abnormalnimi vynosy

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka shromazduji data, kdy predni americky indikator ekonomiky zazna-

menaly nejvyssi a nejnizsi vynosy. K vynostm akciovému indexu jsou také dohledany
zmény indexu VIX. Mize byt vhodné prozkoumat titulky zprav kolem dat uvede-
nych v predchozich tabulkach, aby se zjistilo, zda tyto abnormalni vynosy pochézeji
z pozitivnich nebo negativnich vyroki. Tabulka dale ukazuje, Ze zaporné vynosy jsou
v absolutnich ¢islech vyssi nez ty pozitivni a rozsah vynost je znac¢né rozkolisan, a to
z obou stran.

S&P 500 je siroce zalozeny index, ktery odrazi dynamiku amerického akciového
trhu. Existuji také sektorové indexy, které ukazuji stav rtiznych trznich odvétvi
a prumyslovych odveétvi. V tuto chvili se indexy pocitaji pro 11 sektorti, 24 primys-
lovych skupin, 67 priamyslovych odvétvi a 156 pododvétvi. Vazeni sektoru S&P 500
jsou pravidelné prezkoumévana. Dale je pozornost zamérena na sektory. Stejnym
zpusobem vsak 1ze postupovat i pro detailnéjsi ¢lenéni. Na obrazku je zachycen
vyvoj sektortl za sledované obdobi. Pro vizualizaci do jednoho grafu byla vyuzita
normalizace cen, nebot kazdy sektorovy index je obchodovan za jinou cenovou tro-

ven. I zde na grafu je patrny strmy pokles v dobé propuknuti a nekontrolovaného
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siteni pandemie na tizemi USA. Po prudkém zhrouceni trhui nastalo postupné oziveni.
Nejvetsi pokles v této dobé zaznamenal sektor materialii, energetiky a financénictvi.
Utlumilo se naptiklad stavebnictvi a tim padem i sektor materialu véetné stagnace
o finan¢ni sluzby. Naopak nejvyraznéjsi oziveni po pandemické krizi nastalo u sek-
toru spottrebnich sluzeb, informacnich technologii a zdravotni péce. Jedna se zcela
o logicky vzestup téchto sektorl, nebof v této nestabilni situaci se omezil pohyb osob
a pri izolaci davu hraly informacni technologie dulezitou roli pri véasném sdileni in-
formaci a siteni prevence a kontroly digitalni pandemie. Také dochazelo k hojnéjsimu
vyuzivani informacnich technologii, lidé vice objednavali z internetu spottebni zbozi
a také se vkladali nadéje do zdravotnictvi a vyvoji vakcin proti koronaviru. Celkove
tyto odvétvi nejenze vydrzely nepriznivy dopad v den incidentu, ale také proka-
zaly silnou schopnost vyrovnat se — ceny akcii do ur¢ité miry vzrostly napfi¢ témito
odvétvimi.

5 Time Series Plot: Sectors
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Obr. 4.4: Vyvoj sektort za sledované obdobi

Zdroj:vlastni zpracovani

Z tabulky [4.3] kde jsou uvedeny deskriptivni statistiky jednotlivych sektort, lze
vycist, ze pramérny vynos u vsech sektorii vykazuje nulovou hodnotu za sledované
obdobi. Nepatrné zaporné hodnoty vynosti u nékterych sektorti jsou zaznamenany
prostfednictvim medianu, ktery vykazuje vyssi vypovidajici schopnost nez prosty
priumeér. Nicméné oba ukazatele 1ze povazovat za shodné, a tedy lze tvrdit, ze v ¢a-
sové tadé se dlouhodobé nevyskytuji extrémni hodnoty. Nejvyssiho vynosu dosahl
sektor energetiky (25.1%), sektor nemovitosti (19.8%), finanénich sluzeb (16.3%)
a informacnich technologii (16.2%). Ostatni sektory dokdzali maximélné zhodnotit

finan¢ni prostiedky o 10-16%. Nejvyraznéjsi ztrata je zaznamendna také u sektoru
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energetiky (14%), financnictvi (11.7%) a sluzeb (11.6%).

‘ SE ‘ Min ‘ Median ‘ Max ‘ Skewness ‘ Kurtosis | J-B test

Spottebni sektor | 0.02 | -0.08 0.00 0.14 1.53 0.00 4106.9*
Spotiebni zbozi | 0.01 | -0.08 0.00 0.10 0.67 14.88 3812.2 *
Energetika 0.03 | -0.14 0.00 0.25 2.35 24.59 13016.3*
Finance 0.02 | -0.12 0.00 0.16 1.27 15.50 4341.1%*
Zdravotni péce 0.01 | -0.07 0.00 0.11 0.77 10.72 1650.3*
Primysl 0.02 | -0.11 0.00 0.13 1.05 12.49 2517.5*
IT 0.00 | -0.11 0.00 0.16 1.05 13.58 3104.8*
Materidl 0.02 | -0.10 0.00 0.13 1.08 12.09 2327.7*
Reality 0.02 | -0.08 0.00 0.20 241 29.26 19000.2*
Telekomunikace | 0.02 | -0.08 0.00 0.12 1.00 9.77 1327.4*
Vetejné sluzby 0.02 | -0.12 0.00 0.13 0.68 17.87 5948.2*

*oznacuje p-hodnotu nizsi nez 0.01

Tab. 4.3: Deskriptivni statistiky sektort

Zdroj:vlastni zpracovani

Mira asymetrie métena prostirednictvim ukazatele skewness vykazuje u vSech sek-
tortt hodnotu blizkou nule, coz znac¢i symetrické rozdéleni vynosi, které jsou mirné
vychyleny smérem doleva. Velmi ¢asto je hodnota kurtosis porovnavana s normalnim
rozdélenim, ktera je definovana hodnotou 3. V tomto ptipadé je u vSech sektort hod-
noty vyssi jako 3, coz znaci, ze vicero dat je soustiedéno na okraji. Jarque-Bera test
tento predpoklad potvrdit, vykazana p-hodnota vede k zamitnuti nulové hypotézy
o normalité dat. Stejné jako indikator ekonomiky zastoupen akciovym indexem, tak
také jednotlivé sektory nemaji normalni rozdéleni pravdépodobnosti vynosi.

Dalsi zajimavym statistickym tidajem o sektorech je korela¢ni matice, kterd za-
hrnuje sestaveni srovnavaci tabulky k odhaleni jakékoli zajimavé zavislosti a pro-
vazanosti sektori. Korela¢ni matice je Siroce pouzivana pri finanéni a vicerozmérné
analyze pii feSeni velkého poctu proménnych a urcité si zaslouzi zminku. Kore-
la¢ni tabulka neni nic jiného nez uzitecné zpusoby prenosu korelac¢nich koeficientii
mezi proménnymi. V tomto ohledu jsou vypocitany korela¢ni koeficienty pro vynosy.
Bylo provedeno statistické testovani korelac¢nich koeficienti, pricemz vsechny udaje
vykazovali p-hodnotu nizsi nez 0.01, coz vede k zamitnuti nulové hypotézy, ktera
predpoklada, ze sektory jsou vzajemné nekorelované. Z tabulky [4.4] je patrna vysoka
zavislost jednotlivych sektoril, coz deklaruji vysoké hodnoty korelac¢nich koeficientii.
Hodnota korelacniho koeficientu blizka hodnoté 1 udava dokonalou pozitivni zavis-
lost, ktera se vyskytuje u vsech sektori. Nejnizsi provazanost s ostatnimi sektory vy-
kazuje sektor sluzeb s hodnotou korela¢niho koeficientu blizkou 0.6. Ostatni sektory
vykazuji velmi silnou zavislost mezi sebou navzajem métreno korelaé¢nim koeficientem

nad hodnotu 0.7. Je tedy zifejmé, Ze jednotlivé Soky, at jiz negativni ¢i pozitivni, se
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mezi sektory budou navzajem Sitit se stejnym smérem a obdobnou intenzitou.

SS SZ E F Zzp P IT M RE TS VS

Spotrebni sektor 1
Spottebni zbozi 0.71 1

Energetika 0.73 057 1

Finance 083 0.73 082 1

Zdravotni péce 0.82 0.81 0.67 0.79 1

Pramysl 0.86 0.74 083 092 0.82 1

IT 092 073 070 0.82 085 084 1

Material 0.84 074 08 0.8 081 092 083 1
Reality 0.71 079 063 0.76 0.75 076 07 075 1

Telekomunikace 0.83 0.73 0.65 0.75 0.78 0.75 082 0.74 066 1
Verejné sluzby 0.57 08 051 064 069 0.64 059 065 084 0.57 1

Tab. 4.4: Korelacni matice vynosii jednotlivych sektort

Zdroj:vlastni zpracovani

Nicméné je potreba upozornit na skutecnost, ze tato vzajemna zavislost je po-
souzena pouze za sledované obdobi, v delsim ¢asovém horizontu muze byt korelace
odlisna. Zejména korelace aktiv se pri korekcich, panikach, silném medvédim trhu
atd. se korelace dramaticky zvysuje, takze nechrani portfolio ve chvilich, kdy je to

nejvice potreba.

4.1.2 Textova data

Texty mohou obsahovat predevsim faktické (napf. finanéni vysledky) nebo nézo-
rové (napr. pozitivni nebo negativni vztah k firmé ¢i produktu) informace, pripadné
oboji. V druhém ptipadé tak miizeme zkoumat, zda pohyb ceny akcie souvisi s tim,
jaké emoce, nalady a nazory maji lidé, obchodujici na akciovych trzich, resp. zda
a jak se jimi nechaji ovlivnit. Mezi témito dvéma typy dokumentt nebude explicitné
rozlisovano, i kdyz hrubé rozliseni poskytnou samotné zdroje textli — da se ocekavat,
ze novinové ¢lanky budou obsahovat faktické, zatimco statusy na socidlnich sitich
spise nazorové informace.

Vzhledem ke skutec¢nosti, Ze mnohé z prijatelnych a diive analyzovanych zpravo-
dajskych servert a socialnich siti, které se jevi jako vhodné pro analyzu akciovych
trhii, maji omezeny pocet stazeni za den i pres vyvojarské rozhrani API. Zejména
kvili nedavnym zménam zasad Twitteru by nemély byt vefejné dostupné datové
soubory obsahujici tweety, coz vyznamné komplikuje tuto analyzu. Zasady Twitteru
aktualné relativné prisné omezuji pocet tweett a obdobi poslednich nékolika dni,
kdy jsou tweety k dispozici, bohuzel je toto obdobi prilis kratké na to, aby mohlo

byt pouzité pro tucel disertacni prace. Z toho duvodu jsou textova data pro tucely
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disertacni prace vyuzita z databdze Kaggle shromazdénd od jinych vyzkumnikii,
ktefi jsou radné citovani. Zpracovani textové analyzy a nasledné analyzy sentimentu
je provedeno prostrednictvim Text Analytics Toolbox™, které integruje specialni

funkce k tomuto ucelu.

Zpravodajské servery

Jako prvni logicky zdroj dat se nabizeji zpravodajské servery (webové portély), za-
meérujici se na akciové trhy. Tyto servery publikuji rizné novinové clanky, pojedna-
vajici o jednotlivych firméch i o akciovém trhu celkové. Sentiment ¢lankt o financ-
nich novinkach odréazi a #idi vykonnost akciového trhu. Proto pti pouziti zpracovani
ptirozeného jazyka (NLP) prostfednictvim téchto titulki lze pozorovat jak pozitivi-

ta/negativita skére kazdy den koreluje se zisky/ztratami akciového trhu.
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Obr. 4.5: Propojeni s klicovym slovem ,sentiment*

Zdroj:vlastni zpracovani

Titulky v ziskanych datovych sadéach, které byly zverejnény z oficidlnich webt
CNBC, Guardian a Reuters, odréazeji prehled americké ekonomiky a akciového trhu
kazdy den za posledni rok az 2 roky. Datové sady byly ziskany z databaze Kaggle od
Pham (2020). Data ziskana z agentury Reuters obsahuje celkem 32 770 ¢lanku od
konce brezna 2018 do 19. ¢ervence 2020. Data ziskand z CNBC obsahuji priblizné 3
070 zverejnénych ¢lankt od konce prosince 2017 do 19. ¢ervence 2020. Tato datova
sada obsahuje priblizné 3 070 zverejnénych ¢lankt. Data ziskana z Guardian Business
obsahuje 21 500 shromazdénych ¢lanki za sledované obdobi od konce prosince 2017

do 19. ¢ervence 2020. V tabulce [4.5] jsou zachyceny ukdzky online finanéni zpréav.
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Server ‘ Datum ‘ Nadpis

Reuters | 4/29/20 | Facebook sees ’signs of stability’ in ad spending after coronavirus drop

Guardian | 4/29/20 | Some John Lewis stores may not reopen after lockdown, admits boss

CNBC 4/29/20 | Jim Cramer reacts to AMD, Starbucks, Boeing, GE and Alphabet earnings reports

CNBC 4/29/20 | Nucor CEO sticks by dividend, predicts steel price bottom in second quarter

Guardian | 4/29/20 | Business live Stock markets hit seven-week highs as Fed leaves interest rates

Reuters | 4/29/20 | U.S. economy faces hard slog back from pandemic, Fed chief says

Tab. 4.5: Ukéazka zpravodajské datové sady

Zdroj:vlastni zpracovani

Stock Twits

Stocktwits je nejvetsi socidlni sif pro investory a obchodniky s vice nez péti miliony
¢lentt komunity a miliony mési¢nich néavstévniki. Jako rozhodujici hlas ,socialniho
financovani® je Stocktwits nejlepSim zpusobem, jak zjistit, co se pravé déje na tr-
zich. Oteviend a upfimné povaha zprav uzivatelii nabizi okamzity pohled na jejich
nazory, postoje a nelibosti. Z téchto StockTwits prispévkiu lze pomoci specifickych
nastroju a technik extrahovat sentiment investorii, at uz na individualni bazi, nebo

agregovany napri¢ skupinou uzivateli.

Indikdtor sentimentu

Zprava
Cash-tag
\ Interpunkce
P —_—
i ockzbean eulish 115540 \
: SVBIV LET THE GAMES BEGIN.. HEDGIES.. |
fokenist.com/banks-raise-34...
SSPY SBLNK $AMC $SNDL
Emotikon \ Odkaz
Symboly

Obr. 4.6: Ukéazka prispévku na StockTwits
Zdroj: StockTwits (2021)

K extrakci pozadovanych StockTwits prispévki vztahujicich se k vybranym spo-
le¢nostem lze vyuzit funkei, kterd byla nedavno pridana do sluzby StockTwits a kterd
se nazyva ,cash-tags“. Cash-tag je znacka pouzivand pro tweety spojené s trhem.
Sklad4 se z predpony $ a nabidky akcii. V pfipadé StockTwits, uzivatelé vytvareji
sva vlastni slova, zkratky, slangova slova, vkladaji adresy URL a specifickou termi-

nologii (Singh a Kumari, 2016). Ukézka ptispévku jednoho uzivatele na StockTwits
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je uvedena na obrazku (4.6,

Vzhledem k povaze StockTwits v redlném case nabizi idedlni zdroj verejnych dat.
Ziskana textova datova sada obsahuje udaje o akciovych titulech, které byly vyse-
lektovany na zékladé cash-tagu, jedna se napriklad o akciové spolecnosti jako Apple,
Adobe, Tesla, Visa atp. Kazdy soubor obsahuje symbol akcii, zpravu, datum a cas
a ID uzivatele pro prislusné zpravy. Rozsahla datova sada je volné k dispozici od
autoru Jaggi a kol. (2021). Datova sada StockTwits ma témér 6,4 milionu zdznamu
rozlozenych do deseti let. Pro disertacni praci je tento soubor dat omezen tak, aby
zahrnoval pouze prispévky za sledované obdobi. Ukazkové prispévky zahrnuté v da-
tové sadé jsou uvedeny nize v tabulce [4.6]

’ Datum a cas ‘ Symbol a zprava ‘ ID uzivatele ‘
4/29/20 1:06 | $TSLA like place bets plz 1925568
4/29/20 1:10 | $SPY damn day vix options pretty cheap 1104480
4/29/20 8:46 | $GOOGL extends fact checking us combat coronavirus fake inf. 2762379
4/29/20 13:57 | $GOOG wall street jumps hopes potential coronavirus drug via 2257034
4/29/20 14:26 | $AAPL another pump dump like yesterday 1595916
4/29/20 16:21 | $SPY vix slowly creeping would nice market reacted accordingly 2091724
4/29/20 19:37 | $TSLA new article tesla reports ql earnings bell 1555408
4/29/20 21:05 | $TSLA wow congrats 2899881

Tab. 4.6: Ukéazka StockTwits datové sady

Zdroj: vlastni zpracovani

Obrézek predstavuje rozdéleni frekvenci zprav zverejniovanych podle dne
v tydnu, kdy jsou zpravy zvetejnovany StockTwits. Obchodni dny jsou vyneseny
jako modré pruhy a neobchodni dny jsou vyneseny jako ¢ervené pruhy. Je patrné, ze
nejméné prispévkil je na socialné platformé zverejnovano pravé v neobchodni dny.
Pokles je znatelny a v procentnim vyjadreni predstavuje o 80% prispévku méné
o vikendu ve srovnani v pracovni dny. V prameéru pocet prispévki za obchodni dny
prevysuje pocet 2 000 za den. Obréazek vizualizuje rozdéleni poctu StockTwits
za celé sledované obdobi. Je zfejmy dlouhodobé rostouci trend v poc¢tu zverejnovani
myslenek, nazorl, postoju ohledné vyvoje akciovych trhi. Nejvétsi pocet prispévki
byl zvetejnén 4. tinora 2020, kdy se za jeden den objevilo neuvéritelnych 24 285
prispévkil. Hned nasledujici den, tj. 5. inora 2020 byl zvefejnén druhy nejvétsi po-
cet 19 676 prispevki. Obecné rok 2020 Ize povazovat za prevratny z hlediska poctu
sdileni nazort uzivateli platformy. Lze to povazovat za logické, nebot s probihajici
pandemickou situaci, rozsirujici se pocitacovou gramotnosti a uzavieni ekonomik,
meélo mnoho uzivatell tendenci se podilet o své nazory ohledné budouciho vyvoje,
ktery byl dosti nejasny. Navic v témze roce probihala intenzivni politicka kampan

ohledné prezidentskych voleb v USA, coz mohla také zvysit intenzitu diskuze.
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Obr. 4.7: Ukazka prumérného poctu pri- Obr. 4.8: Pocet StockTwits za sledované
spévki na den obdobi

Zdroj: vlastni zpracovani Zdroj: vlastni zpracovani

Obrézky[4.9] resp. [d.10] vizualizuji zjednoduseny graf predstavujici propojeni mezi
klicovym slovem , Bullish“, resp. ,,Bearish®, coz oznacuje by¢i, resp. medvédi trh.
Rovnéz jak je uvedeno v detailnim popisu prispévku zverejnovaném na Stocktwits,
jsou tato oznaceni vyuzivana k detekci indikatoru sentimentu, kterd vyuzivaji jed-
notlivi uzivatelé této platformy k oznaceni vyvoje akciového trhu. Uzly v grafu ozna-
cuji jednotliva slova, ktera jsou propojena prostfednictvim hran a vazeny kosinovou
vzdalenosti se slovem klicovym. K vizualizaci je nastaveno hodnota 50, coZ znamen3,

ze je vyobrazeno 50 nejblizsich slovnich spojeni s klicovym slovem.
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Obr. 4.9: Vizualizace propojeni s klico- Obr. 4.10: Vizualizace propojeni s klico-
vym slovem , bullish® vym slovem ,bearish*

Zdroj: vlastni zpracovani Zdroj: vlastni zpracovani

7 hlediska kosinové vzdalenosti jsou jako nejblizsi indikovana slova propojena

s ,,Bullish* slova oznacuji ,,sentiment®, ,,positive”, ,bullishness®, ,strong“, ,uptren-

130



ding“, ,rising apod. Tedy slova indikujici silny a rostouci trh s ocekdvanim pozitiv-
niho vyhledu na slibné zisky a profity z realizovanych investic. Naopak silné propo-
jena slova s , Bearish“, tedy medvédim trhem jsou slova jako ,sentiment, ,negative®,
,bearishness®, ,,downtrending“, ,indecision®, ,retracements®, ,cautious®, ,negate®
aj., coz jednoznacné oznacuje klesaji tendenci trhu a negativni naladu sitici se trhem,
navic je upozornovano na nerozhodnost a opatrnost investora pti investovani v této

fazi trhu.

4.2 Textova analyza

Nésleduje zpracovani vyse popsanych textovych dat z nestrukturované podoby do
podoby strukturované, tak, aby mohla byt nasledné provedena analyza sentimentu,
potazmo, aby mohlo byt z téchto textovych zprav extrahovano skére sentimentu

investoru.

4.2.1 Ptedzpracovani textovych zdroji

Faze predzpracovani dat je dilezitou fazi v procesu dolovani a zpracovani texto-
vych dat. Zptsob predzpracovani textovych zdroju je detailné popsan v podkapi-
tole [.2.3] Tento krok mé za cil odstranéni irelevantnich termint vyskytujicich se
ve zdrojovych dokumentech. Vhodnym vybérem technik predzpracovani lze zlepSit
presnost klasifikace. K tomuto ticelu je zvolena funkce preprocessText, ktera provede
predzpracovani textovych data tak, aby mohla byt pouzita pro naslednou analyzu

sentimentu.
Tato funkce v sobé integruje nasledujici dil¢i kroky predzpracovani:

1. Pfevedeni textovych dat na mala pismena pomoci funkce lower.

2. Tokenizace text pomoci tokenizedDocument.

3. Odstranéni interpunkce pomoci erasePunctuation a stop slov (slova, ktera
neobsahuji zadné relevantni informace napriklad ,a“, ,of a ,the“) pomoci
removeStopWords.

4. Odstranéni slova se 2 nebo méné znaky a s 15 a vice znaky pomoci funkce
removeShortWords, resp.removeLongWords.

5. Vyuziti part-of-speech tags (POS) pomoci addPartOfSpeechDetails. Tato
funkce prifadi kazdému slovu (tokenu) ve vété POS tag obsahujici informaci
o slovnim druhu, poptipadé dalsi dilezité informace.

6. Lemmatizace slova pomoci normalizeWords.

Predpripraveny textovy obsah je poté transformovan do vektorti numerickych

funkci pomoci pristupu TF-IDF, ktery dava charakteristickym vyraztim vétsi vahu.
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BoW Pocet ‘ Bigram Pocet ‘ Trigram Pocet
(buy) 495374 | (look, like) 68268 | (buy, buy, buy) 7733
(stock) 447323 | (next, week) 63920 | (medium, light, skin) 6676
(market) 441673 | (long, term) 35119 | (hand, light, skin) 6457
(vix) 410888 | (short, term) 32406 | (aapl, new, article) 6079
(go) 392278 | (tsla, short) 31986 | (aapl, look, like) 5627
(short) 391911 | (skin, tone) 31855 | (fold, hand, light) 5255
(get) 386777 | (stock, market) 27174 | (backhand, index, point) 5139
(today) 357844 | (roll, floor) 25922 | (loudly, cry, face) 3908
(day) 356629 | (tsla, short) 25447 | (goog, new, article) 3621
(good) 314326 | (tsla, buy) 22817 | (face, smile, eye) 3573
(sell) 312575 | (tsla, look) 20563 | (mouth, face, money) 3545
(like) 308819 | (tsla, bear) 20335 | (intraday, support, resistance) 3430
(look) 284198 | (floor, laugh) 19013 | (support, resistance, spx) 3387
(call) 282310 | (elon, musk) 17847 | (beam, face, smile) 3200
(week) 259995 | (new, article) 17158 | (red, heart, selector) 3182
(high) 250213 | (tsla, get) 16976 | (heavy, check, mark) 3081
(time) 247668 | (appl, buy) 15828 | (white, heavy, check) 3006
(long) 221714 | (money, bag) 14847 | (net, change, performer) 2360
(make) 212514 | (light, skin) 14556 | (percent, net, change) 2360
(new) 175944 | (tsla, sell) 14367 | (bottom, percent, net) 2359

Tab. 4.7: Pocet BoW, Bigramu a Trigrami v korpusu

Zdroj:vlastni zpracovani

Pro jemnéjsi analyzu jsou extrahovany funkce BoW a N-gramii z korpusu. Kon-
krétné kazda objevujici se sekvence slov o délce ,1¢, 2“ a 3% je extrahovana
z tweetl a vytvari slovnik slov a frazi. Pro vytvoreni modelu Bag-of-Words je vy-
uzita funkce bagOfWords, zatimco N-gramy jsou vygenerovani funkci bag0fNgrams
a nastavenim parametru NGramLengths na hodnotu 2 a 3. V tabulce je uvedeno
top 20 nejcastéji se vyskytujicich slov, bigramt a trigramt a jejich konkrétni pocet
vyskytl v celém korpusu. Vypis slov 1ze jednoduse vygenerovat funkci topkwords
a topkngrams. Nékteré jednoduché statistické analyzy ukazuji, ze korpus vykazuje
radu termint, které jsou prilis ¢asté a naznacuji jisté aspekty souvisejici s aktivitami
na trhu jako je naptiklad ,buy®, ¢i umocnéni vyzvy k ndkupni investi¢ni strategii
u trigrami ,,buy, buy, buy®“. Zatimco BoW naznacuje jednotlivé aktivity na trhu bez
zjevné a jednoznacné souvislosti, N-gramy davaji do kontextu naptiklad konkrétni
spolecnost ,tesla, short”, ,aapl, new, article ¢i vyznamnou osobnost ,elon musk®.

Stejnou analyzu lze provést i pro ostatni spolec¢nosti potazmo cely akciovy trh. Lze
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napriklad vzit v ivahu rizné aspekty spolecnosti Tesla, jako jsou aspekty k ndakupu
¢i prodeji, identifikovat sentiment a vyuzit ho k urceni nejpozitivnéjsich a negativ-
nich tweet s ohledem na konkrétni aspekty spole¢nosti a naslednému generovani
nakupnich a prodejnich signali.

Vzhledem k rozsdhlé datové textové sadé, vypocetni narocnosti a ¢asovému ome-

zeni na vypracovani je vyuzito vyhradné BoW.

4.3 Analyza sentimentu

Za predpokladu, Ze jsou textova data transformovana z nestrukturované podoby do
podoby strukturované, je mozné pristoupit k samotné analyze sentimentu, ktera je
popsana v podkapitole [[.3] K tomuto tcelu je zvolen hybridni pfistup kombinujici
metody strojového uceni a slovnikovy pristup zalozeny na negativnich a pozitivnich

slovech.

4.3.1 Kilasifika€ni techniky

Nésledujici ¢ast prace aplikuje rizné metody strojového uceni s ucitelem za tce-
lem natrénovani klasifikator pro analyzu sentimentu pomoci anotovaného seznamu
pozitivnich a negativnich sentimentdlnich slov a predcviceného vkladani slov tzv.
word embedding. Vlozeni predem ptredcvic¢enich slov hraje v tomto pracovnim po-
stupu nékolik roli: prevadi slova na ciselné vektory a tvoii zaklad pro klasifikator.
Nasleduje vyuziti klasifikatoru k predpovédi sentimentu jinych slov pomoci jejich
vektorové reprezentace a pomoci téchto klasifikaci vypocitat sentiment textu. Tré-

nink a pouzivani klasifikdtoru sentimentu ma ¢tyti kroky:

1. Nacteni predcviceného vkladani slov.

2. Nacteni lexikonl se seznamem pozitivnich a negativnich slov.

3. Trénovani a testovani klasifikator sentimentu pomoci vektori slov obsahujici
lexikon pozitivnich a negativnich slov.

4. Vypocitani primérného skére sentimentu slov v textu.

Predcvicené vkladani slov

Vkladani slov mapuje slova ve slovniku na c¢iselné vektory. Tato vlozeni mohou
zachytit sémantické podrobnosti slov, takze podobnda slova maji podobné vektory.
Rovnéz modeluji vztahy mezi slovy pomoci vektorové aritmetiky. K nacteni pred-
cviceného vkladani slov je vyuzita funkce fastTextWordEmbedding. Tato funkce

vyzaduje model Text Analytics Toolbox ™ pro balicek podpory FastText English
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16 miliard tokenti pro vkladani slov. FastText je knihovna s otevienym zdrojovym
kodem, ktera poskytuje efektivni a skdlovatelné knihovny pro textovou analyzu.

Nasledujici obrazek [4.11] ukazuje, jak vizualizovat vkladani slov pomoci 2-D ve-
stavéné funkce t-SNE. Tato funkce obsahuje algoritmus pro redukci rozméri, ktery
je vhodny pro vizualizaci vysokodimenzionalnich dat. Vkladani slov mapuje slova ve
slovniku na skutec¢né vektory. Vektory se pokouseji zachytit sémantiku slov, takze
podobna slova maji podobné vektory. K prevodu slov na vektory slouzi funkce
word2vec.

Pro ukazku je zvoleno prvnich 20 000 slov a je vytvorena matice slovnich vektort
o délce 300. Nasledné je provedeno shlukovani prostrednictvim funkce kmean na 15
shluk, pricemz je vyuzito euklidovské vzdalenosti pti stanoveni jednotlivych shluk.
Kv1li ¢itelnosti textovych dat se ve vychozim nastaveni nezobrazuje vSechna vstupni

slova a misto toho zobrazuje znacky bez slovniho popisu.

Word Embedding t-SNE Plot Zoom Word Embedding t-SNE Plot
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Obr. 4.11: Vizualizace vkladani slov vcéetné priblizeni
Zdroj: vlastni zpracovani
Lexikony

Pro analyzu sentimentu je zvoleno nékolik druhii lexikon, nebot volba vhodného
lexikonu je nezbytna pro spravnou analyzu sentimentu. Jak vyplyva z kritického
prezkumu, témér vSechny relevantni studie vyuzivaji jeden maximalné dva lexikony
pro extrakci sentimentu z textovych dat s naslednou aplikaci na akciovém trhu. Pro
disertacni praci je zvoleno celkem Sest lexikonti. Z hlediska obecnych slovniki je vy-
bran psychologicky slovniky Harvard General Inquirer IV-4 (HGIV-4) vyvinut Stone
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a kol. (1966) dostupny na http://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/. Nézorovy
slovniky (Opinion Lexicon) od Hu a Liu (2004) ziskdn z https://www.cs.uic.edu/
~1iub/FBS/sentiment-analysis.html#lexicon. VADER lexikon sentimentu od
Hutto a Gilbert (2014), ktery je pfimo integrovan ve vyuzivaném softwaru MATLAB
a AFINN od Nielsen (2011). Vzhledem k nasledné aplikaci sentimentu se zamfenim
na finan¢ni oblast jsou zvoleny také zastupy financénich slovniki jako je Loughran-
McDonald lexikon od stejnojmennych autorti Loughran a McDonald (2011) do-
stupny na https://sraf.nd.edu/textual-analysis/resources/. A na zavér je
zvolen FinanceSentiment Lexikon, ktery je také plné integrovan v MATLABu. Pred-
poklada se, ze posledni dva jmenované lexikony by méli mit vyssi presnost pti apli-
kaci na textova data z finan¢nich portali a prispévka na StockTwits.

Vybrané lexikony jsou nacteny pomoci funkce readLexicon. Vystupnimi daty
jsou tabulka s proménnymi obsahujici slova a Stitek obsahujici kategorické oznaceni
polarity sentimentu jako pozitivni nebo negativni. Pro nasledné trénovani klasifika-
tor sentimentu, je nezbytné prevést slova z lexikont na vektory slov pomoci predcvi-
¢eného vkladani slov. Déle je lexikon rozdélen nahodné na datovou sadu ur¢enou pro
testovani a pro trénovani. Dle literatury napriklad Nti a kol. (2020) ¢i Batra a Daud-
pota (2018) se doporucuje vyuzit poméru 80% pro trénovani a 20% pro testovani
klasifikatoru strojového uceni. K tomuto tikonu je vyuzita funkce cvpartition. Pro-
stfednictvim této funkce lze definovat ndhodny oddil na datové sadé. Tento oddil je
pouzit k definovani tréninkovych a testovacich sad pro ovéfeni statistického modelu
pomoci kiizové validace. Po rozdéleni na dvé datové sady jsou slova prevedeny na

vektory slov pomoci funkce word2vec.

Klasifikatory sentimentu

Pro trénovani a testovani je zvoleno nékolik technik strojového uceni. Konkrétné je ke
klasifikaci zvolena metoda podptrnych vektorti, rozhodovaci stromy, naivni Bayes,
k-nejblizsich sousedii, neuronové sité a generalizovany aditivni model. Tyto metody
byly zvoleny na zakladé kritického prezkumu literatury. Nize aplikované metody
strojového uceni s ucitelem jsou detailné popsany v podkapitole [1.3.3[ a je vyuzit
Statistics and Machine Learning Toolbox™. Kazdé ze zvolenych metod klasifikace je
aplikovana na vsechny zvolené lexikony pozitivnich a negativnich slov. Nasledné jsou
vsechny klasifikatory komparovany prostiednictvim evaluacnich metrik popsanych
v podkapitole |1.4.3]

Support Vectore Machine

Nejprve je ke klasifikaci sentimentu zvolena metoda podpurnych vektoru (SVM),

ktery klasifikuje slovni vektory do pozitivnich a negativnich kategorii. K natrénovani
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klasifikditoru SVM je vyuzita funkce fitcsvm. Po natrénovani je model testovan
a jsou predikovany Stity oznacujici pozitivni a negativni slova v testovaci sadé.

Z matice zamén jsou nasledné spocitany evaluacni metriky, které slouzi ke kompa-
raci vybranych metod klasifikace. Z tabulky [4.8]je patrné, Ze nejpresné;jsi klasifikace
sentimentu prostrednictvim SVM je docileno pro slovnik Opinion Lexikon s pres-
nosti 96.86%, dale AFINN, resp. Harvard IV-4 Lexikon s presnosti 96.55%, resp.
95.18%. Velmi priznivych vysledku ovSem docilili také slovniky FinanceSentiment
Lexikon a VADER. Nejhture byl klasifikovan sentiment u specialniho slovniku pro fi-
nanc¢ni oblast Loughran-McDonald. Dilezitym evalua¢nim ukazatelem je také ztrata
klasifikace, coz je méritko kvality zobecnéni. Jeho interpretace zavisi na ztratové
funkci a vazicim schématu, nicméné obecné lepsi klasifikdtory prinaseji mensi hod-
noty ztrat. Nezvykle vysokou hodnot ztraty vykazuje Loughran-McDonald lexikon.
Ostatni slovniky vykazuji prijatelnou ztratu okolo 3-8%. Obecné lze poznamenat,
ze strojové uceni SVM vykazuje velice presné vysledky klasifikace a je schopen se

naucit klasifikovat stity z poskytnutych slovnik pozitivnich a negativnich slov.

’ Precision ‘ Recall ‘ F1 ‘ Accuracy ‘ Loss ‘
Opinion Lexikon 0.9552 0.9435 | 0.9493 0.9686 0.0312
Loughran-McDonald Lexikon 0.2206 0.2376 | 0.2288 0.2395 0.7599
Harvard IV-4 Lexikon 0.9496 0.9531 | 0.9514 0.9518 0.0482
FinanceSentiment Lexikon 0.9846 0.9410 | 0.9623 0.9313 0.0696
VADER 0.9114 0.9061 | 0.9087 0.9220 0.0782
AFINN 0.9372 0.9728 | 0.9547 0.9655 0.0325

Tab. 4.8: Evaluace klasifikace SVM

Zdroj: vlastni zpracovani

Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy umoznuji také klasifikaci polarity sentimentu. Funkce fitctree
vraci prizptusobeny binarni klasifikacni rozhodovaci strom na zékladé vstupnich pro-
ménnych obsazenych ve slovnicich. Vystupy testovaci sady klasifikace sentimentu
prostfednictvim rozhodovacich stromi jsou graficky znédzornény prostiednictvim ma-
tice zameén.

Rozhodovaci stromy poskytuji nizsi presnost, resp. vyssi chybovost klasifikace
nez SVM. Konkrétni numerické tidaje evaluacnich metrik lze vyéist z tabulky 4.9
Nejvyssi presnost dosahl specialni finanéni slovnik FinanceSentiment Lexikon s hod-
notu accuracy 83.52%), zatimco na druhé strané druhy analyzovany financéni slovnik
Loughran-McDonald Lexikon vykazuje presnost klasifikace 20.19%. Ostatni obecné
slovniky jsou schopny rozpoznat polaritu na 73-80%. Zatimco velikost ztraty se po-

hybuje v rozmezi 16-26% u zkoumanych slovniki.
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Precision ‘ Recall ‘ F1 ‘ Accuracy ‘ Loss ‘

Opinion Lexikon 0.6517 0.6616 | 0.6566 0.7899 0.2076
Loughran-McDonald Lexikon 0.2017 0.2092 | 0.2053 0.2019 0.7981
Harvard IV-4 Lexikon 0.7410 0.7437 | 0.7423 0.7446 0.2553
FinanceSentiment Lexikon 0.9105 0.9049 | 0.9077 0.8352 0.1662
VADER 0.6956 0.6837 | 0.6896 0.7332 0.2676
AFINN 0.6859 0.7661 | 0.7238 0.7972 0.1951

Tab. 4.9: Evaluace klasifikace rozhodovacich stromu

Zdroj: vlastni zpracovani

Naivni Bayes

Pro natrénovani modelu naivniho Bayese je vyuzita funkce fitcnb. Po vyskoleni
modelu na trénovaci sadé je model testovan. Obdobné jako u predchozich dvou
klasifikatort, je i pro naivniho Bayese vytvorena tabulka evaluacnich metrik viz
tabulka [4.10L

’ Precision ‘ Recall ‘ F1 ‘ Accuracy ‘ Loss ‘
Opinion Lexikon 0.8731 0.8864 | 0.8797 0.9264 0.0726
Loughran-McDonald Lexikon 0.4475 0.5059 | 0.4749 0.4995 0.5046
Harvard 1V-4 Lexikon 0.8885 0.9114 | 0.8998 0.9018 0.0981
FinanceSentiment Lexikon 0.8673 0.9590 | 0.9109 0.8489 0.1514
VADER 0.8709 0.8294 | 0.8496 0.8686 0.1313
AFINN 0.8848 0.9037 | 0.8942 0.9189 0.0788

Tab. 4.10: Evaluace klasifikace naivniho Bayese

Zdroj: vlastni zpracovani

Precision lze interpretovat jako pocet pozitivnich slov, které byly opravdu klasi-
fikovany jako pozitivni. V tomto piipadé se ukazatel dosahuje vice nez 85%. Recall
udava, kolik slov bylo podchyceno klasifikatorem spravné. Metrika F1 kombinuje oba
vyse popsané ukazatele, ¢im je dosazeno hodnoty blize k 1, tim je dosazeno lepsi
klasifikace polarity. Presnost klasifikace je velice obdobna jako v pripadé SVM a po-
hybuje se okolo 90%. V pripadé Loughran-McDonald je klasifikace spravna pouze
z 50%. To znamend, ze v poloviné pripadi nebyl naivni Bayese schopen spravné

klasifikovat polaritu slov obsazenych v tomto slovnikii.
K-nejblizsich sousedi

Dalsi metodou klasifikovani, ktera se také vyzkumnych studii vyuziva, je metoda
k-nejblizsich sousedii. Nicméné lze na tivod konstatovat, ze tato metoda neni pii-

li$ rozsitend na rozdil od predchazejicich, které jsou zvoleny ke klasifikaci v této
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disertacni praci. Pro provedeni klasice slouzi funkce fitcknn, ktera slouzi ke kate-
gorizacim dat s vice tfidami, popfipadé fitcecoc, ktery je vhodnéjsi pro binarni
klasifikaci.

7 matice zamén jsou déle vypocitany ukazatelé, které jsou zaneseny do tabulky
Z tabulky lze vycist, ze klasifikator k-nejblizsich sousedii vykazuje lepsi vy-
konnost nez rozhodovaci stromy, na druhou stranu tento klasifikator neni schopen
prekonat SVM a naivniho Byese. Avsak je nezbytné konstatovat, ze za témito me-
todami prilis nezaostava, ba naopak poskytuje prijatelny vykon z hlediska vysoké

presnosti a nizké chybovosti.

’ ‘ Precision ‘ Recall ‘ F1 ‘ Accuracy ‘ Loss ‘
Opinion Lexikon 0.8507 0.8529 | 0.8518 0.9087 0.0902
Loughran-McDonald Lexikon 0.2647 0.2525 | 0.2585 0.2234 0.7778
Harvard IV-4 Lexikon 0.8849 0.8723 | 0.8786 0.8786 0.1215
FinanceSentiment Lexikon 0.9383 0.9354 | 0.9368 0.8874 0.1136
VADER 0.8478 0.8255 | 0.8365 0.8588 0.1414
AFINN 0.8743 0.9126 | 0.893 0.9189 0.078

Tab. 4.11: Evaluace klasifikace k-NN

Zdroj: vlastni zpracovani

Neuronové sité

Déle je vyuzita funkce fitcnet k trénovani dopredné, plné propojené neuronové
sité pro klasifikaci. Prvni plné pripojena vrstva neuronové sité ma pripojeni ze sifo-
vého vstupu a kazda nésledujici vrstva ma pripojeni z predchozi vrstvy. Kazda plné
pripojend vrstva vynéasobi vstup vdhovou matici a poté prida zkresleny vektor. Po
kazdé plné spojené vrstvé nasleduje aktivacni funkce. Koneéna plné spojena vrstva
a nasledna aktivacni funkce softmax produkuji vystup sité, jmenovité klasifikacni

skoére a predpovézené oznaceni polarity sentimentu.

’ ‘ Precision ‘ Recall ‘ F1 ‘ Accuracy ‘ Loss ‘
Opinion Lexikon 0.9129 0.9107 | 0.9118 0.9456 0.0538
Loughran-McDonald Lexikon 0.3151 0.3247 | 0.3198 0.3147 0.6853
Harvard 1V-4 Lexikon 0.9137 0.9104 | 0.912 0.9125 0.0875
FinanceSentiment Lexikon 0.9506 0.9506 | 0.9506 0.9121 0.0886
VADER 0.8690 0.8558 | 0.8623 0.8818 0.1185
AFINN 0.9005 0.9297 | 0.9149 0.9351 0.0625

Tab. 4.12: Evaluace klasifikace neuronovych siti

Zdroj: vlastni zpracovani

Vystupy klasifikdtoru zalozeného na neuronovych siti jsou v tabulce [4.12| srov-

navajici vykon prostfednictvim evaluacnich metrik. Z vygenerovanych vystupt vy-
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plyva, Ze neuronové sité jsou svym vykonem porovnatelné s vykonem SVM a naiv-
niho Bayese. Presnost klasifikace se pohybuje okolo 90% s velice nizkou chybovosti
okolo 8%.

Generalizovany aditivni model

Nésledné je trénovan generalizovany aditivni model pro binarni klasifikaci senti-
mentu. Zasadni pro spravnou klasifikaci je nalezeni optimalnich parametri s ohledem
na krizové ovéreni. To vyzaduje urc¢eni maximalniho poc¢tu rozhodovacich rozdéleni
(nebo vétvovych uzli) pro kazdy strom prediktoru. Nalezeni poctu stromu, coz je
v podstaté ekvivalentni poctu iteraci podporujicich gradient pro linearni vyrazy pro
prediktory. Nasledné je model trénovan na zakladé optimalnich parametrii. K tomu

je vyuzita funkce fitcgam.

’ ‘ Precision ‘ Recall ‘ F1 ‘ Accuracy ‘ Loss ‘
Opinion Lexikon 0.8806 0.9100 | 0.8951 0.9363 0.0626
Loughran-McDonald Lexikon 0.2311 0.2355 | 0.2333 0.2234 0.7768
Harvard IV-4 Lexikon 0.9101 0.8908 | 0.9004 0.9000 0.1001
FinanceSentiment Lexikon 0.9753 0.9349 | 0.9547 0.9176 0.0835
VADER 0.8671 0.8654 | 0.8662 0.8859 0.1145
AFINN 0.9005 0.9101 | 0.9053 0.9270 0.0712

Tab. 4.13: Evaluace klasifikace gen, aditivniho modelu

Zdroj: vlastni zpracovani

7 tabulky lze vycist evaluaéni metriky generalizovaného aditivniho modelu.
Nejlepsich vysledkt dosahl z hlediska presnosti klasifikace Opinion Lexikon a AFINN
s hodnotou ukazatele accuracy 93.63%, resp. 92.7%. Nejhure byl modelem klasifiko-
van opét finanéni slovnik Loughran-McDonald. Obecné tato metoda vykazuje velmi
uspokojivé vysledky a prekova rozhodovaci stromy i k-nejblizsich sousedi. Tato me-
konstatovat, ze je schopen konkurovat prosazovanym metodam jako je SVM ¢i neu-

ronové sité.

Komparace klasifikatort

Nésledné jsou vsechny aplikované klasifikatory spolecné komparovany prostiednic-
tvim ROC kfivky na obrdzku[t.12] ROC kiivka (angl. Receiver Operating Charakte-
ristic Curve) slouzi k hodnoceni a také grafickému znazornéni vykonu klasifikatori
pri klasifikaci do dvou ttid, tedy pri hodnoceni slov obsazenych v analyzovanych
slovnicich na pozitivni a negativni. V idedlnim pripadé by ROC ktivka s perfektni

diskrimina¢ni schopnosti kopirovala levy horni rok ROC prostoru. Jiz na zdkladé
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predchozich vypocti je jako nejslabsi klasifikdtory jevily rozhodovaci stromy a k-
nejblizsich sousedi, coz dale potvrzeno i ROC krivkou, kterd se u téchto klasifikatort
znacné odchyluje od levého horntho rohu ROC prostoru u vsech analyzovanych lexi-

konti. Lze tedy konstatovat, ze rozhodovaci stromy a k-nejblizsich sousedtt ma nizsi

diskrimina¢ni schopnost nez ostatni analyzované klasifikatory:.
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Obr. 4.12: ROC krivky jednotlivych klasifikatori

Zdroj: vlastni zpracovani

Plocha pod kifivkou ROC je oznacovana jako AUC, coz lze také chapat jako
meéritko kvality testu. AUC je nejbéznéjsi kvantitativni index popisujici ROC krivku.
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Vystupy tohoto ukazatele jsou v numerické podobé zaneseny v tabulce [4.14

SVM Rozh. | naivni | k-NN Neur. Gen.
stromy | Bayes sité aditivni

model

Opinion Lexikon 0.9938 0.7463 0.9711 0.8874 0.9819 0.9790
Loughran-McDonald Lexikon | 0.2843 0.1669 0.5439 0.2187 0.2888 0.1805
Harvard IV-4 Lexikon 0.9899 0.7350 0.9689 0.8786 0.9560 0.9667
FinanceSentiment Lexikon 0.9316 0.6902 0.8979 0.6439 0.8312 0.9031
VADER 0.9698 0.7046 0.9448 0.8590 0.9080 0.9394
AFINN 0.9923 0.7355 0.9547 0.9185 0.9674 0.9707

Tab. 4.14: AUC vsech klasifikdtorta

Zdroj:vlastni zpracovani

Presnost testu klasifikace hodnoceni jako vyborna by méla, presdhnou hodnotu
90%, coz je pripad napiiklad SVM, naivniho Bayese, neuronovych siti a generali-
zovaného aditivniho modelu. Dobrych vysledku presnosti testu v rozmezi 70% az
80% doséhly rozhodovaci stromy a k-nejblizsich sousedu. Tyto vysledky jsou patrné
u vsech zvolenych lexikonu vyjma jiz nékolikrat zminovaného lexikonu od Loughran-
McDonald, ktery je vytvoren specialné pro finanéni doménu. Obecné lze konstatovat,
ze vysledky naznacuji nadrazenost naivni Bayes vii¢i vSem ostatnim klasifikdtortim.
Konkrétné dosahuje primérné o 25% vySsi presnosti nez rozhodovaci stromy, v pri-
méru o 15% k-nejblizsich sousedtt a o 6% neuronové sité a generalizovany aditivni
model. Témér totoznych vysledkii dosahl tento model s SVM, kde se kvalita bi-
narni klasifikace ligila v praméru pouze o 2% ve prospéch naivniho Bayese. Ovsem
v pripadé, Ze neni uvazovan nejhiife natrénovany slovnik od Loughran-McDonald. Je
nejvyssi presnost klasifikace prisuzovana metodé SVM, kterd je v pruméru o 2% az
3% vyssi nez u naivniho Bayese a generalizovaného aditivniho modelu. Lze konsta-
tovat, ze z hlediska binarni klasifikace zfetelné dominuji a povzbudivych vysledki
dosahuji SVM, naivni Bayes i generalizovany aditivni model a jedna se o vhodné

modely pro klasifikaci sentimentu.

Vypocitani skére sentimentu

Po natrénovani a testovani klasifikatort je pro zvolenou textovou sadu predikovano
skére sentimentu kazdého slova v textu a nasledné je stanoveno primeérné skore sen-
timentu za kazdy sledovany den. K tomu je nezbytné vyuzit predzpracovanou tex-
tovou sadu. Tento proces zabere nékolik hodin v zavislosti na rozsahu textu. Poté
jsou z textu odebrana slova, kterd se neobjevuji v knihovné predcviceného vkladani
slov prostirednictvim funkce emb. Pro vizudlni posouzeni spravnosti klasifikace sen-

timentu na novém textu, je klasifikovan sentiment u slov, ktera se vyskytuji v textu,
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ale nikoliv v tréninkovych datech. K tomuto ucelu lze vyuzit funkci wordcloud,
kterd vyobrazi slovni oblaka, coz poslouzi k manudlnimu posouzeni, zda se klasifika-
tor chova dle ocekavani. V pripadé spravnosti klasifikace na novém textu je posléze
vypocitano prumeérné skére sentimentu.

U kazdé véty textového dokumentu jsou slova prevedena na slovni vektory, na
kterych je predpovidano skore sentimentu prostrednictvim funkce predict. Je ne-
zbytné poznamenat, ze predikovani skére sentimentu u rozsahlych datovych sad
trvan nékolik hodin. Nasledné je transformovano skére pomoci funkce transformace
a poté je vypocitano stredni skore sentimentu. Tento proces je proveden na zvoleném
textovém dokumentu pro vSechny drive analyzované slovniky pozitivnich a negativ-
nich slov a také pro vSechny diive analyzované klasifikatory. Pro snadné vizudlni
posouzeni ziskaného sentimentu, je zvolen histogram, ve kterém je zaznamenana
distribuce skore sentimentu. Na obrazku lze vidét jednotlivé histogramy vyge-
nerované prostiednictvim funkcehistogram, pricemz kazdy jednotlivy obrazek pred-
stavuje slovnik a jednotlivé histogramy uvnitt obrazku udéavaji distribuci sentimentu
ziskanou prostrednictvim Sesti klasifikatort, které jsou barevné rozliseny.

7 obrazku jsou patrnd znacné rozdily v rozlozeni distribuci skére sentimentu
nejen u jednotlivych slovnikt, ale také u jednotlivych klasifikdtori. Na prvni po-
hled je zfejma témér shodna klasifikace a ohodnoceni sentimentu prostrednictvim
SVM a generalizovaného aditivnitho modelu, pti pouziti vSech slovnikia. Oba klasi-
fikatory jsou znazornény modrou barvou a je patrné prekryvani se hustoty distri-
buce sentimentu. U slovniku Harvard IV-4 je navic patrné velice obdobné odhod-
noceni textového dokumentu i prostrednictvim neuronovych siti, naivniho Bayese,
k-nejblizsich sousedti i rozhodovacich stromi, o ¢emz svédci shodnd distribuce skore
sentimentu, nebot jednotlivé funkce hustoty se témér prekryvaji. Ostatni slovniky
vykazuji znacné vychyleni distribuce skore sentimentu. Toto vychyleni je dominantni
u Opinion Lexikonu, AFINN a finan¢nich slovniki Loughran-McDonald a Finance-
Sentiment.

Lze konstatovat, ze u vétsiny slovniki pozitivnich a negativnich slov, které jsou
klasifikovany prostrednictvim neuronovych siti, naivniho Bayese, k-nejblizsich sou-
sedt i rozhodovacich stromu dochazi k nadhodnocovani skore sentimentu oproti kla-
sifikdtoraim SVM a generalizovaného aditivniho modelu. Vyjimku tvori pouze slovnik
FinanceSentiment, u kterého naopak doslo k podhodnoceni skore sentimentu oproti
SVM a generalizovaného aditivniho modelu. Z toho diivodu je nezbytné upravit roz-
déleni na pozitivni a negativni sentimentu a nespoléhat se na obecné pravidlo, ze
skore vétsi nez 0 svédéi o pozitivnim sentimentu, zatimco skére mensi nez 0 pouka-
zuje na negativni sentiment. Z distribuce rozdéleni skore sentimentu je tato skutec-
nost patrna a je nezbytné s timto poznatkem dale pracovat, aby mohl byt sentiment

spravné uplatnén pro naslednou predikci akciovych trhii. To znamend, ze popisky
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Obr. 4.13: Distribuce skére sentimentu

Zdroj: vlastni zpracovani

ttid je nezbytné modifikovat a nastavit hranice pro jednotlivé t¥idy rucéné. Lze naprii-
klad rozhodnout, ze u slovniku VADER a klasifikdtoru SVM skére sentimentu pod
0.4 bude povazovano za negativni, skore sentimentu nad 0.4 bude povazovano za
pozitivni. Obdobné by se postupovalo u dalsich slovnikii. Cilem je nastavit hranice,
které budou relevantni u kazdého slovniku a kazdého klasifikdtoru, aby se dosahlo

nejvyssi presnosti klasifikace.
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Pti kritickém prezkumu literatury vyplynulo, Ze vyzkumnici se spoléhaji po-
vétsinou vyhradné na jeden slovnik, popripadé vyuzivaji ke klasifikovani polarity
sentimentu vyhradné jednu metodu ¢i techniku. Zejména tato ¢ast vyzkumu prace
s textovym dokumentem a ohodnoceni sentimentu sehrava klicovou roli. Nespravné
zvoleny slovnik, ktery detailné nepostihuje zkoumanou problematiku textu, miize
poskytnout nespravné vystupy se kterymi je nasledné pracovano a vyvozovany ne-

pravdivé zaveéry.
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Obr. 4.14: Korela¢ni matice sentimentu

Zdroj: vlastni zpracovani

Déle je zkonstruovana korela¢ni matice sentimentu na obrazku V této ma-
tici jsou souhrnné zaznamenana Pearsonova korelace mezi dennim rozliSenim ca-
sovych tad sentimentu pro kazdy slovnik a klasifikdtor sentimentu. Velmi slabou
korelaci (0 az 0.2) vykazuje slovnik FinanceSentiment a Loughran-McDonald v po-
rovnani se vSemi ostatnimi slovniky bez ohledu na zvolnou techniku klasifikatoru.
Vétsina slovniku vykazuje stfedni korelaci v rozmezi 0.3 az 0.6. Velmi silna korelace
je patrné u slovniktt Harvard IV-4, které jsou klasifikovany prostrednictvim SVM,
neuronovych siti a naivniho Bayese. Obdobné silnou zavislost vykazuje také VA-
DER a AFINN. Celkové obrazek ukazuje, ze slovniky obsahuji riznorodé pozitivni
a negativni slova a tim padem méri ¢i odrazi néco jiného.

Kromé pouziti vyse uvedenych ukazateli presnosti k vyhodnoceni ti¢innosti jed-
notlivych slovniki a modelt je nutné provérit, zda jsou rozdily ve vykonnosti sta-

tisticky vyznamné. V této studii je, dle doporuceni Bifeta a kol. (2015), vyuzit
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Wilcoxonuv test.

Hy: Financéni a obecny slovnik generuji stejné presné skore sentimentu

H,: Finan¢ni slovnik generuje presnéjsi skore sentimentu nez obecny slovnik

Je zvolena hladina vyznamnosti 0,05. Poté je rozhodnuti, zda nulova hypotéza
je zamitnuta, ¢i nikoli, zalozeno na vysledné p-hodnoté. Standardné plati, pokud
je p-hodnota vétsi nez 0,05, nulova hypotéza neni zamitnuta. V opacném pripadeé,
pokud je p-hodnota mensi nez 0,05, bude nulovd hypotéza zamitnuta na trovni
spolehlivosti 95%.

Vysledky Wilcoxonova testu na seznamu testovacich dat pro kazdou kombinaci
financ¢nich a obecnych slovniki jsou shrnuty v tabulce [4.15] Z tabulky je patrné, ze
u tréninkovych dat jsou p-hodnoty velké a vyssi nez prahova hodnota 0,05. Nelze
tedy zamitnout nulovou hypotézu ve prospéch alternativni, ktera tvrdi, ze specialni
slovniky pro finanéni oblast generuji presnéjsi skore sentimentu investort z textovych
dat. Neni tedy signifikantné prokazana lepsi schopnost finan¢nich slovnika k ozna-
¢eni textovych dat na pozitivni a negativni slova. Celkové lze Tici, ze zde predlozena
data poskytuji dikaz, ze finan¢ni slovniky negeneruji presnéjsi hodnoty nez obecné
slovniky. Na zakladé vysledki Wilcoxova testu lze tvrdit, ze FinanceSentiment lexi-

kon je presnéjsi nez slovnik Loughran-McDonald.

Typ slovniku ‘ Hodnota alfy ‘ P-hodnota ‘ Nulova hypotéza
Finance Sentiment— Opinion Lexicon 0.0500 0.6582 Nezamitnuta
Finance Sentiment— AFINN 0.0500 0.7101 Nezamitnuta
Finance Sentiment— Loughran-McDonald 0.0500 0.0002 Zamitnuta
Finance Sentiment—VADER 0.0500 0.3394 Nezamitnuta
Finance Sentiment— Harvard 0.0500 0.7133 Nezamitnuta
Loughran-McDonald—Opinion Lexicon 0.0500 1.0000 Nezamitnuta
Loughran-McDonald—AFINN 0.0500 1.0000 Nezamitnuta
Loughran-McDonald—Finance Sentiment 0.0500 0.9998 Nezamitnuta
Loughran-McDonald—VADER 0.0500 0.9992 Nezamitnuta
Loughran-McDonald—Harvard 0.0500 1.0000 Nezamitnuta

Tab. 4.15: Wilcoxontv test jednotlivych slovnik

Zdroj:vlastni zpracovani

Pri nésledné analyze je, pro snizeni vypocetni a ¢asové narocnosti, vyuzit pouze
jeden slovnik, resp. jedno skére sentimentu. Je zvolen nejpresnéjsi slovnik, a sice Opi-
nion lexikon, jenz pii klasifikaci prostiednictvim SVM doséhl témér 100% presnosti.
Nicméné veskeré nasledujici operace lze provést i s ostatnimi slovniky, coz je, vzhle-
dem k casovému omezeni této praci, nesplnitelné, avsak je tim alespon poskytnut

prostor pro nasledny vyzkum v této oblasti.
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4.4 Analyza vlivu sentimentu na akciové trhy

Po kalkulaci sentimentu investorti nasleduje analyza jeho vlivu na akciovy index
S&P500, ktery je piijat jako proxy amerického akciového trhu. Na obrézku [4.15 je
do jednoho vykreslen sestrojeny indikator sentimentu na zakladé vytézenych online
zprav, vynos akciového indexu a déale vyvoj samotné ceny akciového indexu a indexu
VIX. Leva osa vykazuje normalizovany vynos a sentimentu, prava osa zobrazuje

normalizovanou cenu akciového indexu a indexu VIX.
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Obr. 4.15: Vliv sentimentu na akciové trhy

Zdroj: vlastni zpracovani

Kromé toho se index sentimentu investort méni velmi rychle a ma rizné trendy
v ruznych casovych obdobich. Zejména v pandemické situaci je patrny vyrazné a po
delsi dobu patrny zaporny sentiment, coz je také projevilo strmym padem amerického
akciového trhu, nebot na trhu prevladala vysoce pesimisticka a nejista nélada, ktera

vyvolala vinu prodeji.

Jak je dobre znamo, obchodni strategie, at jiz se sentimentem nebo bez senti-
mentu investort prinasi zisk, pouze pokud by mohla poskytnout urcitou predvidatel-
nost budoucich zmén cen akcii, vzhledem k velké variabilité dat na akciovém trhu.
Pro néslednou predikci je tudiz potfeba posoudit existenci kointegrace, kauzality
a lead or lag efektu sentimentu, aby mohl byt nasledné vyuzit k predikci akciového
trhu.
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4.4.1 Ucinek kauzality a kointegrace mezi sentimentem a akci-

ovym trhem

Nejprve je proveden Engle-Grangertv test kointegrace s finan¢ni ¢asovou fadou
a sentimentem. Jinymi slovy, pokud maji dvé c¢asové rady tendenci udrzovat mezi
sebou konstantni rozdil v dlouhém obdobi, to znamena, Ze jsou tyto rfady kointegro-
vané. Lze Tict, Zze mezi témito indexy existuje dlouhodoby rovnovazny vztah. Tento
test je proveden za pomoci funkce gcitest, kterd je integrovana v Econometrics
Toolbox™. Je testovana nulova hypotéza proti alternativni hypotéze na hladiné vy-

znamnosti 5%:

Hy: Mezi sentimentem investorii a vynosem akciového trhu neexistuje kointegrace

H,: Mezi sentimentem investorii a vynosem akciového trhu existuje kointegrace

Jak je patrné z tabulky [4.16] je zamitnuta nulovd hypotéz o neexistenci kointe-
gracnich vztahii mezi akciovym indexem a sentimentem investorti. Vystupem testu
kointegrace je p-hodnota, kterd nabyva hodnot v intervalu [0, 1]. Ve statistickém
testovani hypotéz je p-hodnota méritkem toho, kolik dikazi existuje proti nulové
hypotéze. Pokud je p-hodnota nizsi nez zvolend hladina vyznamnosti 5%, nulova
hypotéza je zamitnuta a vysledek je statisticky vyznamny. Na druhou stranu velka
p-hodnota predstavuje slaby diikaz proti nulové hypotéze; nulovou hypotézu tedy
nelze zamitnout. V tomto ptripadé vykazuje p-hodnota idaj hluboko pod zvolenou
hladinou vyznamnosti 5%. Rovnéz t-statistika vykazuje vyssi hodnotu nez kriticka
hodnota zanesend v tabulce. Znamend to, Ze existuji kointegra¢ni vztahy mezi ak-
ciovym trhem a sentimentem investort. Nicméné to samo o sobé neznamena, ze

sentiment je pric¢inou pohybu akciovych trhi.

’ ‘ t-statistika ‘ Kritickd hodnota ‘ F-statistika ‘ p-hodnota

SP 500 -32.65 -3.35 19.16 1.40E-05
VIX -26.92 -3.35 13.08 3.20E-04

Tab. 4.16: Testovani Engle-Garngerovy kointegrace

Zdroj:vlastni zpracovani

Ackoliv sentiment investoru a vynosy akciového trhu spolecné kointegruji, je
otazkou, zda je jedna casova fada uzitecnd pri predpovidani druhé. Nasleduje tak
diskuze o pricinném vztahu mezi vynosem akcii a sentimentem investora. Je apli-
kovan statisticky test ke zjisténi, zda sentimenty vyjadiené v textovych zpravach
obsahuji prediktivni informace o budoucich hodnotach vyvoje akciového trhu. Za
timto ucelem je proveden Grangertiv test kauzality, coz je statisticky test hypo-
téz pro zjisténi, zda je jedna casova rada uc¢inna pro predpovidani jiné c¢asové rady

(Granger, 1969). Pokud se o ¢asové tadé X 1ika, ze je Grangerové pri¢inna casové
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radé Y, pak informace v minulych hodnotach X pomaéhaji predpovidat hodnoty
Y 1épe nez pouze informace v minulych hodnotach Y. Proto budou mit zpozdéné
hodnoty X statisticky vyznamnou korelaci s Y.

Tento test je proveden za pomoci funkce gctest, ktera je integrovana opét v Eco-
nometrics Toolbox™. Tabulka testuje Grangerovu kauzalitu smérem od senti-
mentu k vynosim, resp. smérem od vynosu k sentimentu investort. V panelu A je
testovdna nulova hypotézu proti alternativni hypotéze na hladiné vyznamnosti 5%,

pricemz je uvazovano zpozdéni 1-5 dnti:

Hy: Sentiment investorii nezptsobuje Grangerovu kauzalitu vynost

H;: Sentiment investorii zptsobuje Grangerovu kauzalitu vynost

Tabulka udava hodnotu F-statistiky. K prijeti ¢i zamitnuti vysSe uvedené hypo-
tézy je nezbytné nutné urcit také kritickou hodnotu z F-distribuce, ta ¢ini pro panel
A a B hodnotu 3.86. Dale plati, pokud je hodnota F-testu vyssi nez kriticka hod-
nota, nulovou hypotéza je zamitnuta, jinymi slovy sentiment vykazuje Grangerovu

pric¢inu na vynos.

Panel A: S —- V Panel B: V — S
1 [ 2] 3] a]5 1 | 2 ]3] 45
S&P 500 | 3.48 | 4.31 | 3.87 | 1.45 | 1.45 [ 0.02 | 0.40 | 0.40 | 0.40 | 0.40
VIX 15.26 | 5.53 | 553 | 5.53 | 5.53 | 0.42 | 1.29 | 1.29 | 1.29 | 1.29

Tab. 4.17: Testovani Grangerovy kauzality

Zdroj:vlastni zpracovani

Uvedeny vysledek naznacuje, ze vykonnost akciovych trhi je ovlivnéna sentimen-
tem investorti. U akciového indexu je tato skutecnost patrné az do zpozdéni 3 dny;,
zatimco u indexu VIX zptsobuje sentiment kauzalni vztah po vSechna analyzované
casova zpozdéni. Je tak ziejmé, ze akciové trhy vstfebavaji nazory a postoje inves-
tortt v relativné kratkém casovém horizontu, zatimco index strachu je ovliviiovan
po delsi casové obdobi nez samotny akciovy index predstavujici barometr americké
ekonomiky. Tento vysledek ospravedlnuje predpoklad, ze sentiment investort bude
s nejvétsi pravdépodobnosti hybnou silou nadmérnych vynostu akcii. Toto zjisténi je
podobné Ni a kol. (2015). To znamend, ze sentiment investori ma vyznamny vliv
na vynosy akciového trhu. Tento vysledek je v souladu se zavéry Bakera a Wurglera
(2006).

V panelu B je testovana nulova hypotézu proti alternativni hypotéze na hladiné

vyznamnosti 5%, pricemz je opét uvazovano zpozdéni 1-5 dnt:

Hy: Vynos nezpiisobuje Grangerovu kauzalitu sentimentu investorti

H;y: Vynos zpusobuje Grangerovu kauzalitu sentimentu investort
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Dopady vynost akciovych trhii na sentiment investor jsou méné jasné. Nee-
xistuje zadny kauzalni vztah od vynosu smérem k sentimentu. Vysledky odhaluji
vyznamnou jednosmérnou kauzalitu plynouci ze zmény sentimentu investorii k vy-
nostim akciového trhu. Nulova hypotéza zadné nelinearni kauzality probihajici od
vynost k sentimentu neni vétsinové odmitnuta. Vysledky testt pricinné kauzality
tedy naznacuji, ze vliv kratkodobého sentimentu investora na vynosy akciového trhu
jsou komplexni. Lze tedy konstatovat, ze investicni obchodni aktivity jsou spojeny
s naladou investori. Ziskani hlubsich znalosti o povaze kauzality miize poskytnout
cenny pohled na ucastniky trhu. Pokud napiiklad pri¢inna souvislost naznacuje, ze
doslo ke zvyseni predvidatelnosti s ohledem na primérny vynos. Pak mohou tyto
informace prispét k realizaci nadmérnych vynost, zatimco zvysena predvidatelnost
praumérné smérodatné odchylky by néasledné mohla zvysit schopnost odhadnout ri-

ziko akciového trhu.

4.4.2 Sentiment investora a akciovy trh: lead or lag efekt

V této casti disertacni prace je k posouzeni dynamickych vztahi mezi sentimentem
investoril a vynosem amerického akciového trhu aplikovana vinkova analyza k identi-
fikaci vzajemnych pohybil mezi finanéni ¢asovou fadou. Kromé toho vinkova analyza
vysvétluje, jak ¢asové Tady souviseji na raznych frekvencich a jak tyto interakce po-
stupuji v ¢ase a napri¢ ¢asovymi méritky, jak popisuje Jankova (2020). Zejména je
vyuzita vinkova koherence a metoda fazového rozdilu, ke zkoumani vzajemné po-
hyby a vztaht mezi prodlevou sentimentem investori a akciovym indexem nebo
indexem VIX v casové a frekvenc¢ni oblasti soucasné. Vinkova koherence tak umoz-
nuje rozlisovat mezi kratkodobou a dlouhodobou dynamikou spole¢ného pohybu. Na
obrazku je zndzornéna odhadovana vlnkova koherence pro sentiment investort
a akciovy trh na levé strané a sentiment a index strachu VIX na pravé strané. Pro
demonstrativni tcely je zvolen sentiment vygenerovany ze slovniku Opinion lexikon
klasifikovan SVM.

K vyhodnoceni vinkové koherence je vyuzita funkce wcoherence, ktera je do-
stupna ve specialni knihovné Wavelet Toolbox™. Horizontalni osa predstavuje ca-
sové intervaly, zatimco vertikalni osa predstavuje méritko frekvence. Hodnota koefi-
cientu koherence je mezi 0 a 1. Oblast se zlutou (modrou) barvou vykazuje silny
(slaby) soubézny pohyb pii nizkych a vysokych frekvencich. Bild plna ¢ara izoluje
statisticky vyznamnou oblast na 5% hladiné vyznamnosti. Vzhledem k hrani¢nimu
efektu je oblast mimo ohrani¢eny kuzel méné informativni, a proto je pozornost
zaméfena primarné na oblast uvniti bilého ohraniceni. Sipky ve vSech vinkovych ko-
heren¢nich mapach ukazuji jak korelacni, tak i relacni pribéh mezi dvéma casovymi

radami. Sipky smétujici doprava — znamenaji, ze proménné jsou ve fazi (cyklicky
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ucinek na sebe navzijem). /* = sentimenty investoru vedou ¢i urc¢uji pohyb trhu;
N\, = nalady investoru zaostavaji za trhem; Sipky sméfujici doleva <— znamenaji, ze
proménné jsou mimo fazi (anticyklicky u¢inek). = sentiment investoru zaostavaji;
v/ sentimenty investoru vedou trh, jak popisuje Dajéman (2013) a Ye a kol. (2020).
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Obr. 4.16: Vinkova koherence

Zdroj: vlastni zpracovani

Lze vypozorovat, ze v kontextu sentimentu a trhu Sipky sméruji nahoru ve stredni
frekvenci, zatimco v nizkych a vysokych frekvenci je patrny smér nahoru a mirné
doleva. To oznacuje pozitivni, tedy cyklicky vztah mezi sentimentem investoru a ak-
ciovym trhem. Mirné¢ smérovani doleva oznacuje stav, ze sentimentu urcuje pohyb
akciového trhu. Jiny smér Sipek je patrny pro kontext sentimentu investori a in-
dexu strachu. Zde je ztetelny smér Sipek dolti s mirnym sklonem na levou stranu.
To znamend, Ze sentiment investori a index VIX vykazuje negativni vztah a jsou
ve vzajemném anticyklickém tucinku. Opét mirny levostranny sklon urcuje, ze sen-
timent vede index VIX. Se zvysujici se nejistotou na trhu se mezi investory rozsiri
negativni postoj k trznim podminkam, coz se projevi zvysenim indexu VIX a poklesu

na trzich. Sentiment investort tzce souvisi s vykonem akciového trhu.
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Déle lze identifikovat vztah mezi prodlevou sentimentu investora a akciového
trhu, potazmo indexu VIX pomoci analyzy fazovych rozdili. Zejména Sipky ve vy-
znamné a zluté podbarvené oblasti naznacuje, ze sentiment investort ovliviiuje ak-
ciovy trh ve stfednédobém horizontu (od 16 do 32 mésici1) na pocatku roku 2020.
Jinymi slovy sentiment je velmi silny v dobé medvédiho trhu a ptsobi na trh ni-
koliv pouze v kratkém, ale i stfednédobém horizontu. Obdobné zavéry lze vyvodit
i u indexu VIX. Od 32 do 64 mésicu vsak ,studena” zona s relativné malym koefi-
cient soudrznosti nenaznacuje zadny vyznamny spolecny pohyb. Kromé toho pred
rokem 2020 lze vidét, ze Sipky pouze ve spodni ¢asti, tedy ve vysokofrekvencni oblasti
(méné nez 8 mésicl), coz naznacuje, ze sentiment investori muze byt v kratkodobém
horizontu nizsi v dobé byc¢iho trhu.

Béhem pandemické situaci, ktera se na trzich projevila prudkym padem, vinkova
koherence jasné zaznamenava velky ostrov zluté barvy lokalizovany na nizkych a vy-
sokych frekvencich, coz znamena silny vztah mezi sentimentem investorii a vynosy
akciovym trhem, ktery je reprezentovan akciovym indexem S&P 500. Tento vysle-
dek lze vysvétlit skutecnosti, ze béhem krizové situaci jsou investori pesimistic¢ti
a jejich nadmérny pesimismus a nejistota se projevuje vyprodejem drzenych aktiv
a naslednym negativnim vlivem na trhu.

Prostrednictvim vlnkové koherence je prokazano, ze sentiment extrahovanych
z textovych dokumentt, které jsou zverejnovany na internetu, vykazuje tzv. leading
efekt neboli sentiment investorti vede a urcuje smér pohybu trhu. Dilezité bylo pro-
zkoumat také kontext s indexem strachu VIX, nebot se Ize domnivat, zZe tento index
jiz v sobé integruje sentiment investori jesté pred zvefejnénim zasadnich informaci
a naslednou ji odpovidajici reakei investorii na trzich. V tom pripadé by bylo nesmy-
sIné prostrednictvim sentimentu predvidat vyvoj akciového trhu, nebot by k tomu
byl relevantnéjsi index VIX. Signifikantné je tak prokazano, ze sentiment ovliviiuje

akciového trhu a projevuje se také do indexu strachu VIX, nikoliv naopak.

4.5 Tvorba expertniho modelu

Akciovy trh je dynamicky systém charakteristicky vysoce nelinearnim, dynamickym
a komplikovanym chovani, coz znesnadnuji investorim rychlé rozhodnuti o spravnych
investicich. Je nezbytné vyvinout inteligentni expertni systém, ktery investoriim po-
slouzi jako podpora pro investi¢ni rozhodovani na akciovych trzich, ¢im se snizeni
rizika pTi rozhodovani investor a napomuze jim maximalizovat zisky. Tato prace je
zameérena na fuzzy logiku, konkrétni na tvorbu modelu type-2 fuzzy logiky, ktera je
schopna zahrnout nejistotu, nelinearitu a Sum, které se ve financ¢nich casovych ta-
dach vyskytuji. Na zédkladé sekundarniho vyzkumu vyplynulo, Ze pro predikci vyvoje

akciového trhu nebyl prozatim tento pristup vyuzit zejména v kontextu integrace
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vytvorené sentimentu investorti extrahovaném z textovych zprav. Lze se domnivat,
ze type-2 fuzzy logika je vice intuitivnéjsi a schopna 1épe modelovat lidsky tsudek se
zahrnutim dodatecné nejistoty, ktera mize vyplyvat, at jiz z nejednoznacnych a vag-
nich textovych dat potazmo z nich extrahovaného sentimentu, tak z nejistého vyvoje
akciového trhu, jak uvadi Jankova a Dostdl (2021a). K vytvoreni fuzzy modelu je

vyuzit Fuzzy Logic Toolbox™.

4.5.1 Navrh expertniho modelu

Je tvoren type-2 fuzzy model typu Sugeno. K tomu je vyuzita funkce sugfistype2.
Popripadé je alternativné mozné vytvorit type-1 fuzzy model a prostrednictvim
funkce convertToType2 konvertovat na type-2. Fuzzy model typu Sugeno je zvolen
z nékolika zasadnich duvodi. Jednak ma veétsi flexibilitu v navrhu systému oproti
druhému hojné rozsitenému typu Mamdani. Navic typ Sugeno disponuje vétsi vy-
pocetni efektivitou a je mozné ho integrovat s neuronovymi sitémi prostrednictvim
ANFIS modelu.

Pr1i tvorbé expertniho modelu je kladen vyrazny diraz na funkce ¢lenstvi, které
jsou ve vétsiné vyzkumnych praci zanedbavany a nedostatecné prozkouméany, coz
muze zpusobit znacné problémy s funkénosti modelu. Vyjadreni funkci ¢lenstvi za-
visi jak na subjektu (jak hlubokd je zkuSenost vyzkumnika), tak na kontextu (kde
je TeSeni problému). Z toho duvodu jsou postupné vyuzity funkce élenstvi s rozdil-
nou mirou nejistoty, ktera se postupné zvysuje. Rovnéz neni vyuzit pouze jeden typ
funkce clenstvi, jak je obvyklé v drtivé vétsiné studii, ale postupné jsou vytvoreny
funkce clenstvi typu trojuhelnikového, lichobéznikového, Gaussovského a zvonko-
vého. Neupinani se vyhradné na jednu funkci ¢lenstvi je zamérné, nebot kromeé zna-
lostni baze jsou funkce ¢lenstvi zdsadni pro spravnou funkénost modelu, resp. pro
poskytovani presnych vystupt. Nespravné popsani vstupnich dat prostrednictvim
funkci ¢lenstvi miize poskytovat nespravné vystupy, resp. investi¢ni signaly.

Funkce ¢lenstvi jsou vytvoreny prostrednictvim funkce fismftype2. Pii kompi-
laci fuzzy mnozin se pouzivaji parametry faktoru zmény méritka dolni funkce ¢lenstvi
zadaného jako kladny skalar mensi nebo rovny 1. Pomoci LowerScale se definuje
maximalni hodnotu dolni funkce ¢lenstvi. Déale je nastavena zpozdéna hodnota pro-
stfednictvim LowerLag pro dolni funkci ¢lenstvi. Toto zpozdéni definuje bod, ve
kterém se hodnota dolni funkce ¢lenstvi zacind zvysovat od nuly na zakladé hod-
noty horni funkce ¢lenstvi. V ramci tohoto parametru lze zadat zpozdéné hodnoty
mezi 0 a 1 véetné. Napriklad hodnota zpozdéni 0.1 znamend, ze dolni funkce ¢lenstvi
se stane pozitivni, kdyz m4a funkce horniho ¢lenstvi hodnotu ¢lenstvi 0.1. V zavislosti
na hodnoté LowerLag mize byt skutecna maximalni hodnota dolni funkce ¢lenstvi

mensi nez LowerScale. Jestlize je hodnota zpozdéni nula, dolni funkce clenstvi se
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zacne zvysovat ve stejném bodé jako horni funkce ¢lenstvi. Postupné je vytvoreno
celkem Sest modelt, které se lisi mirou nejistoty obsazené ve fuzzy funkcich ¢lenstvi

popisujicich vstupni proménné.

Trojuhelnikové funkce Lichobéznikové funkce Gaussovské funkce X N .

Model . i . i N i Zvonkové funkce ¢lenstvi
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Obr. 4.17: Funkce ¢lenstvi fuzzy modelt

Zdroj: vlastni zpracovani

Jednotlivé typy funkce ¢lenstvi jsou volani prostfednictvim piikazt. Trojihel-
nikova funkce c¢lenstvi je jednou z nejzakladnéjsi funkce a volana prikazem trimf.
Lichobéznikového funkce je sestavena pomoci trapmf. Gaussova funkce clenstvi je
vytvofena prostfednictvim piikazu gaussmf. Zvonkova funkce je vyvolana prikazem
gbellmf. Na obrazku jsou vykresleny jednotlivé funkce clenstvi prostiednic-

tvim prikazu plotmf, ktery se lisi typem a nejistotou pro prvni vstup fuzzy modelu.
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Analogicky jsou vytvoreny funkce ¢lenstvi pro dalsi vstupy do fuzzy modely. Je pa-
trné, jak se postupné s pridavanim nejistoty rozsituje vzdalenost mezi dolni a horni
funkeci ¢lenstvi. Kazda vstupni proménna je reprezentovana funkci prislusnosti, kterd
se sklada z fuzzy mnozin obsahujici celkem pét lingvistickych fuzzy hodnot ¢i atri-

buti: VL — velmi nizka, L. — nizkd, M — stfedni, H — vysokd a VH — velmi vysoka.

V névaznosti na rozlicné funkce ¢lenstvi je vytvoreno nékolik reprezentativnich
fuzzy modeli. Celkem je tedy vytvoreno a testovano pét type-2 fuzzy modelt pro
kazdy typ clenské funkce, které se lisi pravé trovni a mirou obsazené nejistoty.
K vytvorenim type-2 fuzzy modelim jsou dale také vytvoreny jejich jednodussi

protéjsky a to type-1 fuzzy modely.

o Model 1: Klasicky fuzzy model, resp. IT2FLS s 0% nejistotou
e Model 2: IT2FLS s 10% nejistotou
e Model 3: IT2FLS s 20% nejistotou
e Model 4: IT2FLS s 30% nejistotou
o Model 5: IT2FLS s 40% nejistotou
o Model 6: IT2FLS s 50% nejistotou

Baze znalosti predstavuje pravidla ve tvaru , jestlize — potom*“ vyjadiuje od-
borné znalosti o zkoumaném vztahu. Tato pravidla predstavuji znalostni zakladnu,
kterd popisuje chovani systému. Antecedent zahrnuje vsechny skutecné kombinace
jazykovych hodnot vstupnich proménnych. Vysledkem je vyhodnoceni vSech kombi-
naci, to znamena pritazeni lingvistickych hodnot vystupnim proménnym. Pfi tvorbé
expertniho modelu v této préci je ke stanoveni baze znalosti vyuzita umelé inteli-
gence, konkrétné jsou pravidla generovana prostfednictvim ANFIS, jehoz podstata
je popséna v podkapitole[1.4.2] K tomuto kroku je pfistoupeno tucelové, nebot stano-
veni pravidel prostrednictvim autorky prace by nemusela dostatecné pokryt resenou
problematiku, navic nejsou k dispozici experti, ktefi by znalostni bazi stanovili,
v neposledni radé hraje také roli hledisko ¢asové. Navic vytvorenim znalostni baze
prostfednictvim umélych neuronovych siti umozni expertni model jednoduse revi-
dovat a podrobit dalsimu zkoumaéani jinymi vyzkumniky. Celkem je vytvoreno 625

pravidel, na zakladé, kterych jsou vytvorené modely vyhodnoceny.

Dalsi modely s vyssi neurcitosti nejsou povazovany za relevantni pro tuto studii,
nebot nadmérné zahrnuti nejistoty podstatné snizi pouzitelnost modelu. Vytvoreny
model je vyhodnocen prostrednictvim funkce evalfis. Jedna se o defuzzifikacni fazi
modelu na zakladé, kterého je vygenerovano zavérecné hodnoceni, ktera slouzi jako

podpora pro rozhodovani pro investory, zda investovat ¢i nikoliv.
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4.5.2 Aplikace expertniho modelu

Je demonstrovano potencialni praktické uplatnéni vytvoreného expertniho modelu.
Vétsina vyzkumt zabyvajicich se predpovédi akciovych trhii zalozenych na online
datech ma prevazné teoretickou povahu a pri zvazovani navratnosti investic nebere

v tvahu realnad omezeni.

I kdyz nékteré z téchto faktorti jsou zde zohlednény, neni navrzena tuplna inves-
ti¢ni strategii, ktera by mohla byt aplikovana na akciovém trhu tak, jak je. Obchody
nejsou provadény za realnych trznich podminek. Expertni model je zaloZen na pred-
platforméch a v redlnych obchodnich prostredich vsak existuje mnoho faktort, které

mohou ovlivnit model obchodovani, ktery teoreticky funguje perfektné.

Pro podrobnéjsi prozkoumani prediktivni silu sentimentu investori, je vytvoreno
nékolik modeli fuzzy logiky, aby se prozkoumaly rtzné problémy, napiiklad zda
mohou indikatory denniho sentimentu investora predpovidat budouci vynosy a zda
denni investor indikatory sentimentu mohou zlepsit vykonnost predpovédi ohledné
budoucich vynosi. S ohledem na vyzkum Li a kol. (2020) je pozornost zamérena
na predpovéd budoucich vynost nikoliv na predpovéd uzaviraci ceny nebo oteviraci
ceny, nebof jejich vyuziti neposkytlo v jejich praci uspokojivé vysledky. Predikénimi
objekty této prace jsou sméry vynosi; tj. smérem nahoru, kdyz je R; > 0 a je
doporucovano koupit nebo smérem dolii, kdyz R; < 0 a je doporucovano prodat.
V této studii je testovano skére sentimentu investort, ktery v predchazejici casti
poskytl nejpresnéjsi vysledky klasifikace. Dale je zkouman, zda model fuzzy model
s ruznou urovni neurcitosti obsazenou ve funkcich ¢lenstvi muze zlepSit predikéni
vykon akciového trhu se zahrnutim skére sentimentu investora. Vysledky tedy mohou
zmeénit zaver o tom, zda ma sentiment investorti urcitou moc predpovidat budouci
pohyb akciového trhu. Predikéni vykon kazdého trénovaného modelu na zékladé
tréninkového vzorku se hodnoti na zakladé presnosti predpovédi sméru zmén cen
trhu (nahoru nebo doli) v testovaném vzorku z hlediska accuracy, precission, recall
a F — skore.

V zakladnim fuzzy modelu vstupni ¢asova rada obsahuje historicka data transakei
trzniho indexu, jako jsou uzaviraci ceny, oteviraci ceny a objem obchodovani. Tento
zakladni vstup je zapsan jako X(t), pficemz je vyuzita historickd finanéni casova
rfada uzaviracich cen, oteviracich cen a objemu obchodovani akciového indexu za

den. Je zahrnut indikatory sentimentu investort vygenerovany z online, ktery byl
zpracovan v podkapitole [4.3]

Xi1 = (closei—p,...1, 0peni—p, ... 1, volume,_y, ... 1, sentiment;_y,. ... 1) (4.2)
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Pro snizeni vypocetni narocnosti a zrychleni vypocti je spustén Parallel Server.
Pro plynulou predikci jsou zkontrolovana chybéjici finanéni data a vyplnéna linearni
kombinaci dat predchazejicich. Opét je nezbytné rozdélit datovou sadu na tréno-
vaci a testovaci. Trénovaci obdobi je 22.3.2018 az 31.3.2020. Pro prekonani problém
s ucenim modelt, jsou data normalizovana. Sestupy gradientu proto mohou konver-
govat rychleji a s vyssi presnosti, nebot normalizovanda data vylou¢i zkresleni modelu

smérem k prvku s vétsi ¢iselnou hodnotou.

Trojuhelnikové funkce ‘ Accuracy ‘ Loss ‘ Precision ‘ Recall ‘ F1 ‘

Klasicky fuzzy model 0.7230 0.2770 0.7741 0.7232 | 0.7478
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.721 0.2790 0.7741 0.7207 | 0.7464
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.7191 0.2809 0.7926 0.7110 | 0.7496
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.721 0.2790 0.8185 0.7038 | 0.7568
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.7092 0.2908 0.8407 0.6837 | 0.7542
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.6739 0.3261 0.8741 0.6413 | 0.7398

Lichobéznikové funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.7092 0.2908 0.7222 0.7276 | 0.7249
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.7112 0.2888 0.7259 0.7286 | 0.7273
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.7092 0.2908 0.7296 0.7243 | 0.7269
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.7112 0.2888 0.7407 0.722 | 0.7313
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.721 0.2790 0.7778 0.7192 | 0.7473
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.7112 0.2888 0.8148 0.6940 | 0.7496

Gaussovské funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.7269 0.2731 0.7667 0.7314 | 0.7486
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.7289 0.2711 0.7667 0.7340 | 0.7500
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.7073 0.2927 0.7111 0.7300 | 0.7205
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.6739 0.3261 0.6444 0.7131 | 0.677
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.6306 0.3694 0.5519 0.6898 | 0.6132
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.6012 0.3988 0.5185 0.6573 | 0.5797

Zvonkové funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.7230 0.2770 0.7889 0.7172 | 0.7513
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.7250 0.2750 0.8222 0.707 | 0.7603
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.6110 0.3890 0.9185 0.5849 | 0.7147
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.5639 0.4361 0.9074 0.5543 | 0.6882
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.5403 0.4597 0.8852 0.5407 | 0.6713
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.5305 0.4695 0.8852 0.5347 | 0.6667

Tab. 4.18: Trénovani fuzzy modeli bez sentimentu

Zdroj: vlastni zpracovani

Nésleduje hodnoceni vytvorenych expertnich modeli pro predikci sméru nomi-
nalnich vynosi. Odpovidajici vysledky jsou podrobné uvedeny v tabulkach az
Prvni tabulka odrazi vykonnost predikce bez zahrnuti sentimentu. Primérnda
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presnost vSech analyzovanych metod bez sentimentu dosahuje hodnoty 71.8%. Z hle-
diska jednotlivych tvart fuzzy funkci ¢lenstvi vyuzitich pro predikci, vykazuje fuzzy
model s trojuhelnikovou funkci ¢lenstvi presnost z hlediska accuracy priumérnou hod-
notu 71.12%, model s trapezoidni funkei ¢lenstvi priumérnou presnost 71.21%, model
s Gaussovou funkei ¢lenstvi prumeérnou presnost 67.8% a nakonec model se zvonovou
funkci prumeérnou presnost 61.6%. Lze si povSimnout, Ze u fuzzy modelu bez zahr-
nuti sentimentu vykazuji nevyssi accuracy modely type-1 fuzzy modely, tedy model
neobsahujici dodatecnou nejistotu a type-2 fuzzy model se zahrnutim dodate¢né 10%
nejistoty. U ostatnich modelt s rostoucim stupném neurcitosti dochéazi také k po-
klesu presnosti predikce. Jednoznacné je tento trend patrny u zvonkovych funkei
¢lenstvi. Absolutné nejvyssi presnost vykazuje type-2 fuzzy model s 10% a Gaus-
sovskymi funkcemi ¢lenstvi s hodnotou 72.89%. Paradoxné u trapezoidnich funkeci
vykazuje nejlepsi presnost model s vysokou neurcitosti, konkrétné s nepresnosti az
40%. Nicméné takovy model lze povazovat za nevhodny, nebot takovy model jiz
postrada vypovidajicim schopnost.

Nicméné accuracy je definovana jako jednoduse pocet spravné kategorizovanych
pripadl déleny celkovym poctem pripadi. Mtze byt uzitecna, ale nebere v tivahu
jemnosti nerovnovahy tiid. Obecné accuracy ma tu vyhodu, Ze je velmi snadno
interpretovatelnd, ale nevyhodou je, zZe neni robustni, kdyz jsou data nerovnomérné
rozlozena nebo pokud jsou s konkrétnim typem chyby spojeny vyssi naklady. Z toho
divodu jsou v tabulkach také vypocitani ukazatelé Precision, Recall a predevsim
F-skére. Skére F1 je ve skutecné vyssi (zhruba o 2-4%) nez accuracy, coz k4, zZe
jednotlivé tridy vykazuji dobrou citlivost a jsou rovnomérné rozlozeny, nebot neni

patrnd vyrazna asymetrie u Precision a Recall.

V tabulce jsou uvedeny metriky presnosti predikce vyvoje akciového trhu
za vyuziti zpozdéného sentimentu investori o jeden den. Primérna accuracy vsech
analyzovanych modelu s dennim zpozdénim sentimentu investort dosahuje hodnotu
71.6%, kdezto prumérnd hodnota F-skore je 75.9%. Z hlediska jednotlivych typu
fuzzy funkci clenstvi vyuzitich k predikci, vykazuji shodnou nejvyssi primérnou
presnost type-2 fuzzy modely s 10% nejistotou a Gaussovymi i zvonkovymi funkcemi
¢lenstvi 80.35%. Za nimi nésleduje klasicky type-1 fuzzy model s hodnotou accuracy
79.96%. Zejména u Gaussovych a zvonkovych funkei Clenstvi je zjevny strmy pro-
pad presnosti s nartstajici nejistotou, jenz zkresluje primérnou presnost predikce
u téchto typt funkei ¢lenstvi. Z trojuhelnikovych a trapezoidnich funkei tento pokles
presnosti neni tak markantni. U trapezoidnich funkci je patrnd vyvazena presnost
napric¢ urovni nejistoty obsazené mezi jednotlivymi hornimi a dolnimi funkcemi ¢len-
stvi. V pripadé zpozdéného sentimentu je jiz patrna lehkéa asymetrie distribuce mezi
falesné pozitivnim a faleSné negativnim oznacenim k nakupu ¢i prodeji. Je proto

vhodné se zamérit na F1, nebot toto skore bere v tivahu falesné pozitivni i falesné
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Trojahelnikové funkce Accuracy ‘ Loss ‘ Precision ‘ Recall ‘ F1 ‘

Klasicky fuzzy model 0.7917 0.2083 0.8148 0.7971 | 0.8059
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.7937 0.2063 0.8148 0.8000 | 0.8073
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.7898 0.2102 0.8259 0.7880 | 0.8065
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.7466 0.2534 0.7741 0.7545 | 0.7642
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.7151 0.2849 0.7333 0.7306 | 0.7320
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.6857 0.3143 0.7222 0.6964 | 0.7091

LichobézZnikové funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.7623 0.2377 0.8111 0.7578 | 0.7835
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.7662 0.2338 0.8111 0.7631 | 0.7864
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.7662 0.2338 0.8111 0.7631 | 0.7864
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.7662 0.2338 0.7963 0.7706 | 0.7832
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.7760 0.2240 0.7852 0.7910 | 0.7881
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.7603 0.2397 0.7222 0.8058 | 0.7617

Gaussovské funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.7996 0.2004 0.8481 0.7897 | 0.8179
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.8035 0.1965 0.8556 0.7911 | 0.8221
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.7505 0.2495 0.8407 0.7299 | 0.7814
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.6798 0.3202 0.8963 0.6419 | 0.7481
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.6444 0.3556 0.8481 0.6206 | 0.7167
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.6130 0.3870 0.7741 0.6058 | 0.6797

Zvonkové funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.7996 0.2004 0.837 0.7958 | 0.8159
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.8035 0.1965 0.8852 0.7760 | 0.8270
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.5815 0.4185 0.9296 0.564 | 0.7021
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.5403 0.4597 0.8852 0.5407 | 0.6713
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.5187 0.4813 0.8667 0.5282 | 0.6564
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.5265 0.4735 0.9000 0.5317 | 0.6685

Tab. 4.19: Trénovani fuzzy modeli se sentimentem t-1

Zdroj: vlastni zpracovani

negativni vysledky. Intuitivné to neni tak snadné pochopit jako accuracy, ale F1 je
obvykle uzitecnéjsi, zvlasté pokud existuje ve vzorku nerovnomeérné rozdéleni trid,
jak jiz bylo naznaceno vyse. Z hlediska F1 se primérna presnost zlepsila o napii-
klad u zvonkovych funkci ¢lenstvi az o 10%, coz je zapii¢inéné zejména znacnou
nevyvazenou distribuci jednotnych trid matice zamén u vyssich stupnti neurcitosti.

U ostatnich t¥id metod je pozorovano zlepseni o 2-5%.
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Trojahelnikové funkce Accuracy ‘ Loss ‘ Precision ‘ Recall ‘ F1 ‘

Klasicky fuzzy model 0.6817 0.3183 0.7704 0.6753 | 0.7197
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.6817 0.3183 0.8111 0.6636 | 0.7300
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.6483 0.3517 0.8519 0.6233 | 0.7199
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.6424 0.3576 0.8778 0.614 | 0.7226
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.6228 0.3772 0.8481 0.6026 | 0.7046
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.5972 0.4028 0.8222 0.5858 | 0.6841

Lichobéznikové funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.6306 0.3694 0.6926 0.6404 | 0.6655
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.6306 0.3694 0.6926 0.6404 | 0.6655
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.6287 0.3713 0.7037 0.6355 | 0.6678
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.6267 0.3733 0.7037 0.6333 | 0.6667
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.6228 0.3772 0.7111 0.6275 | 0.6667
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.6287 0.3713 0.7148 0.6328 | 0.6713

Gaussovské funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.7033 0.2967 0.7667 0.7017 | 0.7327
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.7014 0.2986 0.7519 0.7049 | 0.7276
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.6346 0.3654 0.5037 0.7234 | 0.5939
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.5796 0.4204 0.4741 0.6400 | 0.5447
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.5737 0.4263 0.5815 0.6015 | 0.5913
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.5599 0.4401 0.6889 0.5706 | 0.6242

Zvonkové funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.7033 0.2967 0.7815 0.6964 | 0.7365
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.6916 0.3084 0.7815 0.6828 | 0.7288
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.6267 0.3733 0.9296 0.5948 | 0.7254
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.5756 0.4244 0.9407 0.5595 | 0.7017
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.5422 0.4578 0.8926 0.5416 | 0.6741
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.5363 0.4637 0.8333 0.5409 | 0.6560

Tab. 4.20: Trénovani fuzzy modelii se sentimentem t-2

Zdroj: vlastni zpracovani

V tabulce [4.20] resp. je uvedena presnost predikce s vyuzitim sentimentu
zpozdéného o dva, resp. o t1i dny. V pripadé zahrnuti vyssiho zpozdéni v sentimentu
je pozorovana nizsi presnost accuracy kvuli zavazné nerovnovaze tridy. V pripadé
dvoudenniho zpozdéni sentimentu je presnost predikce z hlediska accuracy pouze
62.8%, v pripadé F1 68%. U t¥idenniho zpozdéni je accuracy 60.4% a F1 60.8%. To
znaceni, ze s rostoucim zpozdéni sentimentu investorti dochazi také ke zvysujicimu se
asymetrickému rozdéleni mezi jednotlivymi tfidami matice zdmén. Kupiikladu type-
2 fuzzy model se zvonkovymi funkcemi ¢lenstvi a 50% nejistotou zachycuje recall
63.16%, zatimco precision 4.4% nebot je podhodnocena jedna z kategorii matice
zamén. Obdobné lze dané vystupy shledat i u dalsich podkategorii zvonkovych funkei

clenstvi. Obecné lze konstatovat, ze zvysujicim se zpozdéni sentimentu se snizuje
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Trojahelnikové funkce Accuracy ‘ Loss ‘ Precision ‘ Recall ‘ F1 ‘

Klasicky fuzzy model 0.6444 0.3556 0.7630 0.6378 | 0.6948
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.6444 0.3556 0.7704 0.6361 | 0.6968
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.6346 0.3654 0.7370 0.6338 | 0.6815
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.5894 0.4106 0.6333 0.6085 | 0.6207
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.5678 0.4322 0.5333 0.605 | 0.5669
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.5501 0.4499 0.4741 0.5953 | 0.5278

LichobézZnikové funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.6090 0.3910 0.8481 0.5917 | 0.6971
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.6090 0.3910 0.8444 0.5922 | 0.6962
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.6071 0.3929 0.8296 0.5926 | 0.6914
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.6071 0.3929 0.8222 0.5936 | 0.6894
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.6090 0.3910 0.8037 0.5978 | 0.6856
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.6012 0.3988 0.7926 0.5928 | 0.6783

Gaussovské funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.7033 0.2967 0.8333 0.6798 | 0.7488
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.7053 0.2947 0.8444 0.6786 | 0.7525
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.6464 0.3536 0.7222 0.6500 | 0.6842
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.6169 0.3831 0.7074 0.6221 | 0.662
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.5422 0.4578 0.5556 0.5703 | 0.5629
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.4951 0.5049 0.3593 0.5359 | 0.4302

Zvonkové funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.6916 0.3084 0.8259 0.6697 | 0.7396
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.6994 0.3006 0.8185 0.6800 | 0.7429
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.6208 0.3792 0.6667 0.636 | 0.6510
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.5324 0.4676 0.3593 0.5988 | 0.4491
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.5010 0.4990 0.0889 0.7500 | 0.1589
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.4794 0.5206 0.0444 0.6316 | 0.0830

Tab. 4.21: Trénovani fuzzy modelt se sentimentem t-3

Zdroj: vlastni zpracovani

presnost predikovat pohybovat trh smérem nahoru nebo dolii. Jinymi slovy rostouci
zpozdéni neposkytuje tak povzbudivé vysledky, jako v pripadé nizstho zpozdéni.

Je zjisténo, ze pridani indikatort sentimentu investora vytvorenych algoritmem
binarni klasifikace mtze slouzit jako prediktor budouciho vyvoje akciového trhu.
Vytvorenim expertniho modelu fuzzy logiky, lze docilit s vice nez 80% presnosti pre-
dikce vyvoje akciového trhu pri aplikace type-2 fuzzy logiky se zahrnutim dodatecné
10% nejistoty. Povzbudivé vysledky poskytuji jak Gaussovské, tak zvonkové funkce
clenstvi. Obdobné vysledky ovsem s nizsi presnosti vykazuje klasicky type-1 fuzzy
logika. Pr1i aplikace type-2 fuzzy logiky je ovSem nezbytné upozornit, Ze s rostouci
mirou nejistoty se snizuje i presnost predikce, z toho divodu je nezbytné mit na

zieteli Uroven nejistoty zahrnuté ve funkcich ¢lenstvi.
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Daéle je prokazano, ze se zvysujicim se zpozdénim zahrnutym do modelu prudce
klesa presnost predikce az o 20%. Na zdkladé vysledku prognézy budouciho vyvoje
akciového trhu, je presnost modeli se zahrnutim zpozdéného sentimentu o vice nez
jeden den neprijatelnd; presnost vétSiny modeli je mirné nad 60% a u nékterych
modelu dokonce pod 50%. Vysledky ukazuji, Ze sentiment extrahovany textem ma
urcitou mirnou prediktivni silu pro budouci pohyb akciového trhu ovSsem s ohledem

na velikost zpozdeéni.

4.5.3 Investi¢ni strategie

Rozsituji se diikazy o tom, ze ceny akcii prehnané reaguji nebo nedostatecné reaguji
na zverejnované informace, coz naznacuje, ze pravdépodobné bude existovat ziskova
obchodni strategie, ktera investuje na zakladé jejich minulych vynost a sentimentu.
Koncept této vyzkumné préce je postaven na studii Tetlocka a kol. (2008), kteri
zjistili, Zze obchodni strategie zalozena na negativnich slovech ve zpravach o konkrét-
nich firmach muze vydélat abnormélni vynosy. Pro dikladnéjsi testovani schopnost
vydélat zisky na zakladé konkrétnich nazort, myslenek a minéni investort ve zpra-
vach StockTwits, je navrzena obchodni strategie zalozena na sentimentu investor,
o nichz se predpoklada, ze ma potencialni vliv na rozhodnuti o prodeji, nakupu nebo
drzeni na akcii. Na rozdil od studie Tetlock a kol. (2008), ktefi pomoci jednoduchého
kvantitativniho méritka jazyka predpovidali ticetni zisky a vynosy akcii pouze na
zakladé negativnich slov, tato studie zvazuje kolektivni pouziti tweetového jazyka,
pricemz pti predikci StockTwits jsou zohlednéna pozitivni i negativni slova obchodni
strategie. Jednoduse je nezbytné zhodnotit ziskovost extrahovaného sentimentu z on-
line zprav a urcit, zda je pro investory v zasadé efektivni a poskytuje voditko pti

spravném, presném a vynosném rozhodnuti tykajicim se akciového indexu.

Tvorba investicni strategie

Po natrénovani zvolenych fuzzy modelt jsou tak vybrani zastupci jednotlivych t¥id,
kteri dosahli nejvyssi presnosti. Je zvolena strategie ,zisk> ztrata“, to znamena
nasledujici. Pokud je skutecné doporuceni koupit a vystup predikce modelu rovnéz
signalizuje prikaz k nakupu, je realizovan zisk. Nicméné v pripadé, ze je skutecné do-
poruceni nekupovat ¢i neinvestovat do akciového indexu a vystup z predikce indikuje
nakupni signal, je realizovana ztrata. Na zavér je provedeno zpétné testovani, které
je zautomatizovano, aby se aktualizovalo nové modelovani o nova aktualizovana data
kazdého dne k predpovédi rozhodnuti nasledujictho obchodniho dne. Déle je praco-
vano vyhradné se zpozdénim sentimentu o jeden den a jsou zvoleny nejpresnéjsi

zastupci fuzzy modelt kazdého typu fuzzy funkce clenstvi.
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Obr. 4.18: Strategie fuzzy model bez sentimentu

Zdroj: vlastni zpracovani

Vystupy zvolenych strategii za zvoleny vzorek testovacich dni jsou vyobrazeny na
obrazku a pricemz prvni obrazek zachycuje predikci vybizejici k prodejni
¢i nakupni strategii bez zahrnuti sentimentu, zatimco druhy vyobrazuje investi¢ni
strategii s vyuzitim zpozdéného sentimentu. Ostatni strategie se zpozdénim senti-
mentu, tj. o dva a tii dny jsou vlozeny v priloze prace. Modra plna ¢ara vyobrazuje
ptivodni stav oznacujici koupi ¢i prodej, prerusovan ¢ara zobrazuje strategii predi-
kovanou konkrétnim modelem.

Lze vypozorovat, ze nejvice ndkupnich signdli generuje model type-1 fuzzy logiky
s trapezoidnimi funkcemi c¢lenstvi, pricemz za testované obdobi tento model vyge-

neroval v 36 pripadech prikaz k nakupu ¢i investovani do akciového indexu, type-2
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Obr. 4.19: Strategie fuzzy modelt se sentimentem

Zdroj: vlastni zpracovani

fuzzy model se stejnym typem funkci s po¢tem nakupnich signali 35. Jedna se tedy
o nejaktivnéjsi investicni strategii Na druhé strané za konzervativnéjsi ¢i pasivnéjsi
strategii lze povazovat model fuzzy logiky nizstho i vyssitho stupné sa zvonkovymi
funkcemi ¢lenstvi, popfipadé s Gaussovymi funkcemi, kde lze za testované obdobi
vypozorovat 28, resp. 31 prikazt k nakupni strategii. V zavéru lze shrnout, ze v pri-
padé expertnich modelii bez zahrnuti sentimentu je dominanci investi¢ni strategie
signal k prodeji.

Obdobnych vysledkl v prezentované testovaci sadé, dosahla strategie integrujici
sentiment investori. Avsak pri zahrnuti sentimentu dochazi ke zméné u nejaktivnéjs

strategie na fuzzy model i type-2 fuzzy model s trojuhelnikovymi funkcemi ¢lenstvi.
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Nékupni signal je generovan v celkem 38 pripadech, coz dava prevahu nakupnich sig-
nala v testovaci sadé nad prodejnimi signaly. Naopak opétovné nejpasivnéjsi inves-
tiéni strategie je dosazeno pfi vyuziti type-2 fuzzy modelu se zvonkovymi funkcemi
¢lenstvi. V tomto modelu je stanoven ptikaz k nakupu pouze ve 22 dnech. V pripadé
Gaussovych a trapezoidnich funkei ¢lenstvi je dosazeno podobného poctu prikazi
k ndkupu ¢i prodeji, pricemz stézejni prevahu ma doporuceni neinvestovat.

Zajimavosti je, ze u vyssiho zpozdéni sentimentu se podstatné zvysuje pocet
signaltt k nakupu ¢i investovani. To znamena, 7ze se prosazuje aktivnéjsi investicni
strategie a jak je patrné z prilohy prace, nékteré modely za testované obdobi vysilaji
ve vice nez 60% testovanych dnu ndkupni signal. Jinymi slovy, se zahrnutim vyssiho
zpozdéni sentimentu je patrnd aktivnéjsi investiéni strategii a namisto neinvesto-
vani do akciového indexu je doporuceno nakupovat akcie v indexu, a nikoliv drzby
hotovostniho aktiva.

Déle je vykreslen paralelni graf nebo graf paralelnich souradnic sumarizujici mo-
dely, presnost a dosazeny vynos ze zvolené investi¢ni strategie. K tomuto tucelu je
zvolena funkce parallelplot. Paralelni graf umoznuje studovat vlastnosti predikce
pro nékolik kvantitativnich proménnych. Jeho sila spociva v tom, Ze proménné mo-
hou byt dokonce zcela odlisné: rizné rozsahy, a dokonce ruzné jednotky. Tento typ
grafu nahrazuje konvencni trojrozmérné ortogonalni soustavu rovnobéznych os, pri-
c¢emz kazdy trojrozmérny bod je reprezentovan krivkou v paralelnich soutradnicich,
a je velmi uzitecny pro zobrazeni vysokodimenzionalnich dat.

Obrazek vykresluje paralelni graf bez sentimentu, zatimco obrazek se
zpozdénym sentimentem o jeden den. V pripadé obrazku bez sentimentu jsou k dis-
pozici vyhradné tii svislé osy predstavujici zvoleny model ¢i techniku predikci, resp.,
pro prehledné zobrazeni, pouze jejich zastupce, dale presnost zvolené techniky pre-
dikei v zastoupeni ukazatele accuracy (ktery je pro lepsi zobrazeni upraven na hod-
notu 0 az 1, oznacujici nejnizsi az nejvyssi presnost) a nasledny vynos vygenerovany
aplikaci dané investic¢ni strategie. Je patrné, ze napriklad fuzzy model s Gaussovou
funkci ¢lenstvi méla presnost predikce v jeden testovaci den nejvyssi a vygenerovala
nejvyssi denni vynos 6%. Nicméné i ostatni funkce ¢lenstvi, integrované ve fuzzy
modelu, dokazaly vygenerovat stejny vynos pri nizsi presnost. Jak jiz bylo zminéno
vyse, vhodnéjsi by bylo zanést do grafu ukazatel F1, nebot je schopen obsahnout
asymetrické rozdéleni do tiid ndkup/prodej. Na druhé strané trapezoidni, Gaussovi
i zvonkové funkce c¢lenstvi s relativné vysokou presnosti vykazaly pii predikci kon-
krétniho dne velice nizkou presnost, coz odrazi skutecnost, ze pti zvolené téchto

V pripadé obrazki se zpozdénym sentimentem pribyla jedna svisla osa oznacujici
prave vytvoreny sentiment z predchazejici ¢asti prace. Rovnéz stejné jako presnost

je i sentiment normalizovan do rozmezi od nuly do jedné. Lze si povsimnout, ze
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pri vzedmuti vlny pesimismu, coz oznacuje hodnota blizké nule, se pii Spatném
natrénovani modelu dosahuje ztrata, ale také pti vyssi presnosti predikci modelu
v rozmezi 60% az 8%, je dosazeno z realizované investicni strategie ztraty, popripadé
denniho vynosu lehce nad 1%. P¥i optimistictéjsi ndladé investor a obdobné presnosti

predikce je schopna zvolend strategie vygenerovat vynos okolo 2-4% za den.
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Obr. 4.20: Paralelni graf bez sentimentu Obr. 4.21: Paralelni graf se sentimentem

Zdroj: vlastni zpracovani Zdroj: vlastni zpracovani

Zpétné testovani investicni strategie

Posoudit vykonnost strategie zalozené na skére sentimentu vytvorené v predchozi
¢asti musi byt hodnocena na zdkladé srovnavacich strategii obchodovani. Je ne-
zbytné pripomenout, ze ucelem tohoto vyzkumu je zjistit, zda by obchodni strate-
gie zalozené na sentimentu vytézeném z féra StockTwits a online financ¢nich zprav
integrovanych do expertniho modelu mohla odhalit ziskové prilezitosti. Déle je ne-
zbytné konstatovat, ze toto srovnani investicnich strategii a experimentalni simulace
je prozatimni a neni vycerpavajici, protoze je experimentovano pouze s vybérem za-
kladnich obchodnich strategii, ale poskytuje indikaci skute¢né hodnoty navrhované
metodiky. Experimentovani a zpétné testovani investi¢ni strategie vytvoreného sko-
resentimentu investori je komparovano s benchmarkem prostrednictvim Financial
Toolbox™. Vysledky jsou poté analyzovany a je porovnan vykon kazdé strategie.
Investi¢ni strategie je sestavena prostrednictvim objektu backtestStrategy de-
finovanych ve funkcich skriptu. Kazda strategie vyuziva funkci rebalance k rozhodo-
vani o obchodovani na zakladé prislusnych signalii. Signdly vyzaduji dostatecné kon-
cové udaje pro vypocet obchodnich signali. Vsechna koncova data jsou zachycena

v predpocitanych obchodnich signdlech. Skutecné strategie tedy potrebuji pouze
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2denni hloubku pohledu k tomu, aby se obchodni rozhodnuti mohla vyhodnotit,
kdyz signaly prekro¢i prahové hodnoty obchodovani. Jak je u tohoto typu ana-
Iyzy obvyklé, transakéni ndklady jsou obvykle ignorovany (Zhang a Skiena, 2010).
Nelze vsak vyloucit dopad téchto transakénich nakladi na zisk pfi implementaci
v redlném svété. Tato studie proto sleduje Hu a kol. (2015) zvazenim transakénich
nakladi k vyhodnoceni vykonu investi¢ni strategie. Vsechny strategie plati 25 ba-
zickych bodu transakénich ndkladt na ndkup a prodej. Bezrizikova sazba ziskand
z neinvestované hotovosti je 1% rocéné. Pro investiéni strategie je zvolena funkce
crossoverRebalanceFunctiony. To z toho divodu, Ze oba obchoduji na svych pti-
slusnych signalech stejnym zptsobem (kupuji, kdyz signél jde z 0 na 1, prodavaji,

kdyz signdl jde z 1 na 0.
Nastaveni zpétného testovani investicni strategie

Jako benchmark se pouziva jednoduché strategii akciového indexu k urceni, zda
obchodni signaly poskytuji cenné informace o budoucich vynosech akciového indexu.
Veskeré obchodné signaly jsou agregovany a synchronizovany do jednoho vysledného
obchodniho signalu. Pomoci backtestEngine je vytvoren modul zpétného testovani

a poté pomoci runBacktest je spusténo zpétné testovani investi¢ni strategie.
Simulace zpétného testovani

K prozkoumani vysledku zpétného testovani je zvolena kiivka ekvity k vizualizaci
vykonu investicnich strategii. Tato krivka charakterizuje vyvoj vlozeného kapitalu
v case. Ukazka ekvitni kiivky obchodnich signalii generované prostrednictvim ex-
pertniho fuzzy modelu s riznym typem funkci ¢lenstvi je vykreslena na obrazku
Je nezbytné upozornit, ze jsou zvoleny vyhradné fuzzy modely, které dosahly
nejvyssi presnosti. K tomuto kroku je pristoupeno, aby byla jednoduse pozorova-
telnd vykonnost fuzzy modelt. Pricemz je uvazovano o pocatecni investici 10 000
USD, ktera je zhodnocovana v prubéhu sledovaného testovaného obdobi 1.4.2020
do 17.7.2020. Krivka tak zobrazuje kumulované zhodnoceni vlozenych finanénich

prostiedk.

Pokud jde o pouze zhodnoceni kapitalu, je treba poznamenat, ze vykonnost senti-
mentalni strategie jiz od prvni ¢tvrtiny testovaného obdobi zac¢ina fungovat pomérné
dobte. Prudky nartist této strategie probiha v posledni ¢tvrtiné ¢asového horizontu,
kde je patrny vyrazny rozdil ve zhodnoceni vlozeného kapitdlu investic¢ni strategie
zalozené na sentimentu oproti investicni strategii bez sentimentu investort. Lze si
povsimnout, ze strategie zaloZzena na sentimentu je schopna se 1épe popasovat s ne-
nadalymi propady na trhu, resp. 1épe vyuzit nasledné ziskové prilezitosti po propadu
trhu. Ve skutecnosti investi¢ni strategie bez sentimentu funguje lépe nez jednodu-

cha srovnavaci strategie zalozena na benchmarku, nicméné od konce kvétna 2020
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Zdroj: vlastni zpracovani

tato strategie zaostava za benchmarkem. Naprostou dominanci, z hlediska zhod-
noceni portfolia v podobé akciového indexu, vykazuje fuzzy model s Gaussovymi
funkcemi clenstvi. Jedna se o model, ktery vykazal vice nez 80% presnost predikce.
Avsak vysoka presnost predikce vyvoje trhu jesté neznamena identifikaci ziskovych
investicnich ptilezitosti. To 1ze deklarovat u fuzzy modelu se zvonkovymi funkcemi
clenstvi, které vykazovali nejvyssi presnost predikce na testovaci sadé, nicméné je
z obrazku patrné, zZe i pres vysokou presnost, nebyl tento model schopen identifi-
kovat nejvice ziskové prilezitosti. Nicméné je tfeba dale tuto dominanci sentimentu
analyzovat, aby mohlo byt vyféeno, ze sentiment dokéazal obsahnout pesimisticky ¢i
optimisticky pohled investort, ktery sdélovali na webu v tomto obdobi a spravnou
reakci vytézila tato strategie maximum.

V tabulce resp. jsou uvedeny ukazatele vykonnosti komparovanych
investicnich obchodnich signali bez sentimentu, resp. se zahrnutym sentimentem
investori. Jiz diive byl analyzovan pocet ndkupnich a prodejnich signala, je patrné,
ze reakce na tyto signdly je tfeba realizovat, coz sebou ptinasi dodatecné transakéni
naklady. Co se tyka ukazateli vykonnosti, je v tabulce patrny celkovy vynos, kte-
rého jednotlivé investi¢ni strategie dosahly. Jedna se o neanualizovany celkovy vynos
strategie, véetné poplatkill, po celou dobu zpétného testovani.

Vynos benchmarku, tedy srovnavaci zékladny je za testované obdobi 9.82%. Pri
pohledu na celkovy vynos fuzzy modeltl bez integrovaného sentimentu dokazal vy-
nos benchmarku prekonat pouze model se zvonkovymi funkcemi ¢lenstvi s hodnotou

10.38%. U ostatnich modeli bez sentimentu se celkovy vynos pohybuje v rozmezi
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Benchmark Fuzzy Fuzzy Fuzzy Fuzzy
Triangular | Trapezoidal Gaussian Bell
Celkovy vynos 0.0982 0.0737 0.0807 0.0526 0.1038
Pramérny vynos 0.0014 0.0010 0.0011 0.0008 0.0014
Volatilita 0.0131 0.0114 0.0113 0.0113 0.0116
Primérny obrat 0.0068 0.2568 0.2770 0.2905 0.2230
Maximélni obrat 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000
Maximalni ztrata 0.0684 0.0439 0.0712 0.0439 0.0485
Pramérné nak. néklady 0.3381 6.6750 7.4973 7.6450 6.1416
Pramérné prod. naklady 0.0000 6.6911 7.1768 7.3249 5.8177
Tab. 4.22: Vykonnost investicni strategie bez sentimentu
Zdroj:vlastni zpracovani
Benchmark Fuzzy Fuzzy Fuzzy Fuzzy
Triangular | Trapezoidal Gaussian Bell

Celkovy vynos 0.0982 0.2559 0.2284 0.2975 0.2272
Pramérny vynos 0.0014 0.0032 0.0028 0.0036 0.0028
Volatilita 0.0131 0.0139 0.0104 0.0122 0.0113
Primérny obrat 0.0068 0.2432 0.3041 0.3041 0.2297
Maximalni obrat 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000
Maximalni ztrata 0.0684 0.0395 0.0521 0.0595 0.0351
Pramérné nak. néklady 0.3381 6.8911 8.6002 9.1268 6.4998
Primeérné prod. naklady 0.0000 6.9078 8.2823 8.8102 6.5152

Tab. 4.23: Vykonnost investi¢ni strategie se sentimentem

Zdroj:vlastni zpracovani

5% az 8%. Naproti tomu strategie zaloZend na sentimentu investoru extrahovaném
z textovych zprav se celkovy vynos pohybuje v rozmezi 22% az 30%. Nejvyssiho vy-
nosu dosahla investi¢ni strategie zalozeni na fuzzy modelu s Gaussovskymi funkcemi
clenstvi. Naopak fuzzy model se zvonovymi a trapezoidnimi funkcemi clenstvi do-
sahly shodného celkového vynosu 22%. Vyssi vykon sentimentdlni strategie by vSak
mohl pouze pocatkem vyssiho rizika strategie. Z toho dtvodu je také analyzovana
volatilita, coz v podstaté reprezentuje neanualizovand standardni odchylku vynost
strategie. Kolisavost vynosu je v podstaté u vSech modeli naprosto totozna okolo
1%. 7Z toho duvodu nelze tici, ze by strategie zaloZend na sentimentu byla vice ri-
zikovou investi¢ni strategii. Maximalni ztratu zaznamenala investic¢ni strategie bez
sentimentu u fuzzy modelu s trapezoidnimi funkcemi ¢lenstvi (7.12%) a benchmark
(6.84%) zatimco nejnizs$i maximalni ztratu vykazala strategie zalozend na sentimentu
u fuzzy modelu se zvonkovymi funkcemi ¢lenstvi (3.51%). Dulezité jsou také pru-
mérné nadkupni a prodejni naklady. Vzhledem ke skutecnosti, ze strategie zalozenéd

na sentimentu vykazovala velice intenzivni nakupni a prodejni politiku, je logicka
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také vysoka hodnota téchto ukazatela.
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Obr. 4.23: Graf dennich pozic dle investi¢nich signéla

Zdroj: vlastni zpracovani

Zménu alokace strategii do akciového indexu a do hotovosti v prubéhu casu, lze
vizualizovat pomoci plosného grafu dennich pozic aktiv. Vyuzita je k tomuto ucelu
pomocné funkce assetAreaPlot pro kazdou z analyzovanych strategii. Strategie
zalozena na benchmarku drzela prvni testovany meésic vyhradné hotovost, az poté
alokoval financ¢ni prostfedky do akciového indexu, ktery drzel po zbytek testovaného
obdobi. Naproti tomu, jak je vyobrazeno na obrazku [.23] strategie zaloZend na sen-
timentu i bez sentimentu velmi stiidave alokuje prostiedky do akciového indexu a do
hotovosti dle generovanych signalt z fuzzy modelt. Zejména u fuzzy modelu se zvon-

kovymi funkcemi ¢lenstvi, ktery generuje signédly na zakladé indikdtoru sentimentu,
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drzi hotovost prilis dlouho, coz miize mit nasledek na celkovy vynos, ktery je nizsi
oproti ostatnim modelti se sentimentem, i presto, ze pravé zvonkové funkce vykéazaly
nejvyssi presnost predikce. Hotovostni aktivum vydélava bezrizikovou sazbu, ktera
je defaultné nastavena na 1%. Je patrné, Ze tuto strategie bude spiSe preferovat
vysoce aktivni investor.

Strategie sentimentu ve sledovaném obdobi prekonava srovnavaci strategii ben-
chmarku i investi¢ni strategii bez integraci vytvoreného sentimentu investoru, ktery
je extrahovan z online finan¢nich zprav a prispévkli na socialni siti. Skutecnost,
ze strategie zalozena na sentimentu investorti také prekonava strategii benchmarku,
ktera nepouziva informace o sentimentu, je poc¢atecni indikaci, Ze sentiment investora
nese relevantni informace pro ziskovou investic¢ni strategii. Jelikoz strategie zalozend
na sentimentu investoru je aktivni strategii, vykazuje vyssi obrat nez spiSe pasivni

srovnavaci strategie.

4.6 Komparace modela predikceu

V predchazejici c¢asti disertacni prace byl vytvoren expertni systém zalozeny na
fuzzy logice prvniho a druhého typu s raznymi funkcemi ¢lenstvi. Je nezbytné model
navrzeny v této praci komparovat s vice uzivanymi modely, které byly v rtznych
formach aplikovany ve vyzkumnych pracich. Konkrétné je pozornost zamétrena na
komparaci fuzzy logiky s modely rozhodovacich stromti, SVM, k-nejblizsich sousedi,
neuronovych siti a naivniho Bayese, pricemz tyto metody jsou detailné rozclenény.

Odpovidajici vysledky jsou podrobné uvedeny v tabulkach [4.24}4.27] Tabulka
odrazi vykonnost predikce fuzzy modelt bez zahrnuti sentimentu. Oproti pres-
nosti trénovani fuzzy modelti, dochéazi k poklesu jak ukazatele accuracy, tak F-skore.

Primérna presnost vSech analyzovanych fuzzy modelt bez sentimentu dosahuje
hodnotu accuracy 64% a hodnotu F-skére 68%. Z hlediska jednotlivych tvaru funkei
clenstvi, vykazuje nejvyssi presnost trojihelnikova a trapezoidni s hodnotou okolo
70%. Absolutni nejvyssi hodnotu F-skére vykazal type-2 fuzzy model s trojihelniko-
vou funkci ¢lenstvi a integraci 40% nejistoty. Lze poznamenat, ze v pripadé predikce
bez sentimentu investori, vykazuje type-2 fuzzy logika s dodate¢nou nejistotou za-
hrnutou ve funkci ¢lenstvi lepsi vysledky, resp. vyssi presnost nez klasicka type-1
fuzzy logika.

Zda jsou uvedené vysledky uspokojivé, je nezbytné fuzzy modely komparovat
s jinymi expertnimi modely, které se bézné ve vyzkumnych a védeckych studiich
aplikuji. Konkrétné ke komparaci investiéni strategie bez sentimentu investori, je
analyzovana presnost modeli v tabulce [£.25] Prumérnd hodnota accuracy zkouma-
nych modelu je pouze 48%, resp. F-skére 27%. Jedné se tedy o signifikantni rozdil

ve vykonnosti predikce vyvoje akciového trhu bez zahnruti sentimentu investoru.
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Trojihelnikové funkce Accuracy Loss Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.6757 0.3243 0.6923 0.6923 | 0.6923

Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.6757 0.3243 0.6923 0.6923 | 0.6923

Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.6757 0.3243 0.6923 0.6923 | 0.6923

Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.6622 0.3378 0.7179 0.6667 | 0.6914

Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.7092 0.2908 0.8407 0.6837 | 0.7542

Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.6486 0.3514 0.7692 0.6383 | 0.6977

LichobézZnikové funkce Accuracy Loss Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.6757 0.3243 0.6667 0.7027 | 0.6842

Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.6892 0.3108 0.6923 0.7105 | 0.7013

Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.7027 0.2973 0.7179 0.7179 | 0.7179

Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.6892 0.3108 0.7436 0.6905 | 0.7160

Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.6757 0.3243 0.7179 0.6829 | 0.7000

Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.6486 0.3514 0.7179 0.6512 | 0.6829

Gaussovské funkce Accuracy Loss Precision Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.6351 0.3649 0.6923 0.6429 | 0.6667

Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.6351 0.3649 0.6923 0.6429 | 0.6667

Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.6216 0.3784 0.6667 0.6341 | 0.6500

Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.6081 0.3919 0.5897 0.6389 | 0.6133

Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.6622 0.3378 0.6667 0.6842 | 0.6753

Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.6081 0.3919 0.6667 0.6190 | 0.6420

Zvonkové funkce Accuracy Loss Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.6216 0.3784 0.7179 0.6222 | 0.6667

Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.6351 0.3649 0.7436 0.6304 | 0.6824

Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.6216 0.3784 0.8462 0.6000 | 0.7021

Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.5135 0.4865 0.7692 0.5263 0.625

Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.5405 0.4595 0.8205 0.5424 | 0.6531

Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.5270 0.4730 0.8205 0.5333 | 0.6465

Tab. 4.24: Testovani fuzzy modeli bez sentimentu

Zdroj: vlastni zpracovani

Navic je patrné také asymetrické rozdéleni do jednotlivych tiid matice zameén, jak
je patrné z ukazateli precision a recall. Presnost nad 50% vykazuje SVM, ostatni

modely predikuji vyvoj akciového trhu s presnosti pod 50%.

V tabulce [4.26] jsou uvedeny metriky presnosti predikce vyvoje akciového trhu
prostfednictvim fuzzy logiky za vyuziti zpozdéného sentimentu investori o jeden
den. Primérna presnost vsech analyzovanych fuzzy modeli s dennim zpozdénim
sentimentu investoru dosahuje hodnoty accuracy 65% a F-skore 69%. Nejvyssi pri-
mérnou presnost vykazuje fuzzy model s trapezoidnimi funkcemi ¢lenstvi 72.29%
a Gaussovskymi funkcemi Clenstvi 71.60%. Absolutné nejvyssi presnost prokazal
type-1 i type-2 fuzzy model s 10% nejistotou a Gaussovskymi funkcemi c¢lenstvi.

F-skére u téchto modelu je shodné 78.57%, coz se blizi presnosti trénovani, které
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Accuracy ‘ Loss ‘ Precision ‘ Recall ‘ F1 ‘

Fine Tree 0.4595 0.5405 0.3636 0.3871 | 0.3750
Medium Tree 0.4730 0.5270 0.3939 0.4063 | 0.4000
Course Tree 0.4865 0.5135 0.1515 0.3333 | 0.2083
| Linear Discriminant 0.5000 [ 0.5000 | 02121 [ 0.3889 | 0.2745 |
Linear SVM 0.4800 0.5200 0.0294 0.1429 | 0.0488
Quadratic SVM 0.6216 0.3784 0.3636 0.6316 | 0.4615
Cubic SVM 0.5135 0.4865 0.3333 0.4400 | 0.3793
Fine Gaussian SVM 0.5000 0.5000 0.1212 0.3333 | 0.1778
Medium Gaussian SVM 0.5600 0.4400 0.0294 1.0000 | 0.0571
Course Gaussian SVM 0.5600 0.4400 0.0294 1.0000 | 0.0571
Fine k-NN 0.4730 0.5270 0.3636 0.4000 | 0.3810
Medium k-NN 0.4324 0.5676 0.1515 0.2632 | 0.1923
Course k-NN 0.5600 0.4400 0.0294 1.0000 | 0.0571
Cosine k-NN 0.4459 0.5541 0.2121 0.3182 | 0.2545
Cubic k-NN 0.4189 0.5811 0.1212 0.2222 | 0.1569
Weighted k-NN 0.4324 0.5676 0.1818 0.2857 | 0.2222
Ensemble Boosted Tree 0.4595 0.5405 0.3939 0.3939 | 0.3939
Ensemble Subspace Discriminant 0.4730 0.5270 0.1212 0.2857 | 0.1702
Ensemble Subspace k-NN 0.4730 0.5270 0.3636 0.4000 | 0.381
Ensemble RUS Boosted Trees 0.4189 0.5811 0.3333 0.3438 | 0.3385
Narrow Neural Networks 0.4189 0.5811 0.2424 0.3077 | 0.2712
Medium Neural Networks 0.4459 0.5541 0.4242 0.3889 | 0.4058
Wide Neural Networks 0.4054 0.5946 0.3939 0.3514 | 0.3714
Bilayered Neural Networks 0.5405 0.4595 0.3636 0.4800 | 0.4138
Trilayered Neural Networks 0.4865 0.5135 0.4848 0.4324 | 0.4571
Gaussian Naive Bayes 0.4189 0.5811 0.1212 0.2222 | 0.1569
Kernel Naive Bayes 0.5270 0.4730 0.1818 0.4286 | 0.2553

Tab. 4.25: Testovani modelii predikce bez sentimentu

Zdroj: vlastni zpracovani

presdhla u téchto modelt 80%. Opétovné lze vypozorovat, ze type-2 fuzzy logika do-
sahuje stejnych, ne-li lepsich vysledki, jinymi slovy obsazeni jisté irovné nejistoty
ve funkcich ¢lenstvi poskytuje presnéjsi vysledky. Nicméné stejné jako bylo pozna-
menano u tréninku, je nezbytné vhodné nastavit vysi nejistoty, nebot je patrné, ze
s rostouci nejistotou se od urcité urovné zacina presnost predikce snizovat.

Z hlediska jednotlivych expertnich modelt vyuzitych v tabulce 4.27] je prumérna
hodnota presnosti srovnatelnd s fuzzy logikou. Konkrétné primérna hodnota accu-
racy vSech modelu je 66.6% a F-skére 69%. Co se tyce jednotlivych t¥id metod,
tak nejvyssi presnost vykazuje kernel naivni Bayes, pricemz priumérné F-skére je
72%. Prumérné presnosti predikce 70% dosahl také SVM a k-NN. Ostatni modely

vykazuji primérnou presnost pod touto hodnotou. Nejnizsi presnost vykazuji rozho-
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dovaci stromy a neuronové sité. Absolutné nejvyssi hodnota F-skore, které pokryva
i asymetrické rozdéleni, vykazuje linedrni SVM s hodnotou 77.78% a dvouvrstva
neuronova sit s hodnotou 76.92%. Lze pozorovat, ze v kazdé tiidé metod se objevuje
alesporni jedna metoda, jejiz presnost presahuje 70%. Déle jsou patrné znacné rozdily
v presnosti predikce napriklad u neuronovych siti, kde je patrny rozdil témeér 15%,
coz je jiz zasadni rozdil ve vykonnosti a mtze zpusobit znacné rozdily ve vynosnosti

investicni strategie.

Trojihelnikové funkce Accuracy ‘ Loss ‘ Precision ‘ Recall ‘ F1 ‘

Klasicky fuzzy model 0.6892 0.3108 0.6410 0.7353 | 0.6849
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.6622 0.3243 0.6410 0.6944 | 0.6667
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.6757 0.2973 0.6667 0.7027 | 0.6842
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.7027 0.3649 0.6667 0.7429 | 0.7027
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.6351 0.3649 0.6154 0.6667 | 0.6400
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.5405 0.4595 0.5385 0.5676 | 0.5526

Lichobéznikové funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.7027 0.2973 0.7692 0.6977 | 0.7317
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.7027 0.2973 0.7692 0.6977 | 0.7317
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.7027 0.2973 0.7436 0.7073 | 0.7250
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.7027 0.2973 0.7179 0.7179 | 0.7179
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.6892 0.3108 0.6923 0.7105 | 0.7013
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.7297 0.2703 0.6923 0.7714 | 0.7297

Gaussovské funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.7568 0.2432 0.8462 0.7333 | 0.7857
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.7568 0.2432 0.8462 0.7333 | 0.7857
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.7027 0.2973 0.8462 0.6735 | 0.7500
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.6081 0.3919 0.8462 0.5893 | 0.6947
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.5811 0.4189 0.7692 0.5769 | 0.6593
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.5541 0.4459 0.6923 0.5625 | 0.6207

Zvonkové funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.6892 0.3108 0.8205 0.6667 | 0.7356
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.6757 0.3243 0.8974 0.6364 | 0.7447
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.5811 0.4189 0.8462 0.5690 | 0.6804
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.5405 0.4595 0.8205 0.5424 | 0.6531
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.5000 0.5000 0.7949 0.5167 | 0.6263
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.5270 0.4730 0.8205 0.5333 | 0.6465

Tab. 4.26: Testovani fuzzy modeli se sentimentem t-1

Zdroj: vlastni zpracovani

V priloze disertacni prace jsou uvedeny také dalsi tabulky zaznamenévajici pres-
nost predikce s vyssim zpozdénim, jak pro modely fuzzy logiky, tak také pro ostatni
expertni modely. V pfipadé obsazeni vyssiho zpozdéni v sentimentu je pozorovana

nizsi presnost accuracy kvili zdvazné nerovnovaze tiidy.
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V pripadé dvoudenniho zpozdéni sentimentu je presnost predikce u fuzzy modela
z hlediska accuracy pouze 48%, v pripadé F1 52%. U dalsich, bézné vyuzivanych,
expertnich modeltl je presnost z hlediska accuracy pouze 51%, v pripadé F1 57%. To
znaceni, ze s rostoucim zpozdéni sentimentu investorii dochazi také ke zvysujicimu
se asymetrickému rozdéleni mezi jednotlivymi tfidami matice zamén. Kuptikladu
medium gasussian SVM zachycuje precision 100%, zatimco recall 53%, nebot je
podhodnocena kategorie falesné pozitivnich pripadi. Obdobné lze dané vystupy
shledat i u dalsich podkategorii SVM. Obecné lze konstatovat, Ze zvysujicim se
zpozdéni sentimentu se snizuje presnost predikovat pohybovat trh smérem nahoru
nebo doli. Jinymi slovy rostouci zpozdéni neposkytuje tak povzbudivé vysledky,

jako v pripadé nizsiho zpozdéni.

’ ‘ Accuracy ‘ Loss ‘ Precision ‘ Recall ‘ F1 ‘
Fine Tree 0.6216 0.3784 0.6154 0.6486 | 0.6316
Medium Tree 0.5541 0.4459 0.5897 0.5750 | 0.5823
Course Tree 0.7162 0.2838 0.6667 0.7647 | 0.7123

| Linear Discriminant 07027 | 0.2073 | 0.6667 | 0.7429 | 0.7027 |
Linear SVM 0.7838 0.2162 0.7179 0.8485 | 0.7778
Quadratic SVM 0.6622 0.3378 0.641 0.6944 | 0.6667
Cubic SVM 0.6216 0.3784 0.6154 0.6486 | 0.6316
Fine Gaussian SVM 0.7162 0.2838 0.6923 0.7500 | 0.7200
Medium Gaussian SVM 0.7027 0.2973 0.7179 0.7179 | 0.7179
Course Gaussian SVM 0.5270 0.4730 1.0000 0.5270 | 0.6903
Fine k-NN 0.6892 0.3108 0.7436 0.6905 | 0.7160
Medium k-NN 0.6892 0.3108 0.6667 0.7222 | 0.6933
Course k-NN 0.527 0.473 1.0000 0.527 | 0.6903
Cosine k-NN 0.7297 0.2703 0.7692 0.7317 | 0.7500
Cubic k-NN 0.7162 0.2838 0.6667 0.7647 | 0.7123
Weighted k-NN 0.7297 0.2703 0.7179 0.7568 | 0.7368
Ensemble Boosted Tree 0.5405 0.4595 1.0000 0.5342 | 0.6964
Ensemble Subspace Discriminant 0.7162 0.2838 0.7179 0.7368 | 0.7273
Ensemble Subspace k-NN 0.6757 0.3243 0.6923 0.6923 | 0.6923
Ensemble RUS Boosted Trees 0.6486 0.3514 0.641 0.6757 | 0.6579
Narrow Neural Networks 0.6351 0.3649 0.5897 0.6765 | 0.6301
Medium Neural Networks 0.6892 0.3108 0.7179 0.7000 | 0.7089
Wide Neural Networks 0.5811 0.4189 0.5897 0.6053 | 0.5974
Bilayered Neural Networks 0.7568 0.2432 0.7692 0.7692 | 0.7692
Trilayered Neural Networks 0.6081 0.3919 0.6154 0.6316 | 0.6234
Gaussian Naive Bayes 0.6892 0.3108 0.6923 0.7105 | 0.7013
Kernel Naive Bayes 0.7568 0.2432 0.6667 0.8387 | 0.7429

Tab. 4.27: Testovani modelt predikce se sentimentem t-1

Zdroj: vlastni zpracovani
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Je zjisténo, ze pridani indikator sentimentu investora vytvorenych algoritmem
binarni klasifikace miize vylepsit pouze modely s nizkou presnosti predpovédi, jako
jsou modely linedarniho diskriminantu a Naive Bayes, se zlepSenim presnosti o 0.2
az 0.4%. Pridani indikatoru sentimentu vSak nemuze zlep$it modely s vynikajici
presnosti predpovédi, které jsou zalozeny na vstupnich datech dennich cen a ob-
jemu obchodovani, jako jsou modely SVM, k-nejblizsich sousedti, rozhodovaci stromy
a neuronové sité. Navic je prokazano, ze se zvysujicim se zpozdénim zahrnutym do
modelu prudce klesa presnost predikce az o 20%. Na zékladé vysledktu prognézy
vynost akciového indexu, je presnost modell se zahrnutim zpozdéného sentimentu
o vice nez jeden den neprijatelnd; presnost vétsiny modeli je mirné nad 50% a u né-
kterych modelt dokonce pod 50%. Vysledky ukazuji, Ze sentiment extrahovany tex-
tem ma urcitou mirnou prediktivni silu pro budouci vynosy akciového trhu ovsem
s ohledem na velikost zpozdéni. Dale bylo prokazano, ze modely fuzzy logiky jsou
schopny vhodnym nastavenim funkei ¢lenstvi a nejistoty v nich obsazenych vylepsit
predikci a jsou schopny konkurovat klasickym expertnim modeltim predikce, které
jsou standardné vyuzivané ve vyzkumnych studiich. Zde je dale nezbytné upozornit,
ze uspokojivych vysledku dosahl zejména model type-2 fuzzy logiky s integraci 10%
nejistoty, které je schopen konkurovat klasické type-1 fuzzy logice, ba co vice, dokaze

jeho presnost prevysit.

175






5 Diskuse disertacni prace

V této kapitole je cela studie diskutovana v souvislosti se stanovenymi hypotézy
a kontextem drivejsich relevantnich vyzkumnych studii. Rovnéz jsou diskutovana
omezeni a problémy spojené s implementaci vyzkumného procesu ve zkoumané pro-

blematice. Déle jsou uvedeny mozna doporuceni pro budouci smérovani studia.

5.1 Diskuze

Na zékladé syntézy informaci ziskanych ze sekundérniho a empirického vyzkumu lze
do urcité miry konstatovat zavéry ohledné obecného charakteru vlivu sentimentu
investorti extrahovaného z textovych zprav na akciové trhy véetné jeho implemen-
tace do expertniho modelu. Nicméné spolehlivost a mira zobecnéni téchto zavéru je
limitovana nejenom zizenym na americky akciovy trh, ale i skutecnosti, Zze expertni
model je zalozen na zjednodusenych predpokladech. Rovnéz je nezbytné zodpoveédét
polozené vyzkumné otazky a hypotézy stanovené na pocatku disertacni prace, které
prispivaji k jedinec¢nosti provedeného vyzkumu a k rozvoji a prohloubeni sou¢asného

stavu poznani v predmétné problematice.

5.1.1 Souhrn vysledki provedeného sekundarniho vyzkumu

V réamci sekundarniho vyzkumu bylo nejprve predstaveno teoretické pozadi diser-
tacni prace, které poskytuje zakladni a nezbytny vhled do TeSené problematiky.
Financ¢ni pozadi vyzkumu je zaméreno na akciovy trh, ktery je predmétem zajmu
disertacni prace. Akciovy trh je nepostradatelnou soucasti finan¢niho systému, ktery
podporuje ekonomicky rust pritahovanim zdroju financovani z odvétvi a subjektt
s prebytkovym kapitdlem k odvétvim a subjektiim s deficitnim kapitdlem. Jako
vhodné méritko cenové vykonnosti akciovych portfolii jsou oznacovany akciové in-
dexy, které jsou v této praci brany jako proxy celého akciového trhu. Pozornost
mnoha vyzkumniki a finan¢nich analytika se upira zejména na akciové indexy s ci-
lem co nejpresnéjsi predikce jejich budouciho vyvoje s vidinou vyssich ziskt a elimi-
naci rizika spojeného s investovanim. AvsSak dle hypotézy efektivniho trhu (EMH),
ceny cennych papirt vzdy plné odrazeji vSechny dostupné informace na efektivnich
kapitalovych trzich. Ve skutecnosti je vSak obtizné vysvétlit nékolik iracionalnich
jevi, jako je ndkup na vzestupu a prodej na sestupném trendu, pomoci efektivni te-
orie trhu. Behavioralni finance studuji finan¢ni trh na zakladé individualniho chovani
a nalad a naznacuji, ze iracionalni odchylky rozhodovani mohou byt systematické

a interakce mezi investory povede k celkové odchylce akciového trhu v budoucnosti.
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To vede k myslence predpovédét budouci vyvoj akciového trhu prostiednictvim sen-
timentu investort, ktery integruje nalady, postoje, nazory investorii ohledné budou-
ciho vyvoje.

Akciové trhy byly opakované studovany, aby ziskaly uzitecné vzory a predpovi-
daly jejich pohyby. Tézba textovych dokumentt a ¢asovych rad soucasné, napriklad
predpovidani pohybti cen akcii na zakladé obsahu novych informaci, je objevujicim
se tématem v oblasti dolovani dat a komunita pro tézbu text. Prognéza vyvoje cen
akeif se t&5f velké oblibé pouze na zakladé technické a fundamentélni analyzy dat. Ci-
selnd data casovych Tfad vsak obsahuji pouze udalost a nikoli pri¢inu, pro¢ k ni doslo.
Textova data, jako jsou novinové c¢lanky, maji bohatsi informace, a proto vyuzivani
textovych informaci zejména vedle ¢iselnych dat ¢asové rady zvysuje kvalitu vstupu
a ocekavaji se lepsi predpovédi z tohoto druhu vstupu, nikoli pouze z ¢iselnych tdaji.
Informace o zpravé spolecnosti nebo nejnovéjsi zpravy mohou dramaticky ovlivnit
cenu akcii. Po dlouhou dobu byly oficidlni zpravy publikované investicnimi analy-
tiky nebo odborniky dtlezité a dostatecné zdroje, pro rozhodovani o koupi ¢i prodeji
akciovych titul do portfolia. S nartistem poc¢tu I'T zafizeni a ristem pouzivani roz-
licnych online platforem se vsak pti rozhodovani o investicich do akcii dynamicky
sdileji informace nebo individualni imysl prostrednictvim online komunit a soci-
alnich siti. Socialni data jsou Siroce pouzivana k odhaleni spokojenosti zakaznikt
s produkty nebo sluzbami nebo jejich stiznosti, ackoli pouzitelnost socidlnich dat je
omezena na spravu zakazniki, fizeni kvality nebo vyvoj novych produkti. Zejména
v poslednich letech prudce roste zajem o zkoumani socidlnich siti a jejich pouziti
k analyze trendi v investovani do akcii, ackoli vétsina investori miize pri rozhodo-
vani o nakupu nebo prodeji akcii vyuzit rizné informace zverejnéné na webovych
strankach nebo online komunitach. Vzhledem k tomu, Ze stale vice osobnich nazort
je k dispozici online, ukazuji rtizné studie, ze tyto druhy analyz lze automatizovat
a mohou prinést uziteéné vysledky.

Tézba textu a nasledna analyza sentimentu, je poc¢itacova analyza textovych dat,
kterd nabizi skvélou prilezitost k prozkoumani vlivu na akciové trhy, potazmo jako
vhodny prostiedek pro jejich predikci. To je motivem k provedeni systematicky pre-
hled o stavu a vyvoji aplikaci pro dolovani textu a analyze sentimentu na akciovych
trzich a také jako systematicky prehled pro ty, kteri uvazuji o pouziti technik dolo-
vani textu ve svém vlastnim vyzkumu. Celkové lze tici, ze tento prehled a vyzkumné
priority, které jsou stanoveny, mohou usnadnit smysluplné vyuziti dolovani textu
a analyzu sentimentu, jak zacatecnikim, tak zkusenym védcim a prispét tak k me-
todickému bohatstvi v oblasti vyzkumu na akciovych trzich i mimo néj. Krom toho
je prestaven také expertni systém fuzzy logiky, ktery je nasledné aplikovan.

K prozkoumani soucasného stavu poznani byla provedena kritické reserse litera-

tury cerpajici zdroje z primarnich védeckych databazi. Bylo ziskano velké mnozstvi
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veédeckych ¢lanku a prispévku se vztahem k predmétné problematice. Ackoliv oblast
sentimentalni analyzy prostifednictvim textovych dat na akciovém trhu se v posled-
nich letech dostava do popredi, vyplyvaji jista bila mista neboli védecka mezera v
soucasné publikované literature, které je potreba zaplnit, popripadé soucasny hlavni
proud rozsitit a posilit. Vysoké procento stavajicich diskutovanych studii se spolé-
hala na extrakei textovych informace z renomovanych servert ¢i socialni sité Twitter
¢i StockTweet Ci z internetovych diskusnich for oddélené. Ve velmi nizkém zastou-
peni jsou k dispozici studie kombinujici vice textovych zdroji. Avsak dle provede-
ného sekundarniho vyzkumu dale vyplyva, ze je vhodné pracovat s vicero textovymi
zdroji. Z toho divodu je v praktické ¢asti pracovano s rozlicnymi textovymi do-
kumenty s cilem zvysit presnost predikce akciového trhu. Navic je patrny rozliény
a nejednoznacény vliv sentimentu na akciové trhy. Jedni autori tvrdi, Ze sentiment
je prediktorem vyvoje trhu, zatimco jiny poukazuji na skutecnost, ze trh reaguje
diive, nez jsou zverejnény clanky a prispévky, na které by mohli investori reagovat.
Zasadni mezera ve vyzkumu se objevila v aplikaci expertnich systému v predmétné
problematice. Zcela opomijena je fuzzy logika, ktera dosahuje na akciovych trzich
pozoruhodnych vysledki. Tato disertacni prace se pokusila zaplnit védecké mezery
ve vyzkumu Tfesenim téchto limiti a omezeni, které byly identifikovany na zédkladé
kritického prezkumu literatury a feseny prostrednictvim vyzkumnych otézek a hy-

potéz.

5.1.2 Souhrn vysledki provedeného empirického vyzkumu

V empirické ¢asti vyzkumu je nejprve pro analyzu sentimentu zvolena textova data
pochézejici z online financ¢nich zprav a prispévkl zverejnénych na finanéni socidlni
siti StockTwits. Tato textova data véetné trznich dat, reprezentujici predni americky
akciovy index S&P 500, jsou popsany prostiednictvim exploracni analyzy. Nasledné
je nezbytné textova data z nestrukturované podoby prevést prostrednictvim krokt
predzpracovani na strukturovana data, ktera lze zpracovat prostrednictvim metod
strojového uceni. Z kritického prezkumu vyplynula jista bila mista, ktera jsou v této
¢asti prace resena. Jednim z problému byla volba jediného lexikonu pozitivnich a ne-
gativnich slov ke stanoveni sentimentu investort. V této disertacni prace je zvoleno
lexikonii celkem Sest. Jedna se o obecnéjsi lexikony i lexikony specialné vytvorené
pro finanéni doménu. Autorka prace se domniva, stejné jako drive citovani autori, ze
volba slovnikii je jednim z aspekt, ktery ma zasadni vliv na spravné stanovené skore
sentimentu investorti. Druhym aspektem primo souvisejicim s konkrétni hodnotou
skére sentimentu je volba klasifikdtoru. V této praci je rozliSovano pouze mezi po-
zitivnimi a negativni slovy a prostrednictvim bindrnich klasifikatori jsou stanoveny

konkrétni ¢iselné hodnoty ohodnocujici primérnou hodnotu sentimentu kazdé véty.
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Konkrétné ke klasifikaci sentimentu jsou zvoleny metody SVM, k-NN, rozhodovaci
stromy, neuronové sité a generalizovany aditivni model. Je tfeba konstatovat, Ze na-
rozdil od vyzkumu Sieringa (2012) vyssi presnosti klasifikace je patrnd u obecnych
lexikonu namisto seznamt slov souvisejicich s financemi jako je vysoce opévovany
slovnik Loughran-McDonald, ktery v pripadé binarni klasifikace neobstal. V této
praci byly porovnany rizné algoritmy uceni. Bylo zjisténo, ze tiida SVM fungovala
nejlépe pri feseni binarni klasifikace sentimentu investor.

Rozporuplnost soucasnych vystupt se tyka také vlivu sentimentu investori na
akciové trhy. To je zdsadni problém, nebotf v ptripadé, Ze sentiment nema vliv, po-
pripadé zaostava za vyvoje akciového trhu, neni mozné jej integrovat do expertniho
modelu s cilem predikce. V takovém pripadé by to bylo kontraproduktivni. Pro-
stfednictvim Grangerovy kauzality a vinkové koherence je potvrzeno, ze StockTwits
a online finanéni zpravy obsahuji cenné informace a predchazeji obchodnim aktivi-
tam na akciovych trzich. Al Nasseri a kol. (2015) také zjistili, ze prispévky investort
zverejnované na socialni platformé urcuji nasledné pohyby na akciovém trhu. Coz
je v rozporu s vyzkumem Hwang a Kim (2019), ktefi tvrdi, Ze ceny akcii maji vetsi
dopad na sentiment ¢lankt. Jinymi slovy, ceny akcii reagovaly na socialni problémy
diive nez ¢lanky. Zjisténé vystupy této prace jsou v souladu se zévéry Siering (2012).

Déle je vytvoren model expertniho systému. Konkrétné je v disertacni praci
navrzen a aplikovan model fuzzy logiky. Kromé klasické type-1 fuzzy logiky je v po-
slednich dobé patrny znacny rozmach type-2 fuzzy logiky v riznych védnich oborech.
Fuzzy logika sama o sobé disponuje vynikajicimi vlastnosti zejména pri aplikaci na
vysoce volatilni prostfedni. Je navrzeno nékolik modeli fuzzy logiky, pricemz nej-
veétsi pozornost je zamérena troven nejistoty zahrnuté ve funkcich ¢lenstvi type-2
fuzzy logiky. Krom toho vykonnost fuzzy modelu je mozné ovlivnit také typ fuzzy
funkce c¢lenstvi. Je patrné, ze v doposud publikovanych a zde fesenych vyzkumnych
praci tento model nebyl fesen. Z toho divodu autorka prace povazuje za vhodné pro-
zkoumat nejen neurcitosti, ale také jednotlivé typy funkci ¢lenstvi s ohledem na jeho
vykonnost. K feseni je vyuzit fuzzy model typu Sugeno, ktery je schopen integrovat
adaptivni neuro-fuzzy inferencéni systém. V ramci tohoto systému je stanovena ex-
pertni baze pravidel prostfednictvim neuronovych siti. Nasledné je implementovana
investicni strategie s cilem predikce vyvoje akciového trhu prostrednictvim senti-
mentu investort.

Xie a Jiang (2017) identifikovali zpozdéni efektu zprav na akciovém trhu na
méné nez dva dny. V této studii bylo implementovano zpozdéni az tii dny pro tucely
predikce. Nicméné presnost modelli predikce s delsim, nez jednodennim zpozdéni se
zasadné zhorsila. Z toho diivodu byla aplikovana obchodni strategie vyhradné na sen-
timent s dennim zpozdénim, nebot vyssi zpozdéni neposkytuje relevantni vystupy.

Lze konstatovat, ze vétsina investori reaguje na zverejnéné zpravy s maximalné jed-
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nodennim zpozdénim. Je patrné, ze investori si zvefejnéné zpravy overuji, popiipadé
provadéji dalsi potfebné analyzy, aby neprovedli unahleny obchod.

Vyzkum navazuje na Gross-Klussmann a kol. (2019), ktefi tvrdi ze signély odbor-
ného sentimentu mohou prinést vyssi vynosy ocisténé o riziko nez klasické signaly
zalozené na cené. V této souvislosti nase vysledky ukazuji, Ze sentiment generuje
vyssi kumulovany kapital nez benchmark ¢i model bez sentimentu investort. Zjisténi
tohoto vyzkumného ¢lanku mohou pfinést slibny pohled na potencialni poskytnuti
mechanismu podpory investic pro analytiky, investory a jejich kolegy. V praxi by
to mohlo byt pouzito ke stanoveni presného casu, kdy maji byt akcie drzeny, pri-
davany (kupovany) nebo odebirdny (prodavany) z portfolia, ¢imz se pro investora
ziska maximalni navratnost investice. To by mohlo usetrit ¢as a tusili a povede to

k informovanéjsimu investicnimu rozhodnuti na akciovém trhu.

5.1.3 Zodpovézeni vyzkumnych otazek

V pritbéhu interpretace jednotlivych vysledki analyz a jejich syntézy byly jiz prove-
deny odpovédi potfebné k vytreseni vyzkumného problému v riazné formé vyzkum-
nych otazek, tak jak byly definované na zacatku disertacni prace. Je nutno zduraznit,
ze prvni dvé otazky maji obecnéjsi charakter a jejich odpovédi vychézi z vysledki

sekundarniho vyzkumu.

VO1: Jsou zjisténé poznatky vlivu sentimentu na akciové trhy jednoznacné a kon-

zistentni?

Sekundérni vyzkum prostirednictvim literdrni reserse provedeny v kapitole [2] pouka-
zal na riizné rozporuplnost vlivu sentimentu na akciovych trzich. Z literarni reserse
je zfejmé Ze integrace sentimentu ze socidlnich médii by mohla pomoci zlepsit pre-
dikei akciového trhu. Shi a kol. (2018) zjistili, Ze sentiment investort mé kréatkodobé
pozitivni u¢inky a stfednédobé reverzni uc¢inky na akciovy trh. Avsak Hwang a Kim
(2019) zjistili, Ze ceny akcii maji vétsi dopad na sentiment ¢lankt. Jinymi slovy, ceny
akcil reagovaly na socialni problémy drive nez ¢lanky. Kromé toho nemusi byt snadné
predpovidat ceny akcii pomoci zpravodajskych ¢lankt. Predikce ceny akcii je jesté
obtiZnéjsi, pokud jsou zahrnuty minulé a budouci ¢lanky. Nguyen a kol. (2015) déale
uvadéji, ze jednoduchym predpokladem ucinnosti funkce sentimentu je, ze analyza
sentimentu nemusi poskytnout zadné dalsi informace, pokud lze pohyb akcii dobie
predpovédét pouze historickou cenou. V takovych pripadech mohou k ptredpovedi
stacit pouze historické ceny a integrace sentimentu nemusi presnost prilis zlepsit.
Z toho duvodu lze i na zakladé nazoru Gross-Klussmann a kol. (2019), tvrdit, ze do-
sud neexistuje shoda ohledné implementace sentimentalnich signali do investi¢nich

strategii a jeho zfejmého a jednoznacného vlivu na pohyb akciového trhu. Z vyse
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uvedeného lze tvrdit, ze doposud neni ve védecké komunité shoda ohledné vlivu

sentimentu na akciové trhy.

VO2: Jaka existuji bil4 mista v sou¢asném svétovém vyzkumu v oblasti predikce

vyvoje akciového trhu s ohledem na sentiment investora?

Kriticky prezkum literatury také odhaluje nékolik vyzev v soucasném stavu poznani
a identifikuje tzv. bila mista ¢i mezery ve svétovém vyzkumu v oblasti predikce
vyvoje akciového trhu s ohledem na sentiment investorti. Mezi né patii vérohodnost
finanénich zprav nebo, jinak feceno, kvalita informaci spojend se slovnimi projevy,
jak uvadi Feuerriegel a Gordon (2018). I kdyz se finanéni zpravy jevi jako vyznamna
hnaci sila ocenovani akcii, stale existuje velkéd ¢ast nevysvétlitelnych odchylek. Tuto
slozku se sumem lze snizit lepsi technikou predpovidani, i kdyz zbytkova slozka se
sumem muze byt dokonce nepredvidatelna, zvlasté kdyz jsou signaly nejasné nebo
hluéné. Z matematického hlediska je vyzkumné prostiedi velmi narocéné kvili matici

vysokodimenzionalniho prediktoru, kterd mtze snadno vést k nadmérnému vybaveni.

Co se tyce standardnich modelt uzivanych pfi predikci vyvoje akciového trhu,
tak techniky navrzené v literature poskytly prijatelné vysledky a zajimavé informace
o sentimentalni analyze a vztahu mezi akciovym trhem a sentimentalni analyzou.
Prizkum o tézbé textu pro predikci akciovych trhi dospél k zavéru, ze SVM a Naive
Bayes jsou vyzkumniky silné uprednostnovani, zatimco NN a fuzzy logika jsou v této
fazi v oblasti prediktivni tézby texti na akciovych trzich vyrazné nedostatecné pro-
zkoumany, prestoze NN ukézaly slibny potencial pro textovou klasifikaci a analyzu
sentimentu, kdezto fuzzy logika prozatim nebyla v tomto kontextu vyuzita vibec,
i pres slibnou schopnost pracovat s vagnimi udaji, nejistym a chaotickym prostiedi

akciového trhu.
V0O3:Jaky vliv na skére sentimentu méa lexikon pozitivnich a negativnich slov?

7 provedené analyzy sentimentu jsou patrné znacéné rozdily v rozlozeni distribuci
skére sentimentu nejen u jednotlivych slovnikli. Na prvni pohled je zfejmé témeér
shodnéa klasifikace a ohodnoceni sentimentu prostiednictvim SVM a generalizova-
ného aditivniho modelu, pfi pouziti vSech slovnik. U slovniku Harvard 1V-4 je navic
patrné velice obdobné odhodnoceni textového dokumentu i prostirednictvim neuro-
novych siti, naivniho Bayese, k-nejblizsich sousedii i rozhodovacich stromt, o ¢emz
sveédéi shodna distribuce skére sentimentu. Ostatni slovniky vykazuji zna¢né vychy-
leni distribuce skore sentimentu. Toto vychyleni je dominantni u Opinion Lexikonu,

AFINN a financ¢nich slovniki Loughran-McDonald a FinanceSentiment.

7 toho dtivodu je nezbytné upravit rozdéleni na pozitivni a negativni sentimentu
a nespoléhat se na obecné pravidlo, ze skére vétsi nez 0 svédéi o pozitivnim senti-

mentu, zatimco skoére mensi nez 0 poukazuje na negativni sentiment. Z distribuce
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rozdéleni skore sentimentu je tato skutecnost patrna a je nezbytné s timto poznatkem
déle pracovat, aby mohl byt sentiment spravné uplatnén pro néaslednou predikci ak-
ciovych trhu. To znamena, ze popisky tfid je nezbytné modifikovat a nastavit hranice
pro jednotlivé tiidy rucné. Cilem je nastavit hranice, které budou relevantni u kaz-

dého slovniku a kazdého klasifikatoru, aby se dosahlo nejvyssi presnosti klasifikace.

Prostrednictvim Pearsonova koeficientu korelace byl spocten vliv mezi dennim
rozlisSenim casovych Tad sentimentu pro kazdy slovnik a klasifikator sentimentu.
Velmi slabou korelaci (0 az 0.2) vykazuje slovnik FinanceSentiment a Loughran-
McDonald v porovnani se vSemi ostatnimi slovniky bez ohledu na zvolnou techniku
klasifikatoru. Vétsina slovniku vykazuje sttedni korelaci v rozmezi 0.3 az 0.6. Velmi
silné korelace je patrna u slovnikt Harvard V-4, které jsou klasifikovany prostiednic-
tvim SVM, neuronovych siti a naivnitho Bayese. Obdobné silnou zavislost vykazuje
také VADER a AFINN. Celkové lze Tici, ze slovniky obsahuji rtiznorodé pozitivni

vvvvv

sentimentu.

H1: Specialni finan¢ni slovnik generuje presnéjsi skore sentimentu jako obecny slov-
nik.

Pro testovani této hypotézy je zvolen Wilcoxoniiv neparametricky test. Z vysledki
testu je patrné, ze u tréninkovych dat jsou p-hodnoty finan¢nich slovniki velké
a vyssi nez prahova hodnota 0,05. Nelze tedy zamitnout nulovou hypotézu ve pro-
spéch alternativni, kterd tvrdi, ze specialné vytvorené slovniky pro financ¢ni oblast
generuji presnéjsi skore sentimentu investori z textovych dat. Neni tedy signifi-
kantné prokazana lepsi schopnost financnich slovnikii k oznaceni textovych dat na
pozitivni a negativni slova. Celkové lze Tici, Ze zde predlozena data poskytuji dikaz,
ze finanéni slovniky negeneruji presnéjsi hodnoty nez obecné slovniky. Na zdkladé
vysledkt Wilcoxova testu lze tvrdit, ze FinanceSentiment lexikon je presnéjsi nez

slovnik Loughran-McDonald.

VO4:Jak souvisi volba binarni klasifikator s presnosti kalkulace skére sentimentu

s ohledem na zvoleny lexikon?

Presnost klasifikace hodnoceni jako vyborna by méla, presahnou hodnotu presnosti
90%, coz je pripad napiiklad SVM, naivniho Bayese, neuronovych siti a generali-
zovaného aditivniho modelu. Dobrych vysledku presnosti testu v rozmezi 70% az
80% dosahly rozhodovaci stromy a k-nejblizsich sousedu. Tyto vysledky jsou pa-
trné u vsech zvolenych lexikonii vyjma lexikonu od Loughran-McDonald, ktery je
vytvofen specidlné pro finanéni doménu. Obecné lze konstatovat, ze vysledky na-
znacuji nadrazenost naivni Bayes vaci vsem ostatnim klasifikdtorim. Konkrétné

dosahuje prumérné o 25% vyssi presnosti nez rozhodovaci stromy, v pruméru o 15%
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k-nejblizsich sousedu a 0 6% neuronové sité a generalizovany aditivni model. Témér
totoznych vysledki dosahl tento model s SVM, kde se kvalita binarni klasifikace
lisila v pruméru pouze o 2% ve prospéch naivniho Bayese. OvSem v pripadé, Ze neni
uvazovan nejhiite natrénovany slovnik od Loughran-McDonald. Je nejvyssi presnost
klasifikace prisuzovana metodé SVM, ktera je v pruméru o 2% az 3% vySsi nez u na-
ivniho Bayese a generalizovaného aditivniho modelu. Lze konstatovat, ze z hlediska
binarni klasifikace zfetelné dominuji a povzbudivych vysledkt dosahuji SVM, naivni
Bayes i generalizovany aditivni model a jednd se o vhodné modely pro klasifikaci

sentimentu.
VO5: Jaky vliv m4 skore sentimentu na pohyb akciovych trhi?

Jak je dobfe znamo, obchodni strategie, at jiz se sentimentem nebo bez sentimentu
investorti prinasi zisk, pouze pokud by mohla poskytnout urcitou predvidatelnost
budoucich zmén cen akcii, vzhledem k velké variabilité dat na akciovém trhu. Pro
naslednou predikci je tudiz potfeba posoudit existenci kointegrace, kauzality a lead
or lag efektu sentimentu, aby mohl byt nasledné vyuzit k predikci akciového trhu.
K tomuto 1ucelu jsou stanoveny dvé doprovodné vyzkumné hypotézy, které byly

otestovany.
H2: Mezi sentimentem investorii a vynosem akciového trhu existuje kointegrace.

Pro otestovani této hypotézy je zvolen Engle-Grangeruv test kointegrace. Na zdkladé
vystupt testu je na hladiné vyznamnosti 5% zamitnuta nulovd hypotéz o neexis-
tenci kointegracnich vztahti mezi finan¢ni ¢asovou fadou a sentimentem investori.
Znamend to, ze existuji kointegracni vztahy mezi akciovymi trhy a sentimentem
investorii. Nicméné to samo o sobé neznamend, ze sentiment je pri¢inou pohybu

akciovych trhi.
H3: Sentiment investort zpusobuje Grangerovu kauzalitu vynosu akciového trhu.

Na zédkladé Grangerova testu kauzality je zamitnuta nulova hypotéza na hladiné vy-
znamnosti 5%, kterd udavd, Ze sentimentu investoru nezpusobuje Grangerova kauza-
litu vynosii akciového trhu. Uvedeny vysledek naznacuje, Zze vykonnost akciovych
trhi je ovlivnéna sentimentem investorti. U akciového indexu je tato skutec¢nost pa-
trna az do zpozdéni 3 dny, zatimco u indexu VIX zplisobuje sentiment kauzalni vztah
po vSechna analyzovana casova zpozdéni. Je tak zfejmé, ze akciové trhy vstrebavaji
nazory a postoje investoru v relativné kratkém casovém horizontu, zatimco index
strachu je ovliviiovan po delsi ¢asové obdobi nez samotny akciovy index predstavujici
barometr americké ekonomiky.

Déle je k zodpovézeni VO5 jesté vyuzita vinkova koherence. Prostfednictvim
vinkové koherence je prokazano, ze sentiment extrahovanych z textovych dokumenti,

které jsou zverejnovany na internetu, vykazuje tzv. leading efekt neboli sentiment
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investorti vede a urcuje smér pohybu trhu.

V0O6:Jaka mira neurcitosti ve fuzzy funkcich ¢lenstvi je vhodna pro predikci vyvoje

akciového trhu?

Lze vypozorovat, ze type-2 fuzzy logika dosahuje stejnych, ne-li lepsich vysledkii nez
type-1 fuzzy logika, jinymi slovy obsazeni jisté tirovné nejistoty ve funkcich ¢lenstvi
poskytuje presnéjsi vysledky. Na zdkladé trénovani i testovani type-1 a type-2 fuzzy
modelu Ize konstatovat, zZe nejvyssi presnost predikce vyvoje akciového trhu vyka-
zuje model s integraci maximalné 10% nejistoty zahrnuté mezi dolni a horni funkeci
clenstvi. Nicméné je nezbytné upozornit, ze s vyssi integraci nejistoty prudce klesa
presnost predikce. Z toho divodu je na zdkladé vystupt diserta¢ni prace doporu-
c¢ovano vhodné nastavit vysi nejistoty, nebot zahrnuti prilis velké nejistoty snizuje
presnost predikce a muze vést k chybnym zavérium, potazmo k méné ziskové inves-
tiéni strategii.

VOT: Ktery typ fuzzy funkce ¢lenstvi nejlépe odpovida charakteru vstupnich dat?

Povzbudivé vysledky poskytuji jak Gaussovské, tak zvonkové funkce ¢élenstvi. Ob-
dobny zavér poskytli i Jankova a kol. (2021b), ktefi tvrdi, ze oba dva vyse zminéné
typy funkci patricné reflektuji popis vstupnich dat pochazejicich z akciového trhu
a jsou vhodné zejména pro analyzu akciového trhu. Tyto funkce jsou identifiko-
vany jako nejvhodnéjsi z hlediska popisu charakteru vstupnich dat, tak vykazované
presnosti predikce vyvoj akciového trhu. Nicméné opétovné je nezbytné vhodné na-
staveni i irovné nejistoty obsazené v téchto funkcich, nebot zejména u Gaussovych
a zvonkovych funkci ¢lenstvi je zjevny strmy propad presnosti s narustajici nejis-
totou, ktery zkresluje prumérnou presnost predikce u téchto typu funkci ¢lenstvi.
7 trojuhelnikovych a trapezoidnich funkci tento pokles presnosti neni tak markantni.
U trapezoidnich funkeci je patrné vyvazend presnost naptic¢ trovni nejistoty obsazené

mezi jednotlivymi hornimi a dolnimi funkcemi clenstvi.
VO8: Jak ovliviiuje investi¢ni strategii integrace sentimentu?

Strategie zalozena na sentimentu je schopna se lépe popasovat s nenadalymi pro-
pady na trhu, resp. 1épe vyuzit nasledné ziskové prilezitosti po propadu trhu. Ve
skutecnosti investic¢ni strategie bez sentimentu funguje 1épe nez jednoduché srovna-
vaci strategie zalozena na benchmarku, nicméné od konce kvétna 2020 tato strategie
zaostava za benchmarkem. Vynos benchmarku, tedy srovnavaci zakladny je za tes-
tované obdobi 9.82%. U ostatnich modelu bez sentimentu se celkovy vynos pohybuje
v rozmezi 5% az 8%. Naproti tomu strategie zalozend na sentimentu investori ex-
trahovaném z textovych zprav se celkovy vynos pohybuje v rozmezi 22% az 30%.
Skutecnost, ze strategie zalozend na sentimentu investorii také prekonava strategii

benchmarku, ktera nepouziva informace o sentimentu, je poc¢atecni indikaci, ze sen-
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timent investora nese relevantni informace pro ziskovou investi¢ni strategii. Jelikoz
strategie zalozena na sentimentu investoru je aktivni strategii, vykazuje vyssi obrat

nez spise pasivni srovnavaci strategie.
VO9: Ktery model poskytuje presnéjsi vysledky predikce vyvoje akciového trhu?

Je zjisténo, ze pridani indikator sentimentu investora vytvorenych algoritmem bi-
narni klasifikace muze vylepsit pouze modely s nizkou presnosti predpovedi, jako
jsou modely linedarniho diskriminantu a Naive Bayes, se zlepsenim presnosti o 0.2
az 0.4%. Pridani indikatoru sentimentu vSak nemuze zlep$it modely s vynikajici
presnosti predpovédi, které jsou zalozeny na vstupnich datech dennich cen a ob-
jemu obchodovani, jako jsou modely SVM, k-nejblizsich sousedi, rozhodovaci stromy
a neuronové sité. Navic je prokazano, ze se zvysSujicim se zpozdénim zahrnutym do
modelu prudce klesa presnost predikce az o 20%. Na zékladé vysledku progndzy
vynost akciového indexu, je pfesnost modell se zahrnutim zpozdéného sentimentu
o vice nez jeden den neprijatelnd; presnost vétsiny modeli je mirné nad 50% a u né-
kterych modelt dokonce pod 50%. Vysledky ukazuji, Ze sentiment extrahovany tex-
tem ma urcitou mirnou prediktivni silu pro budouci vynosy akciového trhu ovsem
s ohledem na velikost zpozdéni. Dale bylo prokazano, ze modely fuzzy logiky jsou
schopny vhodnym nastavenim funkci ¢lenstvi a nejistoty v nich obsazenych vylepsit
predikci a jsou schopny konkurovat klasickym expertnim modeltim predikce, které
jsou standardné vyuzivané ve vyzkumnych studiich. Zde je dale nezbytné upozornit,
ze uspokojivych vysledku dosahl zejména model type-2 fuzzy logiky s integraci 10%
nejistoty, které je schopen konkurovat klasické type-1 fuzzy logice, ba co vice, dokaze

jeho presnost prevysit.

5.2 Limity provedeného vyzkumu

V nésledujici ¢asti disertacni prace jsou diskutovany hranice a limity, které byly

zjistény v pribéhu vypracovani predkladaného vyzkumu.
Dostupnost textovych dat

Jednim z hlavnich problémt, je skutecnost, Ze textové datové soubory, které jsou
aktudlné dostupné na trhu, jsou omezené nebo nejsou dostupné zdarma. Jednim
z dalsich problému tykajicich se tohoto procesu vyzkumu je nedostatek vhodnych
a adekvatnich databazi obsahujici jiz diive shroméazdéna data. Zejména pri vypraco-
vani této disertacni prace se narazilo na omezeni socialni sité¢ Twitter, kterda minuly
rok zacala prosazovat znacné omezenou dostupnost prispévki. V kombinaci s restrik-
tivni politikou mnoho socialnich siti a ¢asovou naro¢ni ziskani milionti prispévki na

socialnich siti bylo nezbytné v této praci vyuzit korpus od jinych autort.
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Technické vybaveni

Vv

ného softwaru pro dolovani dat. Jelikoz je vyzkumna studie zcela zalozena na aplikaci
technik dolovani dat a textu, je nezbytné k implementaci riznych krokii v procesu
vyzkumu vyuzit mocné nastroje a software. Protoze nebyl k dispozici zadny takovy
software pro dolovani dat, je k napsani kéda pro algoritmy souvisejici s riznymi
kroky v procesu vyzkumu pouzit software MATLAB a jeho toolboxy. Rovnéz se pti
zpracovani narazilo na problém s hardwarovym vybavenim pii zpracovani rozsahlych

textovych datovych souborti.
Casova a vypocetni narocnost

Samotné zpracovani kodu a skriptl v softwaru pro mnoho dil¢ich ikolt, které v praci
byly provedeny, je samo o sobé obtizny a casové naroény tkol. Pii rozsahlé datové
sadé (v Tddech milioni) dochdzi k nedimérnému zvySovani ¢asu potiebného k vypo-
¢tu. S vétsim souborem dat béhem nékolika mésicii by se mohl objevit optimélni
casovy ramec agregace sentimentu. Pro obchodni model zalozeny na tomto pristupu
by mél optimalni ¢asovy ramec velky vyznam pro maximalizaci zisku. Dalsi ¢asova

narocnost je pri ziskavani samotnych textovych dat.
Schopnost generalizace

Navic, jak uvadi Swamy (2017), model analyzy sentimentu zalozeny na nézorech ve-
rejnosti z jedné zemé nemusi fungovat ve vSech pripadech (generalizace). Pochopeni
nebo analyza sentimentu lidi z globalniho hlediska se proto miize zdat slozité, pro-
toze sentiment do zna¢né miry ovliviiuje nékolik faktori. Mezi nimi je zejména kul-
turni vira a praxe, rozdily v politikdch a regulac¢nich ramcich mezi riiznymi narody,
rozdily v trovnich propracovanosti akciovych trhi, mimo jiné. Analyza sentimentu
tedy miuze byt jednodussi u zemi nebo regiont, které sdileji kulturni spriznénost

nebo blizkost nez z globalni trovné.
Vybér slovnikt sentimentu

Jak bylo analyzovano v predkladané praci, zasadni roli v detekci sentimentu sehrava
vybér slovniku. Slovnik sentimentu je treba vylepsit pro kazdy trh, potazmo od-
vétvi pomoci informaci z Siroké skaly databazi. Jak jiz bylo zminéno vyse, existuje
dvojznacnost slov podle typu trhu ¢i odvétvi, protoze kazdé prostredi ma odlisné
vlastnosti. Ackoli testované slovnik sentimentu v této praci byly jak obecné, tak
piimo souvisejici s financéni doménou, mél by byt dale tato oblast rozpracovana

a vylepsena, nebot je zasadni pro spravnou identifikaci sentimentu.
Divéryhodnost zverejnovanych zprav

Dalsim zasadnim limitujicim faktorem je duavéryhodnost informaci, nebot nékteri
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investofi mohou zejména zamérné psat a poskytovat nespravné informace za ticelem
manipulace s cenou akcii. To muze zpusobit nespravné investi¢ni aktivity a poskodit
jednotlivé investory. Navic je patrné, ze nékteré klicové udalosti nejsou prezentovany
verejné nebo jsou skryté ¢i zvefejnéné s podstatnym casovym odstupem, coz ztézuje
detekci téchto skrytych udalosti, coz muze zptsobit vaznou ztratu. Takové informace
lze poté povazovat za zastaraly zdroj pro predikci budouciho vyvoje akciového trhu

a prevenci velkych ztrat.
Vliv jinych faktort

Ceny akcii jsou ovliviiovany mnoha faktory, véetné makroekonomie a rtiznych novi-
nek. Tento vyzkum se vSak zaméruje pouze na pocity uzivatelu (s vyuzitim jejich
komentartu). Aby bylo dosazeno co nejlepsiho mozného predikéniho modelu pro ak-
cie, méli by byt agregovany vsechny informace o nich, véetné novinek a periodickych
zprav spolecnosti, ale cilem prace je dosdhnout co nejlepsi presnosti pouze s vyuzitim

nazoru a komentara uzivatelu v socialnich médiich.
Expertni model

Dalsi omezeni se tyka zejména aplikovaného expertniho modelu fuzzy logiky. Za-
sadnim problémem této metody je skutecnost, ze fuzzy logika nedisponuje zadnou
paméti. Kromé toho mohou byt vysledky fuzzy modelu zkresleny diky volbé poctu
c¢lenskych funkei a jejich atributii. Stanoveni nebo ,vyladéni dobré funkce ¢lenstvi
a fuzzy pravidel neni vzdy snadné. Dokonce i po rozsahlém testovani je obtizné Tici,

kolik funkei prislusnosti je opravdu potiebnych.

5.3 Nameét pro budouci vyzkum

Tento vyzkum identifikoval pozitivni vztah mezi sentimentem v socidlnich médiich
a jeho schopnosti predpovidat vyvoj cen akciového trhu. Tato studie se zamérila
vyhradné na americkych akciovy trh v obdobi 2018 az 2020. Vysledky ukazuji, ze
minulé signaly sentimentu investort jsou konkurenceschopné ve srovnani se signaly
kombinujicimi minulé vynosy z akciovych indexti a lze je pouzit podobnym zpi-
sobem. 7 této studie vyplyvaji rtizné implikace a doporuceni pro mozné budouci
smérovani vyzkumu v této oblasti. Jak je patrné z mnozstvi literatury dostupné na
socialnich médiich a vztahl sentimentu investori v socidlnich médiich a vykonem
ceny akcii, jde stdle o pomérné novy studijni obor. Vysledky predchozich studii i této

studie oteviraji dvefe mnoha moznostem budouciho vyzkumu.
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Nameéty vyzkumu jsou nasledujici:

Tato studie by méla byt opakovana i v rozvijejicich se zemich, aby byly identi-
fikovany potencialni rozdily mezi rozvijejicimi se a rozvinutymi zemémi v kon-
textu predikce akciového trhu pomoci sentimentu v prispévcich socialnich mé-

diich a sledovat vykonnost expertniho modelu.

Pti provadéni analyzy sentimentu nebyly zohlednény demografické idaje uziva-
teli StockTwits. Budouci vyzkum by mohl kategorizovat tweety podle riiznych
demografickych kritérii a opakovat studii, aby se otestovalo, zda lze na zakladé

riznych demografickych kategorii najit rizné vztahy.

Vhodné by bylo dale prozkoumat integraci expertnich signali generovanych
ze sentimentu investort s technickymi signaly, popripadé se strukturovanymi
informacemi, jako jsou ekonomické ukazatele, aby se zjistilo, zda lze dosah-
tora ovliviujicich zmény v investiénim procesu (teoretickd perspektiva) a také

zlepsili prediktivni potencidl stavajicich technik (praktickd perspektiva).

Meéla by byt provedena podrobnéjsi studie, ale tentokrat s hodinovymi zmé-
nami sentimentu v socidlnich médiich a zménami cen akcii. To akademikim
umozni zjistit, jak rychle trh reaguje na sentiment socialnich médii. Investori
a manazeti mohli tyto poznatky vyuzit k zavedeni nezbytnych zasahti, aby se

negativni sentiment zménil v pozitivni sentiment.

Budouci studie by rovnéz mély odstranit ¢etné spamové tweety, nez bylo mozné
provést presnou analyzu. Rovnéz dezinformace zamérné sdélované autory pri-
spévkil véetné v nich obsazeny sarkasmus a slangové vyrazy mohou mit po-
tencialné velmi negativni dopad na presnou kalkulaci sentimentu a nasledného
urc¢eni spravného vlivu na akciové trhy. Potencidlni dopad stoji za prozkou-
mani.

V této studii byla pozorovana rozdilna presnost jednotlivych slovnika. S tim
souvisi naléhava potteba tvorby specialniho slovniku zaméreného na vyrazy
vyskytujici se v prispévcich na konkrétni socialni platformé vcéetné jeho pri-
bézného aktualizovani o nové vznikajici vyrazy, jako je napriklad ,covid-19“

a jiné vyrazy, které skrz pandemickou situaci se staly Siroce uzivanymi.
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6 Prinosy disertacni prace

Ptinosy disertacni prace spocivajl v naplnéni stanovenych cili a lze je formulovat
jak v roviné teoretické, tak v roviné praktické. Vzhledem ke skutecnosti, Ze praxe
nemze existovat bez teorie, je tfeba zdlraznit vzajemnou provazanost obou prinosti.
Na zaklad jejich priniku je pak mozné formulovat nové poznatky, které lze vyuzit

v pedagogickém procesu. Prinos disertacni prace tak lze spatrit ve tfech dimenzich.

6.1 Prinosy pro védu a vyzkum

Tato studie poskytuje uceleny prehled a demonstraci v soucasnosti hojné rozsitenych
metod slouzicich pro predikci vyvoje akciového trhu a ptispiva k podpore rozhodo-
vani pomoci rozvijejicich se socidlnich siti pro vyzkumné komunity. Zde vytvorené
modely a pristup se mohou stat zakladem pro budouci vyzkum, kde védci i odbor-
nici z praxe mohou povazovat za plodnou oblast vyzkumu, aby vénovali pozornost
rozmachu financ¢nich blogti pti porozuméni vyznamné roli sentimentu, zejména sen-
timentt v oblasti mikro blogti, v pfedpovidani cenového chovani na akciovych trzich.
Tato studie specialné ptispiva ke dvéma riznym skupinam vyzkumné komunity: ko-
munité financéniho vyzkumu a komunité pro dolovani dat. Teoretické Setfeni prezen-
tované v této praci prispiva k financ¢ni literature pri posilovani vazeb s referenénimi
disciplinami pii feSeni probihajici debaty mezi hypotézou efektivniho trhu (EMH).
Poskytuje podporu teorii behaviordlniho financovani v existenci riiznych typt inves-
torii na financ¢nich trzich a jejich sentimentalniho tc¢inku jejich obchodniho chovani

pri ovliviiovani cenovych zmén.

Mimo jiné lze ptinosy disertac¢ni prace pro védu a vyzkum shrnout do nasledujicich
bodi:

e v praci je vyuzita bibliometrickd analyza identifikujici vzajemné souvislosti
vyselektovanych védeckych a vyzkumnych praci v predmétné problematice,
coz muze poskytnout inspiraci a vhled do vzestupu popularity problematiky

predikce vyvoje akciového trhu prostfednictvim sentimentalni analyzy,

e je proveden detailni kriticky prezkum mezinarodnich védeckych a vyzkumnych
clankt a prispévki, véetné ucelenych prehledti postupt a vyuzitych pristupt
na zakladé ceho jsou identifikovana tzv. bild mist a poskytuje tak nameéf na

budouci smérovani vyzkumu,

o disertacni prace analyzuje a hodnoti lexikony pozitivnich a negativnich slov
véetné binarnich klasifikdtor ke stanoveni skére sentimentu z online financ-

nich zprav a piispévkl na socidlni sitich a poukazuje na rozdilnou vykon-
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nost nejen binarnich klasifikatort, ale také samotnych lexikont a doporucuje
vénovat této problematice vétsi pozornost, nebof nespravné stanovené skore

sentimentu ovliviiuje naslednou predikci vyvoje trhu,

o vzhledem k nekonzistentnim vysledkiim je analyzovan vliv sentimentu na ak-
ciové trhy, zde je potfeba zdiraznit zejména vinkovou koherenci, ktera je pri
identifikaci vlivu indikatoru sentimentu (jiz dfive vytvorenych indikatoru jako
je VIX) jiz aplikovana viz naptiklad Jankova (2020b), nicméné disertacni prace
rozsiruje tuto oblast zdjmu o identifikaci vlivu vlastniho sentimentu investor,

ktery byl zkonstruovan z textovych zprav,

o stézejni ptinos pro védeckou komunitu lze shledat v tvorbé expertniho type-2
fuzzy modelu, které byl v této souvislosti nedostateéné prozkouméan a apliko-
van. V podstaté v analyzované literatufe tento model neni viibec zminén a je
zcela opomijen. Vyssi typ fuzzy logiky je detailné rozebran z hlediska typu

vyuzitych funkcich ¢lenstvi a také irovné nejistoty integrované do modelu,

e v neposledni radé lze védecky prinos spatiit v nasledné komparaci vytvore-
ného modelu type-1 a type-2 fuzzy logiky s celou fadu jinych expertnich mo-
delt, které jsou standardné, dle literatury, v této oblasti aplikovany. Je tak
poskytnut rozsahly prehled vykonnosti riznych modelt, ktery doposud nebyl

védeckou komunitou nabidnut.

6.2 Ptinosy pro praxi

Prace si nekladla za cil prezentovat zaruceny recept na zcela tspésnou predikei vy-
voje akciového trhu s integraci sentimentu investort, ktery je extrahovan z textovych
online zprav, protoze akciovy trh je charakteristicky vysoce nestabilnim vyvojem
a disponuje specifickymi charakteristikami. Nicméné, predpoklad mozné prenositel-
nosti ziskanych poznatka nabizi zejména Siroké investorské verejnosti prinos mini-
malné charakteru podpory pro rozhodovani ve formé expertniho modelu s identifikaci
moznych ziskovych prilezitosti, i kdyz nezaruc¢i postacujici podminky k definitivnimu
uspéchu.

Ziskané poznatky mohou vyuzit v zasadé dvé skupiny subjektti. Prvni jsou inves-
tiéni fondy, banky, centralni banky ¢i vyzkumna pracovisté, které dostanou do rukou
nastroj ke sledovani a vyhodnocovani nalady na akciovém trhu a souvislosti této na-
lady s pohybem trhu. Druhou skupinou jsou individualni investori ¢i spekulanti,
ktefi se snazi nacasovat nakup akcie na nejvhodnéjsi dobu. Pro ty by bylo uzitecné
védét, do jaké miry lze z publikovanych texti usoudit, jakym smérem a o kolik se

v budoucnosti zméni cena akcie. Je vytvorena metodika, kterda by mohla poskytnout
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pokyny investorim a dals$im finanénim profesionaliim pro konstrukci a vyvazeni je-

jich investi¢nich portfolii.

6.3 Prinosy pro pedagogickou oblast

Disertacni prace muze byt vyuzita jako uceleny zdroj informaci pro vyuku na Fakulté
podnikatelské VUT v Brné pro prezencni i kombinovanou formu studia. Zejména pro
studenty ekonomicko-manazerskych oborti na bakalarském a magisterském stupni
v predmétech zabyvajici se teorii finan¢nich trhi ¢i kvantitativnimi metodami v eko-
nomii. Ale také studentiim manazersko-informatickych obort v predmétech jako jsou
pokrocilé metody v rozhodovani a opera¢ni a systémova analyza. Vystupy jsou po-
uzitelné jak pro teoretické znalosti, které mtzou poskytnout teoreticky podklad,
ale tak i prakticky vyuzitelnych informaci, které umozni studenttim lépe pochopit
zkoumanou realitu. Nezanedbatelny ptinos budou mit vystupy disertacni prace pri
zpracovavani bakalarskych a diplomovych praci se zamérenim na analyzu a nasledné
navrhi modeli na akciovych trzich, potazmo i na jinych trzich finanéniho systému.

V neposledni fadé také pro Sirsi odbornou verejnost k seznameni se s trendy
a metodami vyuzivajicich se v soucasnosti pro predikci vyvoje akciového trhu. Tato
prace miize také nabidnout prehled analyzy sentimentu novackim a muze poskyt-
nout cenné informace pro zkusené védce pro vzdélavaci ucely z oblasti aplikace fuzzy
logiky. V Sirsim méritku lze praci pouzit jako podklad pro ucebnici pro vysokosko-
laky a absolventy pocitacovych véd, knihovniky nebo jako prirucku pro odborniky

pracujici na prislusnych aplikac¢nich problémech pii analyze a spravé textovych dat.
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Zavér

Tématem disertacni prace je ,Expertni systém pro rozhodovani na akciovych tr-
zich s vyuzitim sentimentu investori“ a pojednava o moznosti vyuziti expertniho
systému fuzzy logiky pro predikci vyvoje akciovych trhi. Hlavnim cilem disertac¢ni
prace bylo navrhnout a aplikovat modelu expertniho systému slouzici pro podporu
investi¢niho rozhodovani na akciovych trzich s vyuzitim sentimentu investort ex-
trahovaného z nestrukturovanych textovych zprav. V praci je nejprve predstaveno
teoretické pozadi vyzkumu zaobirajici se teorii finan¢nich trhii véetné upozornéni
na neplatnost hypotézy efektivnich trhi a prosazujicitho se proudu behavioralnich
financi. Behaviordlni finance tvrdi, Ze investori se Tidi nazorem ostatnich a maji
zjevnéjsi proces Siteni sentimentu. To zvysuje nepopiratelnou dilezitou prozkoumat
proces tvorby sentimentu, ktery by pomohl pochopit, jak tento dilezity sentiment
generuje a ovliviiuje obchodni strategie investorti. Jsou predstaveny zakladni prin-
cipy a postup z oblasti tézby textu a extrakce sentimentu z textovych dat véetné
expertnich systémt. V ramci sekundarniho vyzkumu je také proveden kriticky pre-
zkum literatury, ktery tvori neodmyslitelnou soucast kazdého vyzkumu. Cilem této
casti bylo nalezeni védeckych mezer, tedy oblasti vyzkumu, které jsou doposud ne-
reseny nebo feseny nedostatecné. Pro nalezeni téchto mezer je provedena bibiliomet-
ricka a obsahovéa analyza detailné popisuji relevantni mezinarodni vyzkumné studie.
Mnoho studii a vyzkumnych praci naznacuje, ze analyzu sentimentu verejné na-
lady 1ze pouzit k predpovédi pohybu jednotlivych cen akcii, nicméné vysledky jsou
stale rozporuplné. Na zakladé jejich identifikace jsou stanoveny vyzkumné otazky
a hypotézy prispivajici k jedine¢nosti tohoto vyzkumu.

V predkladané disertacni praci je pozornost zamérena vyhradné na akciovy trh,
ale lze jej pouzit na jiné trhy, které jsou do zna¢né miry ovlivnény lidskymi chovani.
Vzhledem k tomu, ze akciovy trh je citlivy na chovani investori i na stav firem,
slouzi socialni data jako dilezity ukazatel chovani investoru. Aby bylo mozné vy-
tvorit vhodny expertni model, byl implementovan vyzkumny proces, ktery se sklada
z ruznych krokt, véetné sbéru dat, predzpracovani dat, klasifikace sentimentu, pre-
dikce a vyhodnoceni predikéni schopnosti modelt. Tato disertac¢ni prace k analyze
sentimentu investorti vyuzila kanaly online finanéni platformy StockTwits a online
financéni zpravy. Ke klasifikaci sentimentu je zvolen hybridni pristup kombinujici
binarni klasifikatory a lexikony pozitivnich a negativnich slov. Z téchto dat je na-
sledné stanoveno skére sentiment investort, ktery slouzi jako vstup do expertniho
modelu. Konkrétné v této disertacni praci je za expertni systém zvolen model fuzzy
logiky, jenz dosahuje na akciovych trzich znacné prijatelnych vysledki. Jedine¢nost
tohoto vyzkumu tak spocival v navrhu, aplikaci a verifikaci modelu type-1 a type-2

fuzzy logiky. Zejména vyssi typ fuzzy logiky nebyl v této oblasti prozatim vibec
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prozkoumén. Z toho divodu je vytvoreno nékolik modeli lisicich se tirovni nejistoty
a typ vyuzité funkce clenstvi. Je stanovena investi¢ni strategie integrujici do modelu
trzni data a vytvorené skore sentimentu. Je prokazano, ze integraci sentimentu do
modelu se znacné zvysuje presnost predikce, resp. integraci sentimentu je investor
schopen generovat ziskoveéjsi investiéni strategii. Vykonnost predikce fuzzy model
je dale srovnavana s vykonnosti nékolika srovnavacich modeli, véetné SVM, k-NN,
naivniho Bayes a dalsich. Z experiment bylo pozorovano, ze modely fuzzy logiky
jsou schopny vhodnym nastavenim funkci ¢lenstvi a nejistoty v nich obsazenych vy-
lepsit predikci a jsou schopny konkurovat klasickym modeltim predikce, které jsou
standardné vyuzivané ve vyzkumnych studiich.

Zéaroven z vysledkil této prace je mozno poskytnout uréité navrhy v oblasti apli-
kovatelnosti expertnich systémil integraci vytvoreného sentimentu investort na ak-
ciovych trzich a prinést tak novy pohled na vyuziti fuzzy logiky s pfinosy nejen
v teoretické, ale i praktické roviné vcetné vyuzitelnosti ve vzdélavaci Cinnosti fa-
kulty.
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Seznam symboli a zkratek

API

ANFIS

BoW
DT
EMH
ES

FL

FIS
HTML
IDF
k-NN
LSTM
ML
NB
NLP
NN
RNN
T1FLS
T2FLS
TF
S&P 500
SVM

Application Programming Interface — Rozhrani pro programovani
aplikaci

Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System — Adaptivni neuro-fuzzy
inferencni systém

Bag of words — Model pytle slov

Decision Tree —Rozhodovaci stromy

Efficient Market Hypothesis — Hypotéza efektivniho trhu
Expert System — Expertni systém

Fuzzy logic — Fuzzy logika

Fuzzy inference system — Fuzzy inferenc¢ni systém

Hypertext Markup Language — Hypertextovy znackovaci jazyk
Inverse Document Frequency — Inverzni frekvence dokumentu
k-Nearest Neighbors — k-nejblizsich sousedti

Long Short Term Memory — Neuronova sit s dlouhou kratk. paméti
Machine Learning — Strojové ticeni

Naive Bayes — Naivni Bayes

Natural Language Processing — Zpracovani prirozeného jazyka
Neural Network — Neurnova sit

Recurrent Neural Network — Rekurentni neuronova sit

Type-1 Fuzzy Logic System — Systém type-1 fuzzy logiky
Type-2 Fuzzy Logic System — Systém type-2 fuzzy logiky
Term Frequency — Frekvence terminu

Standard&Poor’s 500 — Standard&Poor’s 500

Support Vectore Machine — Metoda podptirnych vektort
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A Vystupy zvolené strategie
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Obr. A.1: Strategie fuzzy modeli se sentimentem t-2

Zdroj: vlastni zpracovani
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Obr. A.2: Strategie fuzzy modeli se sentimentem t-3

Zdroj: vlastni zpracovani
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B Komparace expertnich systémii

’ \ Accuracy \ Loss \ Precision \ Recall \ F1 ‘
Fine Tree 0.6465 0.3535 0.6992 0.6548 | 0.6762
Medium Tree 0.6689 0.3311 0.7034 0.6803 | 0.6917
Course Tree 0.7136 0.2864 0.7966 0.7015 0.746

’ Linear Discriminant 0.7204 0.2796 0.7458 0.7303 | 0.7379 ‘
Linear SVM 0.7293 0.2707 0.7669 0.7328 | 0.7495
Quadratic SVM 0.7315 0.2685 0.7924 0.7248 | 0.7571
Cubic SVM 0.6085 0.3915 0.8941 0.5845 | 0.7069
Fine Gaussian SVM 0.7248 0.2752 0.7924 0.7165 | 0.7525
Medium Gaussian SVM 0.7204 0.2796 0.7712 0.7194 | 0.7444
Course Gaussian SVM 0.698 0.302 0.911 0.6535 | 0.7611
Fine k-NN 0.6577 0.3423 0.6822 0.6736 | 0.6779
Medium k-NN 0.698 0.302 0.8051 0.681 | 0.7379
Course k-NN 0.7136 0.2864 0.7627 0.7143 | 0.7377
Cosine k-NN 0.698 0.302 0.7712 0.692 | 0.7295
Cubic k-NN 0.6935 0.3065 0.8051 0.6762 | 0.735
Weighted k-NN 0.6734 0.3266 0.7288 0.6772 | 0.702
Ensemble Boosted Tree 0.7002 0.2998 0.7966 0.6861 | 0.7373
Ensemble Subspace Discriminant 0.7315 0.2685 0.7712 0.7339 | 0.7521
Ensemble Subspace k-NN 0.6309 0.3691 0.6568 0.6485 | 0.6526
Ensemble RUS Boosted Trees 0.7092 0.2908 0.7881 0.6992 | 0.741
Narrow Neural Networks 0.7114 0.2886 0.7881 0.7019 | 0.7425
Medium Neural Networks 0.6443 0.3557 0.6695 0.6611 | 0.6653
Wide Neural Networks 0.6667 0.3333 0.6695 0.69 0.6796
Bilayered Neural Networks 0.6667 0.3333 0.6737 0.6883 | 0.6809
Trilayered Neural Networks 0.6219 0.3781 0.6525 0.639 0.6457
Gaussian Naive Bayes 0.7002 0.2998 0.6949 0.7257 0.71
Kernel Naive Bayes 0.7069 0.2931 0.7712 0.7027 | 0.7354

Tab. B.1: Trénovani modelt predikce bez sentimentu

Zdroj: vlastni zpracovani
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’ Accuracy | Loss | Precision | Recall F1
Fine Tree 0.6331 0.3669 0.6483 0.6538 | 0.6511
Medium Tree 0.6667 0.3333 0.7119 0.6747 | 0.6928
Course Tree 0.7136 0.2864 0.8305 0.6901 | 0.7538

’ Linear Discriminant 0.7226 0.2774 0.7542 0.7295 | 0.7417
Linear SVM 0.7293 0.2707 0.7712 0.7309 | 0.7505
Quadratic SVM 0.7159 0.2841 0.7881 0.7072 | 0.7455
Cubic SVM 0.7114 0.2886 0.7669 0.7098 | 0.7373
Fine Gaussian SVM 0.7092 0.2908 0.7712 0.7054 | 0.7368
Medium Gaussian SVM 0.7136 0.2864 0.7585 0.716 | 0.7366
Course Gaussian SVM 0.6935 0.3065 0.911 0.6495 | 0.7584
Fine k-NN 0.6465 0.3535 0.6695 0.6639 | 0.6667
Medium k-NN 0.6756 0.3244 0.7712 0.6667 | 0.7151
Course k-NN 0.7136 0.2864 0.7754 0.7093 | 0.7409
Cosine k-NN 0.6935 0.3065 0.7669 0.6882 | 0.7255
Cubic k-NN 0.6734 0.3266 0.7839 0.6607 | 0.7171
Weighted k-NN 0.6622 0.3378 0.7246 0.6654 | 0.6937
Ensemble Boosted Tree 0.698 0.302 0.7669 0.6935 | 0.7284
Ensemble Subspace Discriminant 0.7159 0.2841 0.75 0.7224 | 0.736
Ensemble Subspace k-NN 0.6376 0.3624 0.6949 0.6457 | 0.6694
Ensemble RUS Boosted Trees 0.6935 0.3065 0.7458 0.6957 | 0.7198
Narrow Neural Networks 0.6801 0.3199 0.7119 0.6914 | 0.7015
Medium Neural Networks 0.6264 0.3736 0.6441 0.6468 | 0.6454
Wide Neural Networks 0.6398 0.3602 0.6737 0.6543 | 0.6639
Bilayered Neural Networks 0.651 0.349 0.6695 0.6695 | 0.6695
Trilayered Neural Networks 0.6443 0.3557 0.6568 0.6652 | 0.661
Gaussian Naive Bayes 0.7047 0.2953 0.6992 0.7301 | 0.7143
Kernel Naive Bayes 0.7069 0.2931 0.7585 0.7075 | 0.7321

Tab. B.2: Trénovani modeli predikce se sentimentem t-1
Zdroj: vlastni zpracovani
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’ Accuracy | Loss | Precision | Recall F1
Fine Tree 0.4787 0.5213 0.5042 0.5064 | 0.5053
Medium Tree 0.5034 0.4966 0.6737 0.523 | 0.5889
Course Tree 0.4765 0.5235 0.6229 0.5034 | 0.5568

’ Linear Discriminant 0.5056 0.4944 0.8644 0.5191 | 0.6486
Linear SVM 0.528 0.472 1 0.528 | 0.6911
Quadratic SVM 0.5145 0.4855 0.8898 0.5237 | 0.6593
Cubic SVM 0.519 0.481 0.6737 0.5354 | 0.5966
Fine Gaussian SVM 0.4922 0.5078 0.5932 0.5166 | 0.5523
Medium Gaussian SVM 0.5235 0.4765 0.9534 0.5269 | 0.6787
Course Gaussian SVM 0.528 0.472 1 0.528 | 0.6911
Fine k-NN 0.5235 0.4765 0.5254 0.5511 | 0.538
Medium k-NN 0.4855 0.5145 0.6102 0.5106 | 0.556
Course k-NN 0.5123 0.4877 0.7288 0.5276 | 0.6121
Cosine k-NN 0.5078 0.4922 0.6356 0.5282 | 0.5769
Cubic k-NN 0.481 0.519 0.6356 0.5068 | 0.5639
Weighted k-NN 0.5347 0.4653 0.5508 0.5603 | 0.5556
Ensemble Boosted Tree 0.4989 0.5011 0.6568 0.5201 | 0.5805
Ensemble Subspace Discriminant 0.5101 0.4899 0.911 0.5206 | 0.6626
Ensemble Subspace k-NN 0.4989 0.5011 0.5932 0.5224 | 0.5556
Ensemble RUS Boosted Trees 0.4855 0.5145 0.5297 0.5123 | 0.5208
Narrow Neural Networks 0.5414 0.4586 0.5975 0.5618 | 0.5791
Medium Neural Networks 0.5168 0.4832 0.5551 0.5413 | 0.5481
Wide Neural Networks 0.4832 0.5168 0.4915 0.511 | 0.5011
Bilayered Neural Networks 0.5436 0.4564 0.5678 0.5678 | 0.5678
Trilayered Neural Networks 0.5011 0.4989 0.5297 0.5274 | 0.5285
Gaussian Naive Bayes 0.5078 0.4922 0.4322 0.5426 | 0.4811
Kernel Naive Bayes 0.4765 0.5235 0.5805 0.5037 | 0.5394

Tab. B.3: Trénovani modeli predikce se sentimentem t-2
Zdroj: vlastni zpracovani
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’ Accuracy | Loss | Precision | Recall F1
Fine Tree 0.4541 0.5459 0.4831 0.4831 | 0.4831
Medium Tree 0.5101 0.4899 0.7076 0.5268 | 0.604
Course Tree 0.4765 0.5235 0.7797 0.5027 | 0.6113

’ Linear Discriminant 0.4877 0.5123 0.8475 0.5089 | 0.6359
Linear SVM 0.528 0.472 1 0.528 | 0.6911
Quadratic SVM 0.5011 0.4989 0.9237 0.5154 | 0.6616
Cubic SVM 0.5101 0.4899 0.8305 0.5227 | 0.6416
Fine Gaussian SVM 0.5391 0.4609 0.7458 0.5466 | 0.6308
Medium Gaussian SVM 0.528 0.472 1 0.528 | 0.6911
Course Gaussian SVM 0.528 0.472 1 0.528 | 0.6911
Fine k-NN 0.4676 0.5324 0.5127 0.4959 | 0.5042
Medium k-NN 0.5056 0.4944 0.6822 0.5244 | 0.593
Course k-NN 0.4765 0.5235 0.7585 0.5028 | 0.6047
Cosine k-NN 0.519 0.481 0.6992 0.534 | 0.6055
Cubic k-NN 0.528 0.472 0.6949 0.5413 | 0.6085
Weighted k-NN 0.4497 0.5503 0.5169 0.4803 | 0.498
Ensemble Boosted Tree 0.4877 0.5123 0.6568 0.5116 | 0.5751
Ensemble Subspace Discriminant 0.5123 0.4877 0.9195 0.5216 | 0.6656
Ensemble Subspace k-NN 0.4787 0.5213 0.5593 0.5057 | 0.5312
Ensemble RUS Boosted Trees 0.4295 0.5705 0.4068 0.455 0.4295
Narrow Neural Networks 0.4631 0.5369 0.5 0.4917 | 0.4958
Medium Neural Networks 0.4989 0.5011 0.5297 0.5252 | 0.5274
Wide Neural Networks 0.4787 0.5213 0.4746 0.5068 | 0.4902
Bilayered Neural Networks 0.4966 0.5034 0.5212 0.5234 | 0.5223
Trilayered Neural Networks 0.4832 0.5168 0.5127 0.5105 | 0.5116
Gaussian Naive Bayes 0.5078 0.4922 0.75 0.5237 | 0.6167
Kernel Naive Bayes 0.434 0.566 0.589 0.4712 | 0.5235

Tab. B.4: Trénovani modeli predikce se sentimentem t-3
Zdroj: vlastni zpracovani
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’ Accuracy | Loss | Precision | Recall F1
Fine Tree 0.589 0.411 0.641 0.6098 | 0.625
Medium Tree 0.589 0.411 0.5641 0.6286 | 0.5946
Course Tree 0.6849 0.3151 0.7436 0.6905 | 0.716

’ Linear Discriminant 0.4384 0.5616 0.5641 0.4783 | 0.5176
Linear SVM 0.4247 0.5753 0.7436 0.4754 0.58
Quadratic SVM 0.5205 0.4795 0.5641 0.55 0.557
Cubic SVM 0.5342 0.4658 0.5897 0.561 0.575
Fine Gaussian SVM 0.4932 0.5068 0.7436 0.5179 | 0.6105
Medium Gaussian SVM 0.5342 0.4658 1 0.5342 | 0.6964
Course Gaussian SVM 0.5342 0.4658 1 0.5342 | 0.6964
Fine k-NN 0.589 0.411 0.5897 0.6216 | 0.6053
Medium k-NN 0.3973 0.6027 0.4615 0.439 0.45
Course k-NN 0.5342 0.4658 1 0.5342 | 0.6964
Cosine k-NN 0.4658 0.5342 0.4872 0.5 0.4935
Cubic k-NN 0.4521 0.5479 0.4872 0.4872 | 0.4872
Weighted k-NN 0.5205 0.4795 0.6667 0.5417 | 0.5977
Ensemble Boosted Tree 0.6027 0.3973 0.8205 0.5926 | 0.6882
Ensemble Subspace Discriminant 0.4384 0.5616 0.6154 0.48 0.5393
Ensemble Subspace k-NN 0.6027 0.3973 0.6667 0.619 0.642
Ensemble RUS Boosted Trees 0.6575 0.3425 0.7436 0.6591 | 0.6988
Narrow Neural Networks 0.4521 0.5479 0.4872 0.4872 | 0.4872
Medium Neural Networks 0.3699 0.6301 0.3846 0.4054 | 0.3947
Wide Neural Networks 0.4658 0.5342 0.5128 0.5 0.5063
Bilayered Neural Networks 0.4795 0.5205 0.5385 0.5122 | 0.525
Trilayered Neural Networks 0.5479 0.4521 0.6667 0.5652 | 0.6118
Gaussian Naive Bayes 0.3836 0.6164 0.3333 0.4063 | 0.3662
Kernel Naive Bayes 0.4932 0.5068 0.641 0.5208 | 0.5747

Tab. B.5: Testovani modela predikce se sentimentem t-2
Zdroj: vlastni zpracovani
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’ Accuracy | Loss | Precision | Recall F1
Fine Tree 0.5278 0.4722 0.5263 0.5556 | 0.5405
Medium Tree 0.4861 0.5139 0.5789 0.5116 | 0.5432
Course Tree 0.5556 0.4444 0.6053 0.575 | 0.5897

’ Linear Discriminant 0.5556 0.4444 0.6053 0.575 0.5897
Linear SVM 0.6944 0.3056 0.7368 0.7 0.7179
Quadratic SVM 0.5556 0.4444 0.7368 0.56 0.6364
Cubic SVM 0.5694 0.4306 0.6053 0.5897 | 0.5974
Fine Gaussian SVM 0.5417 0.4583 0.6842 0.5532 | 0.6118
Medium Gaussian SVM 0.5556 0.4444 0.8421 0.5517 | 0.6667
Course Gaussian SVM 0.5278 0.4722 1 0.5278 | 0.6909
Fine k-NN 0.4167 0.5833 0.4211 0.4444 | 0.4324
Medium k-NN 0.5417 0.4583 0.6053 0.561 | 0.5823
Course k-NN 0.5278 0.4722 1 0.5278 | 0.6909
Cosine k-NN 0.625 0.375 0.7105 0.6279 | 0.6667
Cubic k-NN 0.611111 | 0.3889 0.6316 0.6316 | 0.6316
Weighted k-NN 0.5417 0.4583 0.6579 0.5556 | 0.6024
Ensemble Boosted Tree 0.5139 0.4861 0.6842 0.5306 | 0.5977
Ensemble Subspace Discriminant 0.5694 0.4306 0.6316 0.5854 | 0.6076
Ensemble Subspace k-NN 0.4028 0.5972 0.5526 0.4468 | 0.4941
Ensemble RUS Boosted Trees 0.5278 0.4722 0.4737 0.5625 | 0.5143
Narrow Neural Networks 0.5139 0.4861 0.5 0.5429 | 0.5205
Medium Neural Networks 0.5694 0.4306 0.6053 0.5897 | 0.5974
Wide Neural Networks 0.5556 0.4444 0.6053 0.575 | 0.5897
Bilayered Neural Networks 0.5417 0.4583 0.5263 0.5714 | 0.5479
Trilayered Neural Networks 0.4722 0.5278 0.5 0.5 0.5
Gaussian Naive Bayes 0.5417 0.4583 0.7105 0.551 | 0.6207
Kernel Naive Bayes 0.5 0.5 0.6579 0.5208 | 0.5814

Tab. B.6: Testovani modelu predikce se sentimentem t-3
Zdroj: vlastni zpracovani
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Trojihelnikové funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.527 0.473 0.5641 0.55 0.557
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.5135 0.4865 0.5641 0.5366 0.55

Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.473 0.527 0.5385 0.5 0.5185
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.5 0.5 0.5897 0.5227 | 0.5542
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.5 0.5 0.5897 0.5227 | 0.5542
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.5 0.5 0.641 0.5208 | 0.5747
Lichobéznikové funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.5541 0.4459 0.5128 0.5882 | 0.5479
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.5541 0.4459 0.5128 0.5882 | 0.5479
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.5541 0.4459 0.5128 0.5882 | 0.5479
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.5405 0.4595 0.5128 0.5714 | 0.5405
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.5135 0.4865 0.4615 0.5455 0.5

Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.5135 0.4865 0.4615 0.5455 0.5

Gaussovské funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.4595 0.5405 0.4359 0.4857 | 0.4595
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.4595 0.5405 0.4359 0.4857 | 0.4595
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.4595 0.5405 0.4615 0.4865 | 0.4737
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.3919 0.6081 0.4615 0.4286 | 0.4444
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.4189 0.5811 0.4872 0.4524 | 0.4691
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.3919 0.6081 0.5128 0.4348 | 0.4706
Zvonkové funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.5 0.5 0.4615 0.5294 | 0.4932
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.473 0.527 0.4872 0.5 0.4935
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.4459 0.5541 0.641 0.4808 | 0.5495
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.473 0.527 0.7179 0.5 0.5895
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.4595 0.5405 0.7179 0.4912 | 0.5833
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.4459 0.5541 0.6923 0.4821 | 0.5684

Tab. B.7: Testovani fuzzy modeli se sentimentem t-2

Zdroj: vlastni zpracovani
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Trojihelnikové funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.4324 0.5676 0.4103 0.4571 | 0.4324
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.4189 0.5811 0.4103 0.4444 | 0.4267
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.4324 0.5676 0.3846 0.4545 | 0.4167
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.4054 0.5946 0.3846 0.4286 | 0.4054
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.4459 0.5541 0.4872 0.475 0.481
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.473 0.527 0.5128 0.5 0.5063
LichobézZnikové funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.4595 0.5405 0.5897 0.4894 | 0.5349
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.473 0.527 0.6154 0.5 0.5517
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.473 0.527 0.6154 0.5 0.5517
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.473 0.527 0.6154 0.5 0.5517
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.4865 0.5135 0.6154 0.5106 | 0.5581
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.473 0.527 0.5897 0.5 0.5412
Gaussovské funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.4865 0.5135 0.3846 0.5172 | 0.4412
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.4865 0.5135 0.3846 0.5172 | 0.4412
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.527 0.473 0.4359 0.5667 | 0.4928
Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.527 0.473 0.3846 0.5769 | 0.4615
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.5405 0.4595 0.4103 0.5926 | 0.4848
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.4459 0.5541 0.2051 0.4444 | 0.2807
Zvonkové funkce Accuracy | Loss | Precision | Recall F1

Klasicky fuzzy model 0.527 0.473 0.4359 0.5667 | 0.4928
Type-2 fuzzy model s 10 % nejistotou 0.527 0.473 0.4359 0.5667 | 0.4928
Type-2 fuzzy model s 20 % nejistotou 0.5676 0.4324 0.4103 0.64 0.5

Type-2 fuzzy model s 30 % nejistotou 0.5676 0.4324 0.2564 0.7692 | 0.3846
Type-2 fuzzy model s 40 % nejistotou 0.4865 0.5135 0.0769 0.6 0.1364
Type-2 fuzzy model s 50 % nejistotou 0.4595 0.5405 0.0256 0.3333 | 0.0476

Tab. B.8: Testovani fuzzy modeli se sentimentem t-3

Zdroj:vlastni zpracovani
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2015/2017 N . LR DO
Studijni obor: Finance a investi¢ni management
Studijni program: Hospodérska politika a sprava (bakalarsky)
Studijni obor: Finance

2016,/2018

2012/2015

PEDAGOGICKE PRAXE

Operacni a systémova analyza

ak. rok 2021/2022 - zimni semestr Kvantitativni metody
Statistika
Pokrocilé metody v rozhodovani
Pokrocilé metody analyz a rozhodovani
Kvantitativni metody
Statistika
ak. rok 2019/2020 — zimni semestr Statistika
ak. rok 2018/2019 lej\tni /semestr O}/otirrvlaliz/ace a rozhodovani

— zimni semestr  Vypocetni metody

— letni semestr
ak. rok 2020/2021
— zimni semestr

ZAHRANICNI ZKUSENOSTI

2/2020 Freemover, Ekonomicka univerzita v Bratislavé, Slovensko
10/2019 zahrani¢ni cesta, Tchaj-wan
7/2019 jazykovy kurz angli¢tiny, Malta
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PROJEKTY

2020,/2021
2020
2019
2018/2019

2018

Modelovani a optimalizace podnikovych procest v podmin-
kach digitalni transformace, spoluresitel

Vyuziti umélé inteligence v podnikatelstvi IV., navrhovatel
Vyuziti umélé inteligence v podnikatelstvi II1., navrhovatel
Informacni a znalostni management v éfe Primyslu 4.0, spo-
luresitel

Kompetence lidrit vnimané jako zadouci v éfe nastupujici di-
gitalni transformace, spoluresitel

PRACOVNI ZKUSENOSTI

9/2020-dosud

1-6/2020

9/2017-1/2019

7-8/2016

Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta podnikatelska
Pozice: Lektor

Néapln préace: Pedagogicka ¢innost

HUMUSOFT

Pozice: Aplika¢ni specialista

Napln préace: Ekonomické a finan¢ni vypocty v software MATLAB
Grant Capital

Pozice: Externi konzultant

Napln prace: Publikovani ¢lanki v oblasti financi a investovani
Meéstsky urad Breclav

Pozice: Referent

Népln prace: Praxe na odboru socialnich véci a skolstvi

KURZY A SKOLENI

HUMUSOFT

2/2020

Skoleni MATLAB II

Mathworks

1/2020

Skoleni MATLAB Onramp, ML Onramp, Deep Learning Onramp

HUMUSOFT

11/19
9/19

2017/2018

Skoleni MATLAB I

HUMUSOFT, Technical Computing Camp
Druhé misto v soutézi o nejlepsi studentsky projekt
Vysoké uceni technické v Brné, ICV
Doplnujici pedagogické vzdélani
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2. Ptvodni publikace ve Scopus

JANKOVA, Z. A Bibliometric Analysis of Artificial Intelligence Technique in Fi-
nancial market. Scientific Papers of the University of Pardubice, Series D: Faculty
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3. Prispévek ve sborniku svétového nebo evropského kongresu, sympézia,
védecké konference (prispévky ve sbornicich Web of Science nebo SCO-
PUS Conference Proceeding)

JANKOVA, Z.; DOSTAL, P. Hybrid approach Wavelet seasonal autoregressive in-
tegrated moving averagemodel (WSARIMA) for modeling time series. In AIP Con-
ference Proceedings. 2333. AIP Publishing, 2021. s. 090001-1 (090001-10 s.) ISBN:
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JANKOVA, Z. Comparison of Portfolios Using Markowitz and Downside Risk The-
ories on the Czech Stock Market. In Proceedings of the 7th International Confe-
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ISBN: 978-0-9998551-2-6.

JANKOVA, Z.; DOSTAL, P. Analysis of Financial Market Using Soft Computing
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Techniques. In Proceedings of the 16th International Scientific Conference. 1. Brno:
Masaryk University, 2019. s. 201-209. ISBN: 978-80-210-9338-6.

JANKOVA, Z.; MAZANEK, L. Quantitative Research of Management Styles Ap-
plied By Leaders in Industrial Companies. In Proceedings of the 32nd International
Business Information Management Association Conference (IBIMA). Seville, Italy:
IBIMA, 2018. s. 5305-5317. ISBN: 978-0-9998551-1-9.

JANKOVA, Z. Black-Scholes Model Differential Equation and its Modifications for
Valuation of Financial Derivatives. In Inovation Management and Education Ex-
cellence through Vision 2020. Milano, Italy: IBIMA, 2018. s. 801-811. ISBN: 978-0-
9998551-0-2.

4. Odborné knihy a kapitoly v knihach

DOSTAL, P.; JANKOVA, Z. Rizeni kybernetickych rizik. In Pravni, kriminalistické
a kybernetické aspekty kybernetické kriminality a bezpecnosti: Pocta Vladimiru
Smejkalovi. Brno: Akademické nakladatelstvi CERM, 2021. s. 367-371. ISBN: 978-
80-7623-065-1.

DOSTAL, P.; JANKOVA, Z.; SEBESTOVA, M.: MACHU, E. Opera¢ni a systémova
analyza: Pokrocilé metody. Brno: Akademické nakladatelstvi CERM, 2020. 100 s.
ISBN: 978-80-7623-030-9.

5. Publikace v odborném casopisu recenzovaném neimpaktovaném Jne-
imp, Jrec

JANKOVA, Z.; DOSKOCIL, R. Evaluation the Performance of Exchange Traded
Funds (ETFs) Listed on the International Stock Markets. Ecoforum, 2021, ro¢. 10,
¢. 1, s. 1-8. ISSN: 2344-2174.

JANKOVA, Z.; DOSTAL, P. Prediction of European Stock Indexes Using Neuro-
fuzzy Technique. TRENDY EKONOMIKY A MANAGEMENTU, 2020, ro¢. 35, ¢.
1, s. 45-57. ISSN: 1802-8527.

6. Prispévek ve sborniku narodniho nebo mezinarodniho kongresu, sym-
pozia, védecké konference publikovany

JANKOVA, Z. Effects of epidemic disease COVID-19 on sectors performance of stock
markets. Workshop specifického vyzkumu 2020. Brno, Ceska republika: Vysoké ucen{
technické v Brné, Fakulta podnikatelska, 2020. s. 94-101. ISBN: 978-80-214-5933-5.

JANKOVA, Z.;: DOSKOCIL, R. Impacts of Federal Reserve System (FED) Economic
Reports on US Financial Market Using Text Mining. Proceedings of the 14th Inter-
national Scientific Conference INPROFORUMBusiness Cycles —more than Econo-
mic Phenomena. 14. Ceské Budéjovice, Czech republic: University of South Bohemia,
in Ceské Budéjovice, Faculty of Economics, 2020. s. 39-46. ISBN: 978-80-7394-824-5.

JANKOVA, Z. Literature Review of Fundamental and Technical Indicators Pre-
diction of Financial Market Using Artificial Intelligence Technique. In Conference
Proceedings DOKBAT 16th Annual International Bata Conference for Ph.D. Stu-
dents and Young Researchers. 16. Zlin, Czech Republic: Tomas Bata University of
Zlin, 2020. s. 242-254. ISBN: 9788074549359.
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H. R. G. spol. s.r.0., 2020. s. 33-39. ISBN: 978-80-88320-36-4.
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Interdisciplinarni mezinarodni védecké konference doktorandt a odbornych asistentii
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of Exploratory Quantitaive Research Study. Journal of Strategic and International
Studies, 2018, ro¢. Volume 8, ¢. 4, s. 48-54. ISSN: 2326-3636.
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,Hluboko v cloveku drimou skryté sily. Takové sily, o nichZ se mu nikdy nesnilo.
Schopnosti, které by provedly revolucni zmény v jeho Zivoté, pokud by se mu

podarilo je probudit ze spanku a primeét k akci.”
— Orison Swett Marden

Nenechavejte tyto sily uz déle spat. ..
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