Strojové ucenie ako srdce umelej inteligencie pre investora

Machine learning as the heart of artificial intelligence for the investor
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Abstrakt

Prispevok analyzuje inovativny nastroj FinTech investovania umela inteligenciu (Al) a jej
reprezentanta strojové ucenie (ML), ktoré je Casto nazyvane aj ako srdce umelej inteligencie. Na
zéklade literarneho prehl'adu vedeckych vystupov tvorby investi¢nej stratégie pomocou strojového
ucenia prispevok podrobne vysvetluje podstatu, vyhody a nevyhody algorithmov strojového
ucenia ARIMA, Support Vector Machines (SVM) a Long Short-Term Memory (LSTM),
predstavujucich algoritmy s najlep$imi vysledkami so zameranim na data dlhych ¢asovych radov

vyuzivané pri predikcii investi¢énych aktiv.
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The paper analyzes FinTech's innovative artificial intelligence investment tool (Al) and its
representative machine learning (ML), which is often referred to as the heart of artificial
intelligence. Based on a literature review of the scientific outputs of creating an investment strategy
using machine learning, the paper explains in detail the nature, advantages and disadvantages of
ARIMA, Support Vector Machines (SVM) and Long Short-Term Memory (LSTM) machine
learning algorithms representing the best-performing algorithms for long time series data used in
the prediction of investment assets.
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1 Uvod

Pred prichodom technik strojového ucenia vyuZzivali investori a vedci rozne Statistické modely,
ktor¢ Casto predpokladaju linearitu, stacionarnost’ a normalnost’, na popisanie ¢asovych radov ceny
a objemu obchodovania investi¢nych aktiv s cielom analyzovat’ a predpovedat’ ich buduci trend

(Chen, 2010; Xie, 2011).

Rapidny vyvoj umelej inteligencie, vypoctového pocitacového hardvéru (CPU, GPU, RAM, atd’.),
¢i pristupu ku bezprecedentnému objemu financnych dat, v poslednych rokoch umoznili prudky
narast vyuzitia strojového ucenia (ML) v predikcii finan¢nych trhov (Cavalcantea — Brasileirob —
Souzab — Nobregab — Oliveir, 2016).

Prehibenie vyskumu inteligentnych algoritmov od linearnych modelov, cez zakladné neuronové
siete, k modelom hlbokych neurénovych sieti (DNN), predstavuje pre investiénll prax neustale
nové moznosti vyuzitia. Strojové ucenie sa u¢inne uplatiluje v oblasti rozpoznavania obrazkov a
pri analyze textu. Okrem toho sa autori ako Malagrino, Roman, a Monteiro (2018) domnievajut, ze
pokrocilé algoritmy strojového uc¢enia (ML) dokdzu zachytit’ dynamické zmeny na finan¢nom trhu,
simulovat’ proces obchodovania s investicnymi aktivami a vykondvat' automatické investi¢né

rozhodnutia.

Vysokovykonné pocitacové vybavenie, inteligentné algoritmy a financné big data, spolu poskytuji
podporu pri rozhodovani o automatizovanom obchodovani s investicnymi aktivami, ¢o odbornici
v sektore investicii postupne akceptuji. Sila finan¢ne inovativnych technologii FinTech, tymto

pretvara sposob a moznosti investovania.

Mnohé finan¢né organizacie postupne prechadzaji od pouzivania tradi¢nej prediktivnej analyzy k
pouzivaniu algoritmov strojového ucenia na predpovedanie finan¢nych trendov. S pomocou
strojového ufenia moéZu financni Specialisti identifikovat’ zmeny na trhu ovela skor ako pri

tradi¢nych metodach.

Strojové ucenie Casto nazyvané aj ako srdce umelej inteligencie predstavuje novy inovativny

nastroj FinTech, ktory umoziuje tvorbu novych inovativnych FinTech modelov ¢i produktov.



2 Strojové ucenie (Machine learning)

Strojové ucenie mdézeme definovat, ako schopnost’ pocitacov ucit’ sa a konat’ bez toho, aby boli
explicitne naprogramované. Strojové uCenie tak hl'ada funkciu, vzt'ah od vstupu X k vystupu Y,
taktiez nam umoznuje rieSenie problémov, pri ktorych nevieme dopredu definovat’ ako by mal
vysledok vyzerat. Rovnako v priebehu rokov tradi¢né metddy strojového ucenia (ML) preukazali
siln schopnost’ v predikcii trendov cien investi¢nych aktiv (Zhang et al., 2017; Ruta, 2014; Patel
etal., 2015).

V sucasnosti existuje velké mnozstvo machine learning algoritmov, ktoré su Specifické pre
problém, ktory sa snazia vyjadrit’. Praca blizsie rozobera relevantné pristupy strojového ucenia pre
investora vyuzivané pri predikcii investiénych aktiv, ¢ize algoritmy s najlep§imi vysledkami pri
zamerani na data dlhych casovych radov, ktoré pri analyze finanénych trhov predstavuji

chronologicku zbierku pozorovani vyvoja cien a objemu obchodovania (Fu et al., 2005).

Algoritmy strojového uc¢enia mézeme rozdelit’ na tri hlavné kategorie:

1. supervised learning (u¢enie pod dohl'adom, s ucitel'om),
2. unsupervised learning (ucenie bez dohl'adu, bez ucitel’a),
3. reinforcement learning (uc¢enie formou odmenovania).

Pri supervised learning vytvara strojové ucenie model na zaklade oznacenych z ang. labelled
udajov, ¢o algoritmu umoziuje definovat’ vstupné a vystupné hodnoty. Na tychto datach sa potom
algoritmus trénuje spdsobom, aby vedel pre dany vstup automaticky vyprodukovat poZadovany
vystup na zdklade parametrov vybraného algoritmu. Po natrénovani je stroj nauceny predpovedat’

ocakéavany vystup pre vstupny udajovy bod.

Unsupervised learning sa vyuziva pre neoznacené z ang. unlabelled udaje, ktoré neboli vopred
klasifikované. Ciel'om algoritmov u€enia bez ucitel’a je potom v tychto neklasifikovanych datach
najst, modelovat’ a popisat’ vzory, korelaciu alebo zhluk v danom subore tdajov. Ucenie bez
ucitela moze byt rovnako vyuzité ako nastroj Upravy dat pre ulohy ucenia s ucitelom (Bhardwaj

etal., 2015).

Reinforcement learning algoritmy predstavuju osobitnu kategdriu strojového ucenia, kde pre

ucenie modelu nie st vyuzivané oznacené, ¢i neoznacené udaje. Zahfiia stratégiu ucenia na zaklade



vytvoreného systému (agenta), ktory je osadeny do prostredia, kde sa prostrednictvom interakcie

(postupnost’ akcii, pozorovani a odmien) s prostredim uci (Kober et al., 2013).

Podla Bernal et al. (2012) pristupy strojového ucenia, Specidlne prave supervised learning
algoritmy dosahuju pri predikcii investicnych aktiv slubné vysledky. Techniky ucenia pod
dohl'adom, ako napriklad Support Vector Machine (SVM) a Recurrent Neural Networks (RNN),
su schopné naucit’ sa predpovedat’ ceny a trendy na finanénych trhoch na zaklade historickych

udajov a poskytovat’ zmysluplnua analyzu historickych cien.

Vedci, analytici a obchodnici sa vd¢§inou zameriavaju na kratkodobé (denné, tyzdenné, mesacné)
predpovedanie cien finanénych aktiv zalozené na historickych tidajoch v porovnani s tvorbou

modelov na zaklade dlhych ¢asovych radov.

Autori Shah, Isah, a Zulkernine (2019) poukazujii na existenciu vyskumu novsich algoritmov
strojového ucenia, akymi s modely ARIMA a nové pristupy k umelej neurénovej sieti (ANN),
konkrétne algoritmus LSTM, ktoré st porovnavané s existujlicimi pristupmi pri predpovedani

dlhodobych zavislosti v datach a predstavuju pre investorov nové moznosti pri tvorbe modelov.

Xiong et al. (2016) aplikovali neurénovu siet’ Long Short-Term Memory na modelovanie volatility
akciového indexu S&P 500 s trendmi spolo¢nosti Google ako indikatormi makroekonomickych
faktorov, v praci vyuZivali predpovedanie implicitnej volatility, ktoré napomaha pri predpovedani
cien akcii. Okrem OHLC dennych historickych tidajov autori vyuzivaju 25 domacich trendov, ktoré
mozno povazovat' za reprezentdciu verejného zaujmu (sentiment) ako vstupné udaje. Pokial’ ide o
benchmark, pouZivaji model GARCH ako porovnanie s modelom LSTM, pri¢om ich vysledky
poukazuju na prekonanie vykonnosti modelu GARCH modelom LSTM.

Autori Hiransha et al. (2018) porovnavaju Styri typy hlbokych neurénovych sieti (MLP, RNN,
LSTM a CNN) na testovanie vykonnosti pri predpovedani ceny na dvoch akciovych trhoch. Stibor
udajov dennych uzatvaracich cien je prevzaty z trhu National Stock Exchange of India (NSE) a
New York Stock Exchange (NYSE). V tomto ¢lanku bol pouZzity model ARIMA ako benchmark a
predstavitel’ linearnych modelov. Vysledky prace ukazuji na prekonanie linedrneho modelu

ARIMA nelinearnymi modelmi DNN.
Ding et al. (2015) vyuzili pracu z oblasti spracovania prirodzeného jazyka (NLP) a uplatnili ju v
predikcii akciového trhu. V tomto ¢lanku tim navrhol nova hlbokl neurénovu siet’ (DNN) v

predikcii akciového trhu riadeného udalost'ami. Experimentalne vysledky ukazuju, ze navrhovany



model by mohol dosiahnut’ takmer 6% zlepSenie v porovnani s najmodernejSimi zakladnymi

metddami.

Pri predpovedani ceny finan¢ne inovativneho aktiva Bitcoin autori McNally et al. (2018) vyuzivali
Specialne typy neuronovych sieti RNN a LSTM. Analyzovany datovy subor predstavoval denné
uzatvaracie ceny BTC/USD vytvorené ako priemer hodnét z 5 (v ¢ase pisania) hlavnych Bitcoin
zmenarni za obdobie od 19. augusta 2013 do 19. jula 2016. Na hodnotenie vykonnosti modelov
autori vyuzivaji Root Mean Squared Error (RMSE) uzatvaracej ceny a d’alej kategorizuju
predikovanu cenu do kategorickej premennej odrdzajucej: cena hore, dole alebo bez zmeny.
Vstupné premenné okrem dennej uzatvaracej ceny obsahuju aj informéacie o otvaracich, najvyssich
a najnizsich cenach, ako aj Specifické udaje pre Bitcoin network (mining difficulty a hash rate), a
dva jednoduché kizavé priemery (SMA). Model LSTM v prispevku dosahuje najvyssiu presnost
klasifikacie na trovni 52% a RMSE 8%. Popularny model ARIMA na predpovedanie ¢asovych
radov je implementovany ako benchmark pre porovnanie s modelmi hlbokého u€enia. Nelinedrne
metddy hlbokého ucenia prekondvajia vysledky modelu ARIMA, ktoréd dosiahla slabu vykonnost’
s hodnotou RMSE na tirovni 53,74%.

Autori ako Persio a Honchar (2016); Gao, Zhang a Yang (2020); ¢i uz spominani autori Hiransha
et al. (2018) vyuzivali vo svojich vyskumoch model Multi Layer Perceptron (MLP) na predikciu
cien akcii. MLP vS8ak analyzuje iba jedno pozorovanie sucasne. Naproti tomu je vystup z kazdej
vrstvy v rekurentnej neuronovej sieti (RNN) uloZzeny v kontextovej vrstve, ktora ma byt naviazana
spat’ do vystupu s vystupom z nasledujucej vrstvy. V tomto zmysle siet’ ziskava pamit’ na rozdiel
od MLP. Siet LSTM si je tak schopna zapamitat’ aj dlhodobé zavislosti ako uz bolo poznamenané
vysSie. Autori vSak poukazuji aj na nevyhodu siett RNN a LSTM, ¢im je vypoctova narocnost’.

Kde napriklad 50-diilovd LSTM siet’ je porovnatel'na s vycvikom 50 jednotlivych modelov MLP.

3 ARIMA

ARMA kombinuje autoregresné (AR) modely, ktoré sa snazia vysvetlit’ hybnost’ (momentum),
stredné efekty reverzie - Gasto pozorované na finanénych trhoch a modely kizavého priemeru
(MA), ktoré sa zameriavaju na zachytenie Sokovych efektov pozorovanych v ¢asovych radoch.
Zakladnym obmedzenim modelu ARMA je to, Zze nezohladiiuje zoskupenie volatility, ¢o je

kl'acovy empiricky jav v mnohych finanénych ¢asovych radoch.



ARIMA je prirodzenym rozsirenim triedy modelov ARMA a dokéze premenit nestacionarnu sériu

dat na stacionarnu sériu. ARIMA je prispdsobend idajom ¢asovych radov, ¢im odburava zakladné

obmedzenia modelu ARMA pri predpovedani buducich bodov (Box et al., 2015).

Podl'a autorov Sterba a Hilovska (2010) st modely ARIMA zndme svojou robustnostou a

efektivnostou pri predpovedani finan¢nych c¢asovych radov a to najméd pri kratkodobych

predikciach casto prekonavaju aj popularnejsSie ANN techniky.

Rovnako autori Ariyo et al. (2010) podporuja tvrdenie o vyznamnosti modelov ARIMA, ktori ich

radia medzi najvyznamnejsie metody finanéného prognozovania.

Model Auto-Regressive Integrated Moving Averages (ARIMA) je Siroko pouzivanou technikou

pre analyzu finanénych trhov. Modely ARIMA pracuju na zéklade nasledujtcich predpokladov:

1.

datovy rad je stacionarny, ¢o znamena, Ze priemer a rozptyl by sa nemali menit’ s casom
(sériu je mozné urobit’ stacionadrnou pomocou log transformdcie alebo diferencidcie

série),

data poskytnuté ako vstup musia byt’ vo forme jednorozmernej série, pretoze ARIMA

pouziva minulé hodnoty na predpovedanie buducich hodnot (Hiransha et al., 2018).

ARIMA ma tri zlozky p, q, d, ktoré predstavuju:

1.

AR (autoregresna zlozka z ang. AutoRegressive) - predstavuje minula hodnotu pouzit

na predpoved’ nasledujucej hodnoty. Vyraz AR je v ARIME definovany parametrom

(13

”p .

| (diferencia¢na zlozka z ang. Integrated) - predstavuje poradie diferenciacie, ktoré
urcuje pocet opakovani diferencnej operacie na sérii, aby sa zabezpecila stacionarita.

Vyraz I je v ARIME definovany parametrom ,,d*.

MA (zlozka kizavy priemer z ang. Moving Average) - termin sa pouZiva na definovanie
poctu minulych chyb predpovede pouzitych na predpovedanie budicich hodnét.
Parameter ,,q“ v modely ARIMA predstavuje pojem MA.

Specialnym typom ARIMA modelov je model Seasonal ARIMA (SARIMA), ktory sa vyuZiva za

predpokladu, Ze dataset Casového radu obsahuje sezénnost. Model SARIMA vyuziva na

zohladnenie jednotlivych obdobi niekol'’ko parametrov naviac vo¢i modelom ARIMA.



SARIMA moéze byt definovana ako ARIMA(p,d,q)(P, D, Q)m, kde zlozky p, q, d st zhodné

s modelom ARIMA, pri¢om novymi parametrami su:

1. m - odkazuje na pocet obdobi v kazdej sezone,
2. (P, D, Q) - predstavuje (p, d, q) pre sezonnu Cast’ ¢asového radu (Pongdatu —Putra,
2018).

4 Support Vector Machines (SVM)

Autori Cortes a Vapnik (1995) predstavili Support Vector Machines (SVM), ktoré predstavuji
Casto vyuzivanu alternativu k vyuzitiu inych modelov kvoli ich schopnosti ndjst’ globalne maxima
a inherentnému talentu odburat’ over-fitting pomocou regularizacie a minimalizacie chyby

generalizacie.

Zakladnou myslienkou SVM je transformovat’ udaje, ktoré s nelinearne oddelitené v pdvodnom
priestore do priestoru vysSich dimenzii, v ktorom mézu byt’ oddelené jednoduchou nadrovinou.
Oddelenie bodov najdenim maximalneho rozpatia medzi podpornymi vektormi (support vectors) a
nadrovinou umoznuje SVM véacsiu spolahlivost’ v porovnani s metédami, ako je linearna regresia,

ktoré nachadzaji vhodné, ale nie optimalne oddelenie (Pai et al., 2011).

Autori Meesad et al. (2013) dokézali, Ze pri spravnom definovani parametrov pouZzitych pre
vstupné vektory, modely SVM prekonali modely ako napriklad spdtné Sirenie umelych

neuronovych sieti (ANN) z hl'adiska minimalizacie chyb a celkovej presnosti modelu.

V dosledku transformacie udajov do linearne oddelitel'ného priestoru mdzu tieto vstupné vektory
trpiet’ tzv. kliatbou rozmerov, ktora si vyZaduje mnoZstvo pamite a vypoctového €asu na trénovanie

(Wang, 2014).

SVM predstavuje vzt'ah medzi vystupom y a mnozinou vstupov x vo forme (Cortes — Vapnik,

1995):
£ ) =3IV, w;o(x) +b (1)

kde @ (x) predstavuje nelinearne mapovanie x do priestoru vyssich dimenziondlnych znakov, t. j.

bazickl funkciu, a w a b su parametre naucené z N pripadov tréningovych dat.



Hlavnou nevyhodou SVM su uz spomenuté vel'mi vysoké poziadavky na vypoctovu silu, cas, SVM

ma vsak aj viacero vyhod, medzi ktoré patria napriklad:
1. potreba definovat iba dva vol'né parametre, hornt hranicu a parameter jadra (kernel),

2. rieSenie SVM je jedinecné€, optimalne a globalne, pretoze ucenie SVM sa vykondva

rieSenim linedrne obmedzeného kvadratického problému,

3. SVM su zalozené na principe minimalizacie Strukturdlneho rizika, preto tento typ
klasifikatora minimalizuje hornu hranicu skuto¢ného rizika, zatial’ Co iné klasifikatory

minimalizuji empirické riziko (Shin et al., 2005).

5 Long Short-Term Memory (LSTM)

Umelé neuronové siete (ANN) st nelinedrne modely, ktoré simuluju procesy medzi neurénmi a
synapsiami v mozgu s cielom modelovat zlozité problémy. Ich vyuzitie je populdrne pri
predpovedani akciového trhu kvoli svojej povahe Ciernej skrinky, ktord umoziuje pouzivatelom
vyskusat’ l'ubovol'né mnozstvo premennych (features) na generovanie pouzitelnych vysledkov bez

toho, aby museli vediet’, akym sposobom algoritmus funguje a generuje vysledky.

Existuje mnoho variacii umelych neurénovych sieti, ktoré sa daju pouzit’ na predpovedanie
casovych radov. Prikladom najjednoduchSieho variantu je Multilayer Perceptrons (MLP), alebo
Convolutional Neural Networks (CNN), ktoré koduju informécie o cene do obrazovych formatov.
Pre pouzitie na ¢asové rady finan¢nych trhov st vSak vhodnejSie pamétové siete, ako su siete
Reccurrent Neural Networks (RNN) a Long Short-Term Memory (LSTM), ktoré umoziuju
zapamadtanie a zabudnutie predpovedi, ¢o moze byt uzitoéné pri predpovedani extrémnych zmien
v kratkom case prostrednictvom zapamdtania si predchadzajicich prikladov (Chen — Zhou — Dai,

2015).

V porovnani s inymi modelmi st RNN a LSTM vhodné na sekven¢né tidaje, ako su ceny akcii,
dlhopisov, ¢i Bitcoinu zatial’ ¢o iné modely musia brat’ nesekven¢nu interpretaciu udajov nezavisla

od vzorky, bertuc do tvahy iba jednu vstupnu a vystupna vzorku sucasne.

Autori Di Persio a Honchar (2017) poukazujl v ich analyze na siet’ LSTM (Long Short-Term
Memory) a jej vysoku efektivnost’ pri predikcii casovych radov, kde autori pouzili na hodnotenie

ceny akcii Google tri rozne RNN modely (zakladni RNN, LSTM a Gated Recurrent Unit (GRU))



aby vyhodnotili, ktory RNN algoritmus je najvhodnejsi pri praci s finanénymi casovymi radmi. Z
vysledkov bolo zrejmé, ze LSTM v pat'diiovom horizonte predstihol iné RNN varianty so 72%

presnost’ou.

Roondiwala et al. (2017) implementovali siet LSTM na predpovedanie cien indexu Nifty so
vstupnymi parametrami dennych cien OHLC. Ich vysledky ukazuju, Ze LSTM dosahuje RMSE

0,00859 pre testovacie data, co sa tyka dennych percentualnych zmien.

Praca Shah et al. (2018) ukazuje, ze model LSTM poskytuje nielen vynikajuce vysledky pre denné
predpovede (na jeden deni dopredu), ale poskytuje aj viac nez slusné vysledky na predpovedanie v
dlhodobejsich horizontoch (predpovede na 7 dni) iba s vyuzitim dennej ceny ako funkcie. Autori
zamerne vyuzili vacsi subor tréningovych udajov (idaje o cenach za 20 rokov), pretoze toto
obdobie zahtiia viac byc¢ich a medvedich cyklov trhu. To mé za ilohu umoznit’ modelu LSTM
lepSie moZznosti ucit’ sa, a tym zvysit nadej na uplatnenie v buducich ¢asovych obdobiach s

podobnymi pohybmi na trhu.

Siete LSTM su typom Recurrent Neural Networks (RNNs), ktoré su schopné naucit’ sa zavislost’
poradia pri problémoch s predikciou sekvencie. Téato vlastnost’ sa vyzaduje pri rieSeni zlozitych

problémov, ako je predpoved casovych radov, strojovy preklad, ¢i rozpoznavanie reci a jazyka.

Zakladnym problémom pouZivania tradiénych neurdénovych sieti na otazky casovych radov je
skuto¢nost’, ze Standardné neurdnove siete si nie su schopné zapamitat’ predchaddzajiice informacie
a tym padom ich nemdézu brat’ do uvahy. Toto je hlavny nedostatok najma pre datasety ¢asovych

radov z dovodu autokorelacie (Colah, 2015).

Tento problém riesia prave Recurrent Neural Networks (RNNs). RNN obsahuje vo svojej Struktire
slucky, ktoré im umoznuju zapamétat’ si a zohl'adnit’ predchadzajice informéacie k sucasnej tlohe.
Problémom RNNs pre stibor udajov ¢asovych radov je, Ze ked RNN v ur¢itom okamihu narastaju,
zacinaju zabudat’ na predchadzajtice informadcie, pretoze nie st schopné prepojit’ (preklenat) vacsie
medzery. Tento jav sa nazyva vanishing gradient problem a kedze nie st schopné zvladnut

dlhodobé zavislosti, nie su vhodné na predpovedanie dlhych ¢asovych radov (Graves, 2009).
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Obr. 1 RNNs vanishing gradient problem
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Zdroj: Colah, 2015

Vanishing gradient problem vyvolava pochybnosti o tom, ¢i Standardné RNN mozu skutocne
vykazovat’ vyznamné praktické vyhody oproti Standardnym neurdénovym sietam bez pamaite pri
aplikovani na casové rady finan¢nych aktiv. Tento problém rieS$i model LSTM ako nadstavba

Standardnych RNNSs.

Obr. 2 LSTM

Zdroj: Colah, 2015



LSTMs st schopné naucit’ sa prekonavat’ vel'ké medzery v datasete v ramci Specialnych jednotiek
nazyvanych bunky (cells). Uspesnost LSTMs spoéiva v tvrdeni, Ze predstavuju nastroj, ktory riesi

technické problémy RNNS.

LSTMs boli explicitne navrhnuté sposobom, aby boli schopné zabranit' problém dlhodobych
zavislosti. Pamaétanie si informacii za dlhé ¢asové obdobie je ich zakladnou charakteristikou a nie

je to ni¢ ¢o by sa museli ucit’ (Gers, Schmidhuber & Cummins, 2000).

Tymto st LSTMs ako Specidlny druh Recurrent Neural Networks (RNNs) obzvlast vhodné na
rieSenie problémov s Casovymi radmi, a preto sa stali popularnymi pri pokuse o prognodzu
akciovych trhov, co moézeme vyuzit’ aj pri zamerani sa na trh kryptomien a Bitcoin ako investicné

aktivum.
6 Zaver

Kazdy investor ¢i trader by chcel vytvorit’ model, algoritmus, ktory by prekonal trh, ktory by bol
automatizovany, fungoval by bez potreby l'udskej intervencie a ktory by pracoval bez I'udskych
emocii a chyb. V minulosti tradicné pristupy tvorby analyz, investicnych modelov, ¢i predikcii
budiceho vyvoja boli zalozené na neustdlom manuadlnom vylepSovani vystupov na zaklade
minulych skusenosti. Umela inteligencia a strojové ucenie by vSak mohli byt kI'i¢om k budiicemu
vytvaraniu investicnych modelov, predpovedi, pretoZze nam umoziuje vytvarat modely, aj ked’
dopredu nevieme, ako by mal vysledok vyzerat. Prispevok pontika uceleny obraz problematiky
vyuzitia umelej inteligencie a jej hlavného predstavitel’a strojového ucenia pri rieSeni investicnych

modelov rozliénymi autormi vo svete.
Prislu$nost’ k projektu
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