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MiizZe byt strojové uceni uzite¢né ve financich
podniku a jeho ocenéni?

Pi‘ehled sou¢asného vyzkumu®

Veronika Staiikovd

Uvod

S napétim ocekavam, jak se proméni obor financi podniku a jeho ocenovani v disledku
novych technologii. Pfichod pocita¢t a internetu v minulosti jiz zasadni zménu zpusobil.
Bude strojové uceni dalsi krok? Muze byt strojové uéeni uzite¢né ve financich podniku a jeho
ocenéni?

Tento ¢lanek si klade za cil ud¢lat prehled o soucasném vyzkumu v oblasti aplikaci strojového
uéeni ve financich podniku a jeho ocefiovani. V soucasné dobé se publikuje tak velké
mnozstvi védeckych ¢lankt v oblasti aplikace strojového uceni, ze je obtizné se v nich
zorientovat. Tim spiSe pro vétSinu ekonomu, ktefi nemaji znalosti o strojovém uceni.
Zamérem tohoto ¢lanku je na zakladé reSerSe soucasné literatury poskytnout zakladni prehled
0 tom, co strojové uceni je a jaky je soucasny stav poznani v oblasti financi podniku a jeho
ocenovani. Tento ¢lanek by mé&l pomoci zorientovat se v perspektivach strojového uceni t€m,
ktefi se jim doposud nezabyvali, ale chtéli by si udrzet ptehled o modernich trendech.

Struktura dalSiho textu je nasledujici: Nejprve popisi metodologii a zdroj dat. Nasledné
zodpovim nasledujici vyzkumné otazky:

e Vyznam strojového uceni: Co to strojové uceni vlastné je a jaké jsou jeho
vyhody a nevyhody oproti béZnym (statistickym) predik¢nim modelim?

e Strucny piehled modelid strojového uceni: Jaké modely strojového uceni
existuji a ktery z nich je ,,nejlepsi“?

e Oblasti vyuziti strojového uceni ve financich: V jakych podoblastech financi
podniku se v soucasnosti strojové uceni aplikuje?

e Shrnuti: Mtze byt strojové uceni ve financich podniku a ocenovani uzite¢né?

Metodologie

Vzhledem K rostoucimu zajmu o strojové uceni (dale také ML, zangl. machine
learning) vzniklo velké mnozstvi primarnich ¢lanki (tj. ¢lankd, které testuji konkrétni ML
model na realnych datech). Za posledni tfi dekady vzniklo v rejstiiku Web of Science vice nez
nekolik tisic relevantnich studii (jen kombinace ,,neural network* a ,,finance* ma ptes pét tisic

" Clanek je zpracovan jako jeden z vystupti vyzkumného projektu IG104020, ktery je realizovan na Fakulté
financi a uéetnictvi VSE Praha.
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vyskytd na Web of Science) a dle zjisténi Warin a Stojkov, 2021, str. 8, ktefi zmapovali
frekvenci vyskytu ML kli¢ovych slov na ¢asové ose, je ziejmé, ze kazdym rokem jejich pocet
exponencialné roste.

Vedle priméarnich ¢lankl lze nalézt piehledové ¢Elanky (tzv. metastudie), které se
vyznaCuji tim, Ze zpracovavaji informace z n€kolika primarnich c¢lankt nardz. Nekolik
takovych existuje i pro oblast aplikace strojového uceni ve financich podniku a jeho
oceniovani, ale na zakladé mych zjisténi nejsou jednotlivé metastudie reprezentativnim
ptehledem, nebot' zadny nepokryvaji zkoumanou oblast komplexné (vzhledem Kk poctu
primarnich ¢lankti moZna ani neni mozné obsahnout). Z tohoto divodu je nepovazuji za
uceleny piehled vhodny pro zacateCnika. Abych doplnila chybégjici agregovany pohled,
soustiedila jsem se nazpracovani pichledu publikovanych metastudii (Gili ,,metastudie
podkladovych metastudii) sScilem Vv maximalni mife pokryt existujici literaturu
ke zvolenému tématu.

Data

Vzorek metastudii jsem identifikovala kombinaci automatického a ruéniho zpracovani
pro zajisténi optimalniho vysledku na zéklad¢ téchto kritérii:

e kombinace anglickych kli¢ovych slov v nazvu ¢lanku, které dle mého nazoru nejlépe
popisuji prehledovy &lanek v oblasti strojového udeni ve financich®;

e ¢lanek byl publikovan v poslednich tfech letech, abych zajistila, Ze se budu zabyvat
pouze nejaktualnéj$imi vyzkumy. Metastudie maji navic ze své podstaty oproti
nejnovejSim primarnim vyzkumtiim vzdy zpozdéni);

e vylouceni clankd evidentné nesouvisejicich stématem aplikace strojového uceni
ve financich podniku a jeho ocenéni na zdklad€ ru¢niho vyhodnoceni nazvu ¢lanku;

e zafazeni v databazi Scopus (nezohlednovala jsem pocet citaci) a

dostupnost ¢lanki v nékteré z databazi EBSCO, ProQuest, JSTOR a Google Scholar.

Celkem bylo vybrano 14 metastudii. Zkoumané metastudie jsou prezentovany v Tabulce 1 na
dalsi strané, vcetné informace o poctu primarnich ¢lankd, které byly v dané metastudii
analyzovany a z jakého obdobi tyto primarni ¢lanky pochézeji.

! Kligova slova tvofila tii mnoziny, z nichz musel byt nalezen primik, tj. alespoii jedno slovo z kazdé skupiny.
Prvni skupina popisuje pozadovany format metastudie (tj. jedno ze slov "review" nebo "research” nebo
"survey" nebo "literature™ nebo "progress” nebo "analysis” nebo "note*), druha skupina vyjadiuje souvislost
s ML ("machine learning " nebo "deep learning" nebo "neural” nebo "clustering” nebo "random forest" nebo
"artificial intelligence" nebo "prediction" nebo "tree") a tfeti skupina definuje oblast financi (slova "finance"
nebo "equity" nebo "accounting" nebo "stock™ nebo "financial" nebo "company" nebo "business").
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Tab. 1: Piehled zkoumanych metastudii

Rok vydani Clanek Pocet primarnich €lankGi  Analyzované obdobi

2019 [4] 130 2005-2018
2019 [12] n/a 2001-2018(*)
2019 [15] 2004-2018(*)
2019 2] 34 1999-2019
2020 (6] 40 2014-2018
2020 [11] n/a 1998-2018
2020 8] 33 2017-2020
2020 [17] n/a 2005-2019 (*)
2020 [14] 140 2005-2019
2021 7] 124 2017-2019
2021 [1] 27 1994-2019
2021 [16] 50 1990-2019
2021 (3] 58 1995-2019
2021 [18] 5053 1990-2021

Zdroj: vlastni zpracovani

Vyznam strojového u¢eni

O strojovém uceni se fika, ze se dokaze z poskytnutych vstupnich dat sam ,,uéit®.
Princip ,,uCeni se“ ML modelu, zjednodusené feCeno, spocivad v tom, ze proces tvorby
predikéniho modelu (model fitting) probiha uvniti ,,automaticky* analyzou poskytnutych dat.
ML model se z poskytnutych dat sim pokousi najit takovou matematickou funkci (Cili takové
nastaveni vnitinich parametrt), ktera bude z vysvétlujicich proménnych predikovat optimalni
vysledek (napf. vysvétlovanou proménnou). Spravné nastaveni vnitinich parametrii se hleda
automaticky, v iteracich a pomoci integrovaného optimalizaéniho mechanismu. Kromé
vnitinich parametrd je ML model také definovan vybranymi hyperparametry (v angli¢ting
také tuning parameter), tj. parametry zadanymi zvnéjsku, autorem modelu s cilem dal vylepsit
vytvoteny model. VSechny mozné kombinace vnitinich parametri (vytvarejici aproximaéni
funkci) se nazyvaji prostor hypotéz (hypothesis space). Rizné ML algoritmy maji odlisné
prostory hypotéz, a proto se hodi pro feseni riznych otdzek.

ML tvofi své predikce pouze na zakladé poskytnutych dat. Zadny ML model schopen
predpoveédét néco, co v poskytnutych datech neni zachyceno — v tomto je stejny jako bézné
statistické modely.

Princip metody strojového uceni se popisuje v odborné literatufe od 50. let minulého
stoleti (Ghoddusi a kol., 2019, str. 1), ale teprve béhem minulé dekady se diky rostouci
vypocetni kapacité (viz Moortv zékonz) a rostoucimu mnozstvi a dostupnosti elektronickych
dat naplno rozvinul potencial ML.

Modely strojového uceni se rozliSuji na uceni S ucitelem (Supervised) a uceni bez
ucitele (unsupervised). Pro uceni s ucitelem jsou vstupem pro model sparovana pozorovani
vysvétlujici proménné (v terminologii ML se nazyvaji také vstupni atributy, angl. input

2 Mooriiv zékon je pojmenovany po spoluzakladateli spole¢nosti Intel, ktery v roce 1965 piedpovedél, Ze se bude
pocet transistord umisténych na integrovany obvod kazdy rok zdvojnasobovat (pozdéji autorem upraveno
na frekvenci kazdé dva roky). Pocet zapojenych transistord ptfimo ovlivituje vypocetni vykon.
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variables nebo features) a vysvétlované proménné (Vv ML se nazyva také cilovy atribut). Uéeni
bez ucitele ma k dispozici pouze vysvétlujici proménnou (bez vysvétlované). Podle varianty
modelu se méni i cil predikce:

e Algoritmy uceni s u€itelem jsou natrénované na vstupnich datech, aby predikovaly
vysvétlovanou proménnou pro budouci pozorovani vysvétlujicich proménnych.

o Pokud je vysvétlujici proménna spojita, jedna se o regresni tilohu (napf. trzni
cena), nebo

o pokud je vysvétlujici proménna kategoricka, jedna se o klasifikacni ulohu
(napt. urcit trend, zda cena bude rist, nebo klesat).

e Naopak algoritmy uceni bez ulitele maji za cil zjednodusit (snizit dimenzionalitu)
vstupnich dat tim, Ze identifikuji spolu souvisejici skupiny (clusters) ve shlukovacich
ulohdch anebo jiné dilezité vztahy v datech (patterns and correlations).

e Cast literatury uvadi jako samostatnou kategorii také tzv. uceni posilovinim (RL,
z angl. reinforcement learning), ve kterém pro jednotliva pozorovani neni k dispozici
udaj o vysvétlované proménné, ale je poskytnuta zpétna vazba (pozitivni, nebo
negativni) v reakci na rozhodnuti. (Mueller a Massaron, 2016, str. 169) Vyuziti RL se
nachazi predevsim v (hardwarové) robotice. Ve financich podniku rozsifené RL neni.

Specifickou kategorii jsou algoritmy na zpracovadni prirozeného jazyka (NLP, z angl. natural
language processing). NLP funguje skrz text-mining napi. finanénich zprav z Reuters,
Bloomberg, textt z vyro¢nich zprav, ptispévku ze socialnich siti a jinych korpusu textu. NLP
algoritmus umi odhadnout napi. pfevladajici sentiment na trhu. Nasledné pak informace
o pievladajicim sentimentu muize byt integrovana jako vysvétlujici proménna do komplexnich
modelt. Konkrétné i v oblasti akciového trhu se totiz ukazuje, Ze uréity sentiment v kratkém
horizontu muze vysvétlit odchylky ceny pozorované na trzich (Vachhani a kol., 2019, str .9).

Piednosti strojového uceni

Analyzovana literatura se viceméné shoduje, ze ML modely vétSinou piekonavaji
predikéni schopnost béznych statistickych modeld (napf. Sezer a kol., 2019, str. 1 a Singh
a kol., 2021, str. 6). Analyzované ¢lanky popisuji pfedevsim tyto benefity ML:

e Vyborné vysledky predikéni piesnosti ML modeli. Vysoka schopnost predikce je
dana vysokou flexibilitou ML model, ktera umoznuje zpracovat komplexni
nelinearni vysokodimenzialni vztahy uvniti dat. (Ghoddusi a kol., 2019, str. 11, 27)

e Moznost zpracovani heterogennich dat ve velkych objemech, které mohou byt ve
strukturované (napf. tabulky s Cisly), ale i v nestrukturované podob¢ (napi. obrazky,
text). (Ghoddusi a kol., 2019, str. 28)

e Mensi citlivost nékterych ML modelti na kvalitu vstupnich dat (chybéjici pozorovani,
kolinearita pod.) ve srovnani s tradi¢nimi statistickymi modely, takze neni nutné
manualné upravovat hruba data (o¢istovat o sezénnost, stacionarizace Casové fady,
hledat strukturalni zmény, fesit heteroskedasticitu apod.). (Ghoddusi a kol., 2019, str.
28)
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Jiz naucené ML modely lze vnékterych piipadech pouzit pro jiny ukol
(transformovat) a generovat ,,tispory z rozsahu*. (Ghoddusi a kol., 2019, str. 29)

Limitace strojového uceni

Na druhou stranu se V literatuie objevuji i upozornéni na limitace strojového uceni.

Patii mezi n¢ pfedevsim nasledujici:

Nutnost velkych dat je zékladni podminkou aplikace strojového uceni, ktera mtize
limitovat vyuziti v mnoha oblastech, napf. v makroekonomii, kde ¢asto byva jen
omezeny pocet pozorovani. (Ghoddusi a kol., 2019, str. 31)

Existuje riziko preuceni (overfitting), které spo¢iva v tom, Ze se model nauci i z Sumu
(o ni¢em nevypovidajici ndhodné slozce) Vv poskytnutych datech. To se projevi tim, ze
predikce novych pozorovani, se kterymi se model jesté nesetkal, jiz nema dostate¢nou
ptesnost. V disledku pfeuceni neni model schopen generalizace pro nova data.
V podstaté kazdy (statisticky) predik¢ni model trpi rizikem pteuceni. (Ghoddusi a kol.,
2019, str. 29) Nicméné u ML je toto riziko o0 to vétsi, ze je velmi flexibilni (model se
dokaze naucit i komplikované nelinearni vztahy v datech). Z hlavni vyhody ML se
tedy stava i jeho slabina. Proto podle mého nazoru neplati, Ze ¢im komplikovang;si
ML model (typicky neuronové sit¢), tim je zarucena jeho vétsi uspésnost. To plati
obzvlast’ v oblasti financi podniku, kde obvykle neni zajistén dostatek kvalitnich dat
pro bezproblémové uceni velmi slozitych modelt

V praxi se riziko pfeuceni snizuje tim, Ze se dataset rozd¢li na (i) trénovaci data,
(ii) valida¢ni data a (iii) testovaci data. V situaci dostatku zdrojovych dat je typicky
pomér rozdéleni dat 50 %, 25 % a 25 % dle Hastie a kol. 2001 (str. 196). Doporuceny
postup je (tamtéz) takovy, ze:

(i) ML algoritmus se nejprve uéi na trénovacich datech (tvorba modelu
optimalizaci vnitinich parametrd modelu),

(i)  Valida¢ni data se pouziji pro nezavisly odhad predikéni chyby daného modelu
(evaluace) pii vybéru tzv. hyperparametri modelu (parametry modelu, které
jsou zadany autorem manualng) a

(i)  finalni vyhodnoceni vybraného modelu je provedeno na zékladé modelem do
té doby nevidénych testovacich datech.

ProtoZe komplexnost modelu zavisi na kvalité dat, o€iSténim vstupnich dat se da také
snizit riziko preuéeni. (Huang a kol., 2020, str. 18).

Netransparentnost (black box nature) je dalsi z vytek, ktera je strojovému uceni
vefejnosti vytykana. Nevyhoda spo¢iva v tom, ze neni zfejmé, jakym zpusobem
vyhodnotil algoritmus efekt riznych proménnych a jak k prezentovanému vysledku
dosel (ve srovnani s interpretovatelnosti napf. regresnich koeficientti v linearnim
regresnim modelu). Tady bych ale chtéla upozornit na to, Ze to neplati plo$né
pro vSechny ML modely stejn€, nebot’ nékteré¢ ML modely jsou méné transparentni
nez jiné (o tomto detailnéji pii popisu jednotlivych modeli).
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Ghoddusi a kol., 2019, str. 31 k tomuto poznamenavaji, ze ve vyhodnoceni, jak
vyznamna nevyhoda je netransparentnost ML modelu, zavisi také na tom, pro jaky
ucel se predikce (vystup) ML modelu pouzivaji, resp. jestli je kladen dtraz
na interpretovatelnost vysledku nebo na vysledek predikce. Typicky v oblastech jako
je trading nebo korporatni planovani je dilezity spiSe konkrétni vysledek, zatimco
typicky pro védecky vyzkum urcitého fenoménu je spise dilezité pochopeni, jak tento
fenomén vznika (interpretovatelnost).

Strojové uceni se typicky nezabyva statistickym testovanim vyznamnosti
vysvétlujicich proménnych, ale spiSe ovéfuje piesnost modelu porovnanim predikce
pro testovaci data se skute¢nosti (Ghoddusi a kol., 2019, str. 32).

Stru¢ny prehled modelii strojového uceni

Metoda podpiirnych vektori (SVM, z angl. support vector machine)

SVM technika se pouziva predev§im pro klasifikaéni tlohy. Spociva v tom, ze
namapuje data pomoci jadrové transformace (kernel transformation) do vicedimenzialniho
prostoru, ktery pak linearné separuje. Separace probiha tak, Zze v prostoru maximalizuje
odstup (maximal margin) mezi skupinami ¢ili seskupuje pozorovani tak, aby identifikované
skupiny byly navzajem co nejvice odli$né.

Vyhody:

e Vyhoda spo¢iva SVM v tom, Ze na jedné strané dokaze vystihnout nelinearni vztahy
mezi daty (i Casovych tad), ale nestava se tak komplexni jako neuronové sité, takze
netrpi tolik na riziko pfeuceni se. (Ghoddusi a kol., 2019, str.24)

e SVM obecné vykazuje vysokou piesnost predikce. (tamtéz)

e SVM je schopna tolerovat proménné, které jsou pro predikci nerelevantni
(redundantni). (tamtéZz)

Nevyhody:

e Algoritmus SVM je tézko vysvétlitelny (tamtéz), takze nasledna interpretace je
obtizna.

e SVM model se Spatné¢ Skaluje, napt. pokud model natrénovany na 10 tis. pozorovani
funguje dobie, neznamena to, ze bude také fungovat na datasetu obsahujicim 100 tis.
pozorovani) (Mueller a Guido, 2016, str. 106)

Rozhodovaci stromy (Decision trees)

Rozhodovaci stromy jsou hierarchicky nelinedrni systém zalozeny na rekurzivnim
binarnim déleni. Kazdy uzel (node) se déli na dvé vétve (branch), posledni fada uzli
s odpovédi se nazyva list (leaf nebo answer node). D¢leni nodu probiha na zakladé vhodného
atributu a vhodné hrani¢ni hodnoty atributu tak, aby rozdélenim doslo Kk co nejvyssimu
zlepSeni statistické¢ho ukazatele neuspotfadanosti systému (impurity measure, napf gini index,
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entropie, informacéni zisk), plnici ulohu optimaliza¢niho mechanismu (ztratové funkce).
Statisticky ukazatel neusporadanosti systému zajistuje, aby byl datovy prostor rozdélen na
dve skupiny, které budou co nejvic homogenni. Nejvyssi presnosti a efektivity pro testovaci
data (prevence ptreuceni) se déla na zékladé protfezdvani (pruning) stromu od listd ke kofenu,
pii kterém se rozhodovaci strom zjednodusuje tim, ze se odstranuji déleni (uzle), které nemaji
dostatecnou predikéni schopnost.

Komplexnéjsi varianta rozhodovacich stromti jsou nahodné lesy (random forests), ve
kterém se spoji n¢kolik rozhodovacich stromu, kazdy je vytvoreny jako ndhodna podmnozina
puvodnich dat.

Vyhody:

e Rozhodovaci stromy jsou koncepéné jednoduché (Hastie, 2001, str. 266) a lze je
jednoduse graficky znazornit a interpretovat (neplati uz tolik pro nahodné lesy)
(Hastie, 2001, str. 267).

e Algoritmus nevyzaduje ptedchozi pfipravu dat, obzvlast rozhodovaci stromy jsou
velmi robustni vici kvalité vstupnich dat. (Mueller a Guido, 2016, str. 85)

Nevyhody:

e Rozhodovaci stromy jsou citlivé na to, Ze i mald zména v datech vede k velké
variabilit¢ predik¢énich vystupl. Tato nestabilita souvisi s hierarchickou strukturou,
ktera je pro rozhodovaci stromy charakteristicka. (Hastie, 2001, str. 275).

e Ve vyzkumech jsem se Castéji setkala s nahodnymi lesy nez s jednoduchymi
rozhodovacimi stromy, coz zfejmé souvisi s tim, ze nahodné lesy a dalsi slozit&jsi
modely zalozené na rozhodovacich stromech maji lepsi schopnost generalizace

(Mueller a Guido, 2016, str. 85).

Neuronové sité

Hluboké uceni (DL, z angl. deep learning) je podoblast ML, ktera vyuziva ke svému
uceni umélou neuronovou sit’ (NN, z angl. neural network anebo artificial neural network).
Slovo ,,neuronové™ v nazvu vychazi z inspirace propojeni biologickych neuronti do sité
v mozku. Architektura NN ma totiz minimaln¢ tii propojené Vvrstvy paralelné¢ zapojenych
neuront (nods): (i) vrstvu vstupt (input layer), (ii) skryté vrstvy (hidden layers) a (iii) vrstvu
vystupt (output layer). Oznaceni ,hluboké”“ se vztahuje k tomu, ze moderni NN jsou
vytvareny nékolika desitkami az dokonce stovkami skrytych vrstev. Pocet neurond v jedné
vrstveé a pocet (skrytych) vrstev se 1isi v kazdém konkrétnim modelu (jde o tzv. hyperparametr
modelu) a zavisi pfedev§im na komplexité¢ modelovaného jevu. Kazdy neuron je napojen
na kazdy neuron v dalsi vrstvé a ve vrstvé piedchozi. Diky tomu se v kazdé dalsi vrstvé
akumuluje vysledek i z pfedchozich vrstev  NN. Neuron ve skryté vrstvé je definovan
linearnim prediktorem a nelinearni aktivaéni funkci. Proces uceni pak probiha podle
zvoleného optimaliza¢niho algoritmu iteracemi parametri (vah) V jednotlivych vrstvach,
dokud se nedosahne kritéria, které proces zastavi (bud’ byla chyba predikce ve vrstvé vystupu
vyhodnocena jako dostatecné mala anebo byl proveden maximalni pocet iteraci).
Optimalizace probiha jinymi slovy tak, Ze neuron dostane tim vétsi vahu, ¢im lépe ptispiva ke
spravné odpoveédi (Cili vysledku blizici se pozorovani vysvétlované proménné v tréninkovém
data setu).
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V literatufe se skupina DL modelt dal ¢leni na nékolik typt, z nichz nékteré velmi
struén€ uvedu, protoze se v analyzované literatufe objevuji:

e RNN (zangl. recurrent neural network) se typicky pouziva pro casové fady
a sekven¢ni data (text, fe€), protoze jsou uzpusobené k tomu, aby si ve vnitini paméti
uchovala znalost o del$im ¢asovém useku. (Sezer a kol., 2019, str. 8) Nevyhoda je
Vv tom, ze uceni RNN ,,s dlouhou paméti“ se stava velmi komplexni (je obtizné najit
optimalni vahy pro dlouhodobé vztahy).

e LSTM (zangl. long short term memory) je specialnim typem RNN, ktera je
uzptusobena tomu, aby si kromé& dlouhodobych hodnot pamatovala i kratkodobé
hodnoty diky kombinaci aktiva¢nich funkci. Krom¢é ¢astého vyuziti ve financich
(finan¢nich ¢asovych fadach) (viz Sezer a kol., 2019, Huang a kol., 2020 a Vachhani
a kol., 2019) je dle (Sezer a kol., 2019, str. 9) LSTM Siroce vyuzivana pro rozeznavani
feci, zpracovani pfirozeného jazyka, rozeznavani rukopisného textu apod.

Existuji i dalsi DL modely, ale protoZe se v analyzovanych ¢lancich neobjevovaly, tak se jim
Vv tomto ¢lanku nebudu detailngji vénovat.

Vyhody:

e NN (pfedevsim DL) dosahuje velmi vysokych ukazatelti piesnosti predikce (Ghoddusi
a kol., 2019, str. 24). Pokud je k dispozici dostatek trénovacich dat, vypocetni kapacity
a Casu, tak NN casto pfekovavaji jiné algoritmy. (Mueller a Guido, 2016, str. 119)

Nevyhody:

e Algoritmus DL je velmi netransparentni, takze jeho zduvodnéni (nasledna
interpretace) je obtizné. (Ghoddusi a kol., 2019, str. 24)

e Vysoka naro¢nost na mnozstvi dat a proces uceni. (tamtéz)
e Vysokeé riziko pieuceni se. (tamtéz)

e NedokaZze tolerovat chybéjici hodnoty, irelevantni a redundantni proménné. (tamtéz)

Rozvijejici oblasti ML vyzkumu jsou tzv. hybridni modely (také ensamble models), které
kombinuji 2 a vice samostatnych predikénich modelti (Ize pfitom michat ML a bézné
statistické modely dohromady). Dle (Vachhani a kol., 2019, str. 2) jsou hybridni modely
zpravidla zalozené na nékterém z typt NN modelu a ukazuje se, Ze hybridni modely ptinesou
slibné vysledky (Vachhani a kol., 2019, str. 5)

Preferované ML modely

Metastudie, ktera popisuje vSechny typy ML modelta (Vachhani a kol., 2019), ukazuje
relativné rovnomérné rozdéleni vyuziti riznych ML modell a z nich nej€astéji SVM (23 %)).

Vétsina zkoumanych metastudii se vSak soustfedi na primarni studie vyuZzivajici pouze
hluboké uceni. Z toho se da prinejmensim dovodit, ze hluboké uceni je momentalné védecky
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zajimav¢jsi. Dale mne zaujalo, Ze metastudie zaméfené na hluboké uceni nejsou jednotné
v tom, jaky ML model je preferovan v primarnich ¢lancich. Neni tedy mozné identifikovat

vvvvvv

Z toho vyvozuji, ze neexistuje jeden ,,nejlepsi ML model, ale Ze pro rizna vyuziti
piipadd rizné, nebo i1 vice moznych modela. SpisSe je diilezité zvazit vyhody a nevyhody
v konkrétni situaci (napf. kvalita dat, velikost dat, zaméteni na predikci, nebo interpretaci
apod.). V praxi vyzkumnici obvykle zpracuji nékolik riznych ML modeli. Jednotlivé modely
pak mezi sebou porovnavaji (n€kdy i vici béznym statistickym modeliim) a nasledné z nich
vybiraji ten, ktery v dané vyzkumné otazce docilil neptesnéjsi predikce.

Sezer a kol., 2019, str. 40-41 se domnivaji, Ze z Casti je volba pouziti ML modelt
zavisla také na popularité (a tspésnosti) v predchozich vyzkumech.

Oblasti vyuziti strojového uceni ve financich

Ve financich podniku a jeho ocenovéani Casto vznika potieba predikovat budouci
hodnoty vybranych finan¢nich ukazateli na zdklad¢é historickych casovych fad. Strojové
uceni je velmi silné ve vytvareni predikci, takze neni piekvapivé, ze strojové uceni je
vyuzivano pravé na predikce finan¢nich ¢asovych fad. Zajimalo mne v jakych vyzkumech
konkrétné€ nachazi strojové uceni nejveétsi uplatnéni.

Studie Sezer a kol., 2019, str. 39 a Kuiziniené a Krilavi¢ius, 2020, str. 65 se shoduji,
ze mezi aplikacemi jednozna¢né prevlada cil predikovat ceny nakapitalovém trhu.
Z analyzovanych 140 primarnich vyzkumi vice nez 70 % se zabyvalo akciovym trhem, a to
bud’ ve form¢ odhadu budouci ceny konkrétni akcie, akciového indexu nebo odhadem
budouciho pohybu cen akcii (Sezer a kol., 2019, str. 39)

Mezi dalsi oblasti aplikace strojového uceni patii také:

- Souvisejici s oceniovanim jinych aktiv: komodity, dluhopisy, ménové kurzy
a kryptomény.

- Jina finanéni témata (Sellhorn, 2020): tvorba ucetnich odhadd, vyhodnoceni
kreditniho rizika, detekce anomalii a odhad poptavky a nabidky. ProtoZe tyto oblasti
nespadaji do mého zaméteni na ocenéni podniku, dale se jimi v tomto ¢lanku nebudu
zabyvat.

Akcie

Odhad budouci ceny akcii patii snad mezi nejvice zkoumané oblasti. (Sezer a kol.,
2019, str. 17). Podle mého zjisténi toto plati i o strojovém uceni v oblasti financi podniku
a jeho ocenéni. Sezer a kol., 2019, str. 17, ukazuji, Ze soucasny vyzkum upiednostituje spise
odhadovani sméru budouciho pohybu ceny (trend). Tento posun ve formulaci vyzkumné
otazky ma vliv na metodologii strojového uceni. Ztechnického pohledu se jedna
0 klasifika¢ni ulohu (zjiStuje se, jestli cena poroste/klesne) misto regresni tlohy (hled4 se
kolik bude cena). Model i zplsob vyhodnoceni tuspéSnosti se tedy bude Ilisit, ackoliv
z vécného hlediska je rozdil spiSe jen v interpretaci vysledkl, nebot vysvétlovanou
proménnou ovliviiuji stejné faktory (Sezer a kol., 2019, str. 32).
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Ze zkoumanych studii vyplyva, ze metodika se mezi ¢lanky pomérné 1isi. Celkové Ize u€init
nasledujici shrnuti:

e Vstupni data 0 trznich cenach akcii jsou z rizné dlouhych obdobi (obvykle 1 - 5 let
nebo 15 - 25 let. Dle zjisténi (Jiang, 2021, str. 16) souvisi volba délky obdobi
na frekvenci trznich dat (od vysokofrekvenénich dennich az po mési¢ni data).

e Nejcastéji vSak jsem se setkala s denni frekvenci, a to obzvlasté v novéjsich ¢lancich
(Jiang, 2021, str. 9).

e Data jsou za ruzny pocet spolecnosti (obvykle desitky az stovky, ale objevuji se
i analyzy pro jednu nebo nékolik malo spole¢nosti (viz Sezer a kol., 2019, str. 17-22),
a to jak z rozvinutych trhi (pfedevsim USA), tak i z rozvijejicich ekonomik (napft.
Cina) (Jiang, 2021, str. 10);

e Kromé trznich cen akcii se ¢asto v primarnich studiich objevuji i dal$i vstupni data
zahrnuji naptiklad makroekonomicka data, technické analyzy (i ve form¢ obrazku (viz
Jiang, 2021, str. 13-14), fundamentalni data, zpravy z Reuters a Bloombergu,
ptispévky ze socialnich médii apod.

e Jiang, 2021, str. 20, zjistil, Ze nejCastéji se objevuji Cisté trzni ceny (36 % studii),
nasledované kombinaci trznich cen a technickych indikatora (25 %). Dle studie
(Vachhani a kol., 2019) se pohybuje pocet vysvétlujicich proménnych v jednotlivych
vyzkumech kolem medianu 6,5. Relativné nizky pocet proménnych pravdépodobné
ukazuje na riziko pteuceni u ML, kterého se autofi studii snazi vyvarovat.

Akciové indexy

Predikce akciovych indexti se ukazuje byt rovnéz relativné oblibenym tématem.
Vyhoda pouziti akciovych indexd (Sezer a kol., 2019, str. 23) ve vyzkumu spociva v tom, Ze
jejich pribéh je méné volatilni a vice vypovidd o celkovém stavu ekonomiky.
O analyzovanych vyzkumech se da obecné fici, Ze:

e nejcastéji jsou pouzita trzni data o akciovém indexu S&P500 a déle asijské indexy,
napt. Tokyo Nikkei Index (NIKKEI)225, The Korea Composite Stock Price Index
(KOSPI), a Dow Jones Industrial Average (DJIA);

e obdobné¢ jako u akcii, nekteré studie zahrnuly 1 dodate¢né zdroje dat, se kterymi jsou
trzni data kombinovana;

e horizont predikce opét pievlada denni, ale Castéji se objevuji vicedenni (7 — 30 dni)
u vyzkumu zahrnujici pouze vstupni data o akciovém indexu.

Ostatni typy aktiv

Relativné velkému zajmu (i kdyz ve srovnani s akciemi vyrazné mensimu) se t&si
predikce cen vybranych komodit (Sezer a kol., 2019, str. 27-28).

Diky vysoké likvidité trhu s ménami se také objevuji vyzkumy zahrnujici predikce
meénovych kurzd, a to zpravidla v paru s USD, (Sezer a kol., 2019, str. 30). Nejcastéji se jedna
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0 jednodenni predikce (Sezer a kol., 2019, str. 29). Objevuje se také vyzkum zaméfeny
na kryptomeény (zpravidla bitcoin). (Sezer a kol., 2019, str. 32).

Predikce cen dluhopisti zfejmée neni obvykla. Zminéna byla pouze jedna studie (Sezer
a kol., 2019, str. 28)

Miize byt strojové uc¢eni uzitecné ve financich podniku a jeho ocenéni?

Celkové se da shrnout, ze analyzované metastudie se vétSinove shoduji, ze strojové
uceni dosahuje v predikcich finan¢nich Casovych tad nebyvalé piesnosti. Zaroven lze také
pozorovat, ze pouzivané modely jsou stale komplexnéjsi (viz vyvoj od jednodussich modela
jako SVM k neuronovym sitim az k hybridnim modelim). Otazka je, jestli nejsou vyzkumnici
prehnané optimisti¢ti a jestli maji popisované modely Sanci obstat v praxi.

Zajimavou diskuzi ptedstavil Buczynski a kol., 2021, str. 228-229. Namitaji, zZe
jestlize jsou ML algoritmy konzistentné schopné dosahovat predik¢ni presnosti nad 90 %, jak
vétsinove tvrdi védecké studie, pak by zékonité i V investi¢ni praxi m¢lo pievladnout vyuziti
ML. Na zaklad¢ jejich zjisténi tomu tak neni. Vychazi pfitom zinformaci o velikosti
spravovaného majetku investory, kteti (deklaruji, ze) pro své rozhodovavani pievazné
vyuzivaji ML. Tuto hodnotu srovnavéa s hodnotou spravovaného majetku v celém odvétvi
investi¢niho managementu (zjednodusen¢ jako 500 nejvétsich fondt). Uvedena ¢isla nechci
piesné replikovat, protoze sam autor ptiznava, ze vzhledem k obtiznosti ziskat spolehliva data
mu nejde o vycisleni pfesného podilu, ale o hrubou ilustraci toho, ze se jedna skuteéné
0 zanedbatelné maly podil (na zaklad¢ jejich udaji k roku 2017 méné nez 1 %).

Osobné se domnivam, ze pravda bude nékdy mezi témito dvéma poly: ML samo
0 sob¢é nebude schopno nahradit ¢lovéka v investicnim rozhodovani a ve financich podniku,
ale ur¢ité mu bude moci poskytnout zdroj dalsiho pohledu na véc, ktery se mize ukazat jako
uzitecny. Doporucuji téma vyuziti strojového uceni ve financich podniku a jeho ocenéni dal
sledovat.

Zavér

V tomto c¢lanku jsem se zabyvala aplikacemi strojového uceni ve financich, konkrétné
pro finance podniku a jeho ocenéni. Na zéklad¢ reSerSe soucasné literatury jsem se snazila
poskytnout zakladni orientaci ve vyuziti strojového uceni ve financich podniku a jeho
ocenéni.

V ramci zvoleného tématu jsem pozorovala, ze nejcastéjsi oblasti aplikace v rdmci financi je
predikce budoucich cen aktiv, pfedevSim akcii. ProtoZe téma ocenéni akcii je relevantni
pro ekonomy pusobici v oblasti financi podniku a jeho ocenovéni, doporucuji vyvoj v této
oblasti dale sledovat. Védecké vyzkumy ukazuji slibné vysledky, coz prokazuje i velky pocet
novych ¢lanktl na toto téma. Zda se ale pravdépodobné, Ze na ptechod z teorie do praxe jeste
budeme muset ¢ekat.
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Muze byt strojové uceni uzite¢né ve financich podniku a jeho ocenéni?
Prehled souc¢asného vyzkumu

Veronika Starikova

ABSTRAKT

Predikce finan¢nich casovych fad je v centru zdjmu védeckého vyzkumu po dlouhou dobu.
Nedavno se k tomu piidaly Siroké moznosti aplikovat metody strojového uceni. V soucasné
dobé¢ se publikuje tak velké mnozstvi védeckych ¢lankt v oblasti aplikace strojového uceni
ve financich, ze je velmi obtizné se v nich zorientovat. Cil tohoto ¢lanku je poskytnout
zakladni ptehled o tom, jaky je soucasny stav poznani v této oblasti, konkrétné pro finance
podniku a jeho ocenéni, a pomoci se zorientovat v metodach strojového uceni tém, ktefi se
doposud strojovym ucenim nezabyvali.

Kli¢ova slova: Strojové uceni; Hluboké uceni; Finance; Akcie.

Can Machine Learning Be Useful in Corporate Finance and Business
Valuation? Overview of Current Research

ABSTRACT

Prediction of financial time series has been at the centre of scientific research for a long time.
Recently, there have been a wide range of possibilities to apply machine learning methods.
Currently, there are so many scientific papers in the field of application of machine learning
in finance that it is very difficult to find the way around. The presented paper aims to provide
a fundamental overview of the current state of knowledge in this area, specifically within the
area of corporate finance and business valuation, and to assist in orientation in the methods of
machine learning those who have not yet encountered machine learning.
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