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ANOTACE

Tato prace se zaméfuje na vyuziti ndstroji umélé inteligence v oblasti investicniho
rozhodovéni. Pomoci metod sentimentélni analyzy a komparace obchodnich strategii hodnoti
efektivitu Al pfi obchodovani akcii vybranych spole¢nosti. Dale prace analyzuje moznosti
automatizace obchodovani prostiednictvim vybranych platforem z hlediska vynosnosti, rizika

a technickych omezeni.
KLICOVA SLOVA

uméla inteligence, sentimentalni analyza, akcie, automatizované obchodovani, obchodni

strategie, investi¢ni rozhodovani
TITLE
The Impact of Artificial Intelligence on Financial Markets

ANNOTATION

This thesis focuses on the application of artificial intelligence tools in investment decision-
making. Using methods of sentiment analysis and comparison of trading strategies, it evaluates
the effectiveness of Al in trading stocks of selected companies. Furthermore, the thesis analyzes
the possibilities of trading automation through selected platforms in terms of profitability, risk,

and technical limitations.
KEYWORDS

artificial intelligence, sentiment analysis, stocks, automated trading, trading strategies,

investment decision-making
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Uvod

Uméla inteligence (Al) se v soucasné dobé fadi mezi nejvyznamnéjsi technologické inovace
S rozsdhlym uplatnénim napfi¢ rliznymi odvétvimi, vcetné financnictvi a investic. Jeji
schopnost efektivné zpracovavat velké objemy dat, odhalovat trzni vzorce a optimalizovat
investiéni strategie zasadné proménuje piistup investort k rozhodovacim procesim. Diky
pokroku v oblasti strojového uceni a neuronovych siti Al nejenze analyzuje historicka data, ale
také provadi prediktivni analyzy a generuje obchodni signély v realném c¢ase. S rostouci
dostupnosti téchto technologii se jejich vyuziti v investicni oblasti stava ¢im dal popularné;jsi,

a to jak mezi drobnymi investory, tak v institucionalnim sektoru.

Cilem prace je vyuzit vybrané nastroje umeélé inteligence, které usnadnuji investi¢ni
rozhodovani managementu podniku a neprofesionalnim investoram vcetné doporuceni pro
investory vyplyvajici z vysledka formulované umeélou inteligenci, zda investici koupit, prodat
¢i drzet.

Teoretickd ¢ast prace se zabyva zdkladnimi principy umélé inteligence a jeji aplikaci ve
finan¢nim sektoru. Jsou zde popsany kliCové oblasti vyuziti Al v investovani, vcetné
algoritmického obchodovani, analyzy sentimentu, detekce podvodi a predikce trznich trendi.
Dale se vénuje etickym a regulatnim aspektim spojenym s implementaci Al v oblasti

finanénich trhu.

Prakticka ¢ast prace se soustiedi na konkrétni aplikace Al v oblasti investovani. Nejprve jsou
pfedstaveny jazykové modely podporujici programovani a analyzu trznich dat. Nasledné je
zkoumana efektivita investicnich strategii v prostiedi TradingView, kde byly strategie navrzené
jazykovymi modely AL Dale je testovana moznost sestaveni autonomniho obchodniho bota na
platform& Google Cloud Platform s vyuzitim ume¢lé inteligence a analyzovana integrace
Al signalt s obchodni platformou Alpaca. Dalsi vyznamnou ¢asti praktické analyzy je srovnani
sentimentalni analyzy provadéné pomoci Google Cloud Platform a jiz existujici Al aplikaci
Altindex. V zavéru prace jsou na zdkladé provedenych analyz uvedena doporuceni pro
investory a management podniku tykajici se efektivniho vyuziti umélé inteligence v investi¢nim

rozhodovani.
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1  Teoreticka vychodiska souvisejici s umélou inteligenci

v investicich

Finan¢ni trhy pfedstavuji nedilnou soucast globalniho hospodéaistvi, pficemz hraji klicovou roli
pii alokaci kapitalu, snizovani rizik a podpofe ekonomického rastu. Uvodni &asti této kapitoly
byla proto vénovana pozornost zakladni definici a charakteristice finanénich trhi. V posledni
dobé se vSak podoba finan¢nich trhti dynamicky méni diky rychlému rozvoji modernich
technologii, zejména um¢lé inteligence. Technologie umélé inteligence pfinasi zcela nové
piistupy k analyze a fungovani trhti. Tato kapitola byla dale zamétena na teoreticka vychodiska
spojend s umélou inteligenci a jejim uplatnénim v oblasti investic, pfi¢emz zduraznila jeji
podstatu, historicky vyvoj, souCasné vyuziti a zdsadni schopnosti, které pfispivaji

k transformaci finan¢nich trhu.

1.1 Definice a vyznam finanénich trhi
Finan¢ni trhy pfedstavuji komplexni systém, ve kterém dochédzi k obchodovéni s riznymi

finan¢nimi néstroji, jako jsou akcie, dluhopisy, komodity, mény a derivaty.

V kazdé ekonomice se ekonomické subjekty ocitaji v situacich, kdy maji bud’ piebytek,
nebo nedostatek finan¢nich prostiedki, coz jim brani v realizaci jejich planovanych ¢innosti.
Napiiklad nékdo miize vymyslet vynalez, ktery by mohl byt pro spolecnost velmi piinosny,
ale nema dostatek kapitalu na jeho realizaci. Na druhé strané mize byt nékdo, kdo ma v dany
moment piebytecné penize. Pokud se podafi propojit tyto dva subjekty, mize byt vynalez
uveden do praxe, coz pfinese vyhody jak vynélezci, tak poskytovateli penéz a celé ekonomice
(Bodie, Kane a Marcus, 2013).

Podobné jako jednotlivei mohou finan¢ni prosttedky potiebovat také firmy nebo stat.
Finan¢ni trhy tvoii klicovy mechanismus, ktery umoznuje pfesun kapitalu od téch, kteti maji
prebytek finanénich prostiedku, k tém, ktefi je potiebuji k financovani svych aktivit. Timto se

podporuje ekonomicky rust a efektivni alokace zdroju (Veseld, 2019).

1.2 Struktura finan¢nich trha
Financ¢ni trhy lze €lenit dle né€kolika raznych kritérii. Jednim z nejzakladnéjsich je rozdéleni

na trhy primarni a sekundarni.

Priméarni trh hraje kli¢ovou roli v ziskavani novych finan¢nich prostfedkd, véetné uspor
drobnych investorii, a jejich pfemén v dlouhodobé investice, takové finan¢ni zdroje jsou

obzvlast’ dulezité pro financovani projekti, které provadéji korporace, Uzemni samospravy
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nebo stat. V ramci tohoto procesu jsou investorim nabizeny nové emitované cenné papiry jako
odména za jejich investice. V piipadé prodeje cennych papird na primarnim trhu emitent

ziskava finanéni prosttedky od prvnich kupujicich (Novotny, 2018).

Vyznam primarniho trhu cennych papiri je do znacné miry ovlivnén tim, jak efektivné funguji
trhy sekundarni. Zajem investori o nové cenné papiry je ovlivnén cenovym vyvojem
obdobnych (nebo stejnych) cennych papiri obchodovanych na sekundarnim trhu, stejné jako
jejich likviditou. Pokud maji cenné papiry na sekundarnim trhu vysokou likviditu a pozitivni
cenovy trend, mize to zvysit atraktivitu nové vydavanych cennych papirti a podpofit uspéch

primarniho trhu (Rejnus, 2016).

Na sekundarnim trhu se obchoduji cenné papiry, které uz byly dtive vydany do ob&hu. Hlavni
funkci tohoto trhu je ur€ovani jejich trznich cen a zajisténi likvidity. Diky tomu mohou investofi

snadno a rychle pfevadét cenné papiry na hotovost, coz zvySuje jejich chut’ investovat dal

(Veseld, 2019).

Obchodovani na sekundarnim trhu, zejména u dlouhodobych cennych papirt, je mnohem
Castéj$i nez na trhu priméarnim, protoze tyto cenné papiry se zde prodavaji opakovaneé.
Na primdrnim trhu je totiz cenny papir vétSinou prodan jen jednou. Na druhou stranu,
u kratkodobych cennych papirt penézniho trhu, které maji kratsi Zivotnost a vyzaduji ¢astou
obnovu, byva objem obchodli na primarnim trhu mnohem vyssi nez u dlouhodobych cennych

papird (Rejnus, 2016).

1.3 Hlavni ucastnici finan¢nich trhu

Na finan¢ni trzich piisobi rizni G€astnici, z nichz kazdy hraje specifickou roli a ma své vlastni
cile a strategie. Jednu z téchto skupin tvoii individudlni investofi. Tito investofi jsou jednotlivci,
kteti vkladaji své finan¢ni prostiedky do riznych aktiv, jako jsou akcie, dluhopisy nebo
komodity, s cilem dosazeni zisku a zajisténi finanéni stability. Nejéast&j$im motivem
individualnich investort je usilovani o dlouhodobém riistu svych investic, naptiklad ve formeé
spofeni na dichod, nebo akumulace kratkodobych ziski z obchodovani. Prestoze investuji
relativné mensi castky, jejich celkovy vliv na trhy je vyznamny, jelikoz tvoti velkou ¢ast

poptavky po riznych investi¢nich produktech a pfispivaji tak k likvidité trh (Hayes, 2024).

Dals$i vyznamnou skupinu na finan¢nich trzich tvofi instituciondlni investofi. Skupina
instituciondlnich investori zahrnuje velké organizace, jako jsou penzijni fondy, pojistovny,
investi¢ni fondy a banky. Tyto subjekty spravuji rozsahlé objemy kapitalu, ktery investuji do

ruznych aktiv, a jejich investiéni rozhodnuti maji ¢asto vyrazny dopad na trzni pohyby.
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Institucionélni investofi vyuzivaji pokrocilé analytické néstroje a strategie, aby maximalizovali
vynosy pro své klienty, coz jim umoziuje ovliviiovat trzni trendy a ceny aktiv. Diky svym
rozsahlym zdrojim maji také piistup k exkluzivnim investi¢nim ptilezitostem, které jsou pro

individualni investory ¢asto nedostupné (Chen, 2024).

Emitenti predstavuji dalsi klicové subjekty na financ¢nich trzich. Jsou to firmy, vlady a dalsi
organizace, které vydavaji financni nastroje, jako jsou akcie, dluhopisy, ETF nebo jiné cenné
papiry, s cilem ziskat kapital na financovani svych projektt. Firmy naptiklad vydavaji akcie,
aby ziskaly prostfedky na rist a inovace, zatimco vlady vydavaji dluhopisy na financovani
vetejnych projektii a pokryti rozpoctovych deficiti. Emitenti hraji klicovou roli
Vv pferozdélovani kapitalu na trzich, a poskytuji investorim moznost podilet se na jejich

podnikatelskych nebo vetejnych projektech (Hayes, 2020).

Dilezitou roli na finan¢nich trzich hraji také regulétofi, jako jsou centralni banky a komise pro
cenné papiry. Regulatoti dohlizeji na to, aby byly dodrzovany zakony a pravidla, které zajist'uji
stabilitu a spravedlivost trhii. Centralni banky napiiklad ovlivituji monetarni politiku a trokové
sazby, coz ma dopad na likviditu na trzich a celkovou ekonomickou stabilitu. Regulace je
nezbytna pro udrzeni duvery investort a ochranu pred podvody a nekalymi praktikami, které

by mohly narusit fungovani trhii (Schmidt, 2024).

Mezi dalsi diilezité subjekty na finan¢nich trzich patii brokefi a dealefti, kteti zprostfedkovavaji
nakupy a prodeje finan¢nich néstrojii mezi investory. Tito zprostiedkovatelé hraji klicovou roli
pfi zajiStovani likvidity a umoznuji, aby trhy fungovaly efektivn€. Poskytuji také investicni
poradenstvi a dalSi sluzby, které jsou nezbytné pro efektivni obchodovani na trzich

(Veseld, 2019).

V neposledni fadé je nutné zminit ratingové agentury, které hodnoti finan¢ni zdravi emitentt
ajejich finan¢nich nastrojii, poskytuji investorim dtlezit¢ informace, které ovliviiuji jejich

investi¢ni rozhodnuti a tim 1 vyvoj na trzich (Rejnus, 2016).

1.4 Typy finan¢nich trha

Existuje ne€kolik raznych typu trhi, pficemz kazdy z nich se zamétuje na specifické druhy
a kategorie finan¢nich nastroju, které jsou na ném obchodovany. Finan¢ni trhy 1ze dale rozdélit
do riznych kategorii podle toho, které instrumenty se na nich obchoduji, kazdy z téchto trht

ma své vlastni funkce a hraje specifickou roli v ramci $ir§iho finan¢niho systému.
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Akciové trhy
Mozné nejznaméjs$im typem financnich trhii jsou akciové trhy. Jedna se o mista, kde spolecnosti
umistuji své akcie, které jsou nasledné obchodovany investory a obchodniky. Akciové trhy

slouzi spole¢nostem k ziskavani kapitalu, zatimco investofi zde hledaji moznosti zisku.

Akcie mohou byt obchodovany na registrovanych burzach, jako je napt. New York Stock
Exchange (NYSE), Nasdaq, nebo na mimoburzovnim (OTC) trhu. VétSina obchodu s akciemi
probihd prostiednictvim regulovanych burz, které hraji dulezitou ekonomickou roli

(Hayes, 2024).

Mezi typické ucastniky akciového trhu patii profesionalni 1 neprofesiondlni investofi,
obchodnici, tvlrcei trhu (Market Makers, MMs) a specialisté, ktefi udrzuji likviditu a zajist'uji
oboustranné trhy. Diulezitou roli na akciovych trzich maji brokefi, kteti funguji jako
prostfednici a zprostiedkovavaji obchody mezi kupujicimi a prodavajicimi, aniz by sami

zaujimali pozici v akciich (Graham, 2007).

Mimoburzovni trhy (OTC Markets)

Mimoburzovni trh (Over-the-Counter, OTC) je trh decentralizovany, coz znamena, ze nema
fyzickd mista obchodovdni a obchodovéani probiha elektronicky na pifimo, tedy bez
zprostiedkovatele. OTC trhy jsou charakteristické svou flexibilitou, protoze zde ¢asto dochazi
k obchodovani s méné standardizovanymi finan¢nimi instrumenty, jako jsou derivaty, mény
nebo dluhopisy, které nejsou kétované na burzach. Tato flexibilita umoziuje ptizpiisobeni

podminek obchodt konkrétnim potiebam ucastnikti (Veseld, 2019).

Na OTC trhu se uplatituje mén¢ piisna regulace ve srovnani s burzovnimi trhy, coz mize vést
k vy$si rizikovosti obchodt, ale zaroven nabizi vétSi volnost pii strukturovani transakci.
ze obchodovani na téchto trzich mize byt méné Casté a ceny nejsou tak snadno zjistitelné jako
na regulovanych burzach. OTC trhy se ¢asto vyuzivaji pro obchodovani s dluhopisy, ménovymi
pary nebo urcitymi derivaty, které nejsou standardizované nebo vefejné obchodované na burze

(Schwab, 2024).

Dluhopisové trhy
Dluhopis je cenny papir, ve kterém investor pljcuje penize na urcité obdobi za predem
stanovenou urokovou sazbu. Dluhopis si mizeme predstavit jako smlouvu mezi véfitelem

a dluznikem, ktera obsahuje podrobnosti o pijéce a jejich platbach (Stroukal, Berka, 2024).
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Dluhopisy vydavaji korporace, obce, staty a suverénni vlady k financovani projektti a provozu.
Naprtiklad na dluhopisovém trhu se prodavaji cenné papiry, jako jsou statni pokladni¢ni
poukazky, stiednédobé a dlouhodobé statni dluhopisy vydavané Ministerstvem financi CR.
Dluhopisovy trh je také nazyvan trhem s dluhy, ivérovym trhem nebo trhem s fixnim vynosem

(Rejnus, 2016).

Penézni trhy
Penézni trhy obvykle obchoduji s produkty s vysoce likvidnimi kratkodobymi splatnostmi
(méné nez jeden rok) a jsou charakterizovany vysokou mirou bezpecnosti a relativné nizSim

Urokovym vynosem ve srovnani s jinymi trhy (Bodie, Kane a Marcus, 2013).

Na velkoobchodni Urovni penézni trhy zahrnuji velkoobjemové obchody mezi institucemi
a obchodniky. Na maloobchodni Grovni zahrnuji penézni trhy fondy penéZzniho trhu kupované
individualnimi investory a ucty penézniho trhu otevirané zakazniky bank. Jednotlivci mohou
také investovat na penéznich trzich nakupem kratkodobych depozitnich certifikati (CDs),

komunalnich smének nebo pokladni¢nich poukazek (Hayes, 2024).

Derivatové trhy
Derivét je smlouva mezi dvéma nebo vice stranami, jejiz hodnota je zaloZzena na dohodnutém

podkladovém finan¢nim aktivu (jako je cenny papir) nebo sadé aktiv (jako je index).

Misto pfimého obchodovani s akciemi se na derivatovém trhu obchoduje s futures a opénimi
kontrakty a dalSimi pokroc€ilymi finanénimi produkty, jejichz hodnota je odvozena
od podkladovych instrumentd, jako jsou dluhopisy, komodity, mény, urokové sazby, trzni

indexy a akcie (Bodie, Kane a Marcus, 2013).

Futures trhy jsou mista, kde jsou futures kontrakty zafazeny a obchodovany. Na rozdil
od forwardu, které se obchoduji OTC, futures trhy vyuzivaji standardizované specifikace
kontraktl, jsou dobie regulované a pouzivaji clearingova centra k vypotfadani a potvrzeni

obchodi (Veseld, 2019).

Opcni trhy, podobné kotuji a reguluji opéni kontrakty. Obé futures a op¢ni burzy mohou
zatazovat kontrakty na rizné tfidy aktiv, jako jsou akcie, cenné papiry s pevnym vynosem,

komodity a podobn¢ (Novotny, 2018).

Devizovy trh (Forex Market)
Devizovy trh (Forex) je misto, kde ucastnici mohou nakupovat, prodavat, zajistovat

a spekulovat na vyvoji sménnych kurzit mezi ménovymi pary. Devizovy trh je nejlikvidnéjSim
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trhem na svété, protoZe hotovost je nejlikvidngj$im aktivem. Devizovy trh zpracovava vice nez
7,5 bilionu dolarG v dennich transakcich, coz je vice nez futures a akciové trhy dohromady

(Ganti, 2024).

Stejn€ jako mimoburzovni trhy, i devizovy trh je decentralizovany a sklada se z globalni sité
pocitacl a brokerti po celém svété. Devizovy trh tvoii banky, komercni spolecnosti, centralni
banky, investi¢ni manazerské firmy, hedgeové fondy a retailovi forex brokefi a investoii

(Novotny, 2018).

Komoditni trhy

Komoditni trhy jsou mista, kde se producenti a spotiebitelé setkavaji, aby obchodovali
s fyzickymi komoditami, jako jsou zemé&délské produkty (napi. kukufice, dobytek, sdja),
energetické produkty (ropa, plyn, uhlikové kredity), drahé kovy (zlato, stiibro, platina) nebo
,»mekké“ komodity (napt. bavlna, kava, cukr). Tyto trhy se nazyvaji spotovymi komoditnimi
trhy, kde se fyzické zbozi sménuje za penize. VétSina obchodi s témito komoditami se vSak
odehrava na derivatovych trzich, které¢ vyuzivaji spotové komodity jako podkladova aktiva.
Forwardy, futures a opce na komodity se obchoduji jak OTC, tak na registrovanych burzéch po
celém svété, jako je Chicago Mercantile Exchange (CME) a Intercontinental Exchange

(ICE) (Fernando, 2024).

Trhy s kryptoménami

Kryptoménové trhy nabizi tisice digitdlnich mén, které se obchoduji globalné napfic
nezavislymi online kryptoménovymi burzami. Tyto burzy poskytuji digitalni penézZenky, které
umoznuji obchodnikiim sménovat jednu kryptoménu za jinou nebo za fiat mény, jako jsou
dolary ¢i eura. Vzhledem k tomu, Ze vétSina kryptoménovych burz jsou centralizované
platformy, uzivatelé jsou néachylni k hackim nebo podvodnym aktivitam. Existuji také
decentralizované burzy, které funguji bez centralni autority. Tyto burzy umoznuji pfimé peer-
to-peer (P2P) obchodovani, aniz by transakce zprostfedkovavala néjaka burzovni autorita. Na

hlavnich kryptoménach je také dostupné obchodovani s futures a opcemi (Hayes, 2024).

1.5 Uvod do umélé inteligence

Uméla inteligence (Al) je jednim z nejpopularnéjSich a nejrychleji se rozvijejicich obora
Vv oblasti modernich technologii, ktery zdsadné ovliviiuje riizné aspekty lidského Zivota
a prumyslovych odvétvi. Umélou inteligenci lze definovat jako schopnost strojii vykazovat
inteligentni chovani, podobné tomu lidskému, véetné schopnosti ucit se, rozhodovat se a fesit

problémy. Cilem vyvoje um¢lé inteligence je vytvoreni systémd, které jsou schopné analyzovat
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velké mnoZzstvi dat, rozpoznavat vzorce, pfizpiisobovat se novym situacim a vykonavat tkoly

autonomng nebo s minimalnim zasahem ¢lovéka (Kaplan, A., & Haenlein, M., 2019).

V oblasti investovani a financi Al zasadn€ méni zpusob, jakym jsou finan¢ni trhy analyzovéany
a jak jsou investi¢ni rozhodnuti pfijimany. Algoritmy umé¢lé inteligence dokazou zpracovavat
obrovska mnozstvi dat v realném Ccase, identifikovat skryté vzorce na trzich a provadét
prediktivni analyzy, ¢imz zefektiviiuji obchodni strategie a optimalizuji investicni portfolia.
Tento pokrok napomaha jak drobnym, tak instituciondlnim investorim Iépe reagovat

na dynamické zmeény finan¢nich trha (IBM, 2023).

1.6 Podstata a vyznam umélé inteligence

Uméla inteligence (Al) je oblasti, kterd se zaméfuje na studium inteligentniho chovani u lidi,
zvitat, ale také u stroji, s cilem nalézt zpusoby, jak takové chovani technicky replikovat
fascinujicich vyzev, které kdy lidstvo pfijalo. Ackoli se mize na prvni pohled zdat, Ze vytvoteni
Al neni tak slozité, praxe ukazala, Ze jde o velmi komplexni problém. Tato snaha byva casto
pfirovnavana k prizkumu hlubokého vesmiru, obé& oblasti vyZzaduji mimotadnou

technologickou i intelektualni zdatnost (Dunis et al., 2016).

V oblasti financi pak Al zacina hrat kli¢ovou roli. Od automatizovanych obchodnich systémii
az po predikce trznich trendli pomoci strojového uceni — umélad inteligence ma potencial
zasadné zménit zpisob, jakym investofi a finan¢ni instituce pfistupuji k rozhodovani.
Ackoliv je stale narocné pln¢ porozumét vSem technickym vyzvam, které Al ptinasi, jeji vliv
na finan¢ni trhy a investovani je nezpochybnitelny. Pravé schopnost Al analyzovat obrovské
objemy dat aidentifikovat slozit¢é vzory mize v budoucnu piinést nové moznosti,

jak maximalizovat vynosy a snizovat rizika (Whitby, 2009).

Z praktického hlediska se Al jiz osvéd¢ila v riznych odvétvich, véetné financi, a jeji aplikace
neustale rostou. Jak je uvedeno v dalSich kapitolach, AI nyni formuje technologii a spole¢nost
a bude to d¢lat stale intenzivnéji i v oblasti finan¢nich trhli. AI ndm mtize poskytnout hlubsi
rozhodovani, predikci a analyze rizik. Jsme teprve na pocatku cesty, kterd nam muze pfinést
odpovédi nejen na otazky tykajici se inteligence a mysleni, ale také na to, jak optimalizovat

investi¢ni procesy a rozvijet ekonomickou stabilitu (Plummer, 2024).
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1.7 Historicky vyvoj umélé inteligence

Nachéazime se na zacatku nové éry, kde ¢ast naSich kazdodennich ¢innosti postupné piebira
uméla inteligence (Al). Tento novy technologicky svét pfindsi fadu otdzek a vyvolava zajem
0 hlubsi porozuméni. To je divodem k ohlédnuti se zpét na pocatky tohoto vyvoje, které sahaji

do poloviny 20. stoleti.

Umélé inteligence byla poprvé piedstavena americkym informatikem a kognitivnim védcem
John McCarthym na konferenci Dartmouthské univerzity ve Spojenych Statech Americkych.
McCarthy je povazovany za otce umél¢ inteligence, svymi mysSlenkami polozil zéklady pro

dalsi vyzkum a rozvoj tohoto odvétvi, které dnes vyrazné ovlivituje i oblast financi a investic.

Tato Cast je zaméfena na kliGové okamziky spojené s vyvojem umélé inteligence,

které vyznamné ovlivnily jeji evoluci od 50. let 20. stoleti az po soucasnost (Knihova, 2024).

Turingiiv test
Rok 1950 je spojen s Turingovym testem, ktery vymezuje zptisob, jakym Ize u stroje posoudit
jeho schopnost inteligentniho chovani na trovni ¢lovéka. Tento test, definoval Alan Turing

a stal se jednim z prvnich krokd ve vyzkumu Al (Mitchell, 2024).

Konference v Dartmouth

Dal$im jiz zminénym dulezitym momentem je rok 1955, kdy americky informatik John
McCarthy na konferenci univerzity Dartmouth poprvé pouzil termin ,,uméld inteligence®.
Tento rok je povaZovan za oficialni pocatek oboru Al a odstartoval Sir$i vyzkum v této oblasti

(Historyofdatascience.com, 2021).

ELIZA
Rok 1966 ptinesl vyvoj chatbota ELIZA, ktery na Massachusettském technologickém institutu
(MIT) wvytvoril Joseph Weizenbaum. ELIZA simulovala rozhovor s psychoterapeutem,

coz predstavovalo vyznamny posun ve schopnosti pocitacli zpracovavat lidsky jazyk

(Ireland, 2012).

Zima umélé inteligence
V 70. a 80. letech nastalo obdobi stagnace, oznacované jako ,,zima umélé inteligence®.
Po nadéjnych zacatcich ptislo zklamani a investofi ztratili zdjem o vyzkum, coz vedlo

ke sniZeni financi a tim i zpomaleni vyvoje Al (Knihova, 2024).
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Deep blue
Rok 1996 se zapsal do historie vitézstvim Sachového pocitace Deep Blue nad mistrem svéta

Garrym Kasparovem. Tento uspéch prildkal globalni pozornost k tomu, co Al dokaze

(IBM, 2024).

Siri

V roce 2011 piisel pielom pro Sirokou vetejnost, kdyz spole¢nost Apple poprvé predstavila
inteligentni hlasovou asistentku Siri jako souéast iPhonu 4 S. Stejny rok byl také rokem,

kdy superpocita¢ Watson porazil dva lidské soupete v televizni soutézi Jeopardy, coz opét

zvysilo zajem o potencial umélé inteligence (McDonough, 2024).

Alexa
V roce 2014 se na scénu dostala dalsi hlasova asistentka — Alexa od spole¢nosti Amazon,

ktera rozsifila moznosti AI v domacnostech (Grey, 2022).

Chatbot Tay
Rok 2016 se nesl ve znameni selhani, kdyz chatbot Tay, vyvinuty k simulaci konverza¢niho
stylu mladé divky, musel byt po nékolika hodinach provozu stazen z divodu nevhodného

obsahu, vcéetné rasistickych a sexistickych vyrokd.

Dals$i vyznamny uspéch se odehral vroce 2017, kdy Al porazila svétového velmistra
ve strategické hie go. Tento vysledek opét dokazal, ze Al muze piekonat lidské schopnosti

v komplexnich tlohach (Knihova, 2024).

Etické zasady

V roce 2018 Evropska unie stanovila etické zasady pro vyvoj Al, aby zajistila, Ze budouci
rozvoj této technologie bude probihat v souladu s moralnimi a etickymi principy. Tyto zasady
reflektuji potiebu regulace a zodpovédného pfistupu k vyvoji umeélé inteligence

(Evropska komise pro efektivitu justice, 2018).

1.8 Soucasnost

Nyni je to skoro 70 let od chvile, kdy se poprvé objevil pojem uméla inteligence a celym svétem

hybe technologie ChatGPT.

ChatGPT je jazykovy model od spolecnosti OpenAl. Tento jazykovy model je zaloZen
na architektuie hluboké neuronové sité nazyvané Transformer a je schopny generovat textové
odpoveédi podobné lidskym na Sirokou Skalu vstupnich podnéti. Otevira tak novou kapitolu

Vv interakci mezi ¢lovékem a strojem, jeho schopnost vytvaret texty, které se blizi lidské
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a byznysu. ChatGPT tak ptedstavuje dikaz toho, jak daleko jsme se posunuli v chéapani

a vyuzivani umélé inteligence (Zhang et al., 2023).
Globalni riust primyslu umélé inteligence

Od roku 2000 do roku 2016 byly Spojené staty hlavnim hra€em v oblasti technologii umélé
inteligence. V tomto obdobi mélo USA registrovano 3033 start-upl, coz predstavovalo
37,41 % vsech svétovych Al start-upti (Buchanan & Cao, 2018). Tento podil se rovnéz promita
do vyrazného 71,78 % podilu na celkovém financovani v oblasti um¢lé inteligence na svétové
urovni, Spojené staty byly rovnéZ prvni zemi, kterd zaCala masivné investovat do umélé
inteligence. V letech 2012 az 2016 investovalo USA do technologii umélé inteligence
18,2 miliardy dolarti, zatimco Cina pouze 2,6 miliardy dolari a Velka Britanie 850 miliont
dolart. Nicméné od roku 2017 Spojené staty ztratily vedouci pozici ve prospéch Ciny, ktera
zaCala intenzivné investovat do ume¢lé inteligence a piekonala USA v celkovém financovani.
Na asijském trhu Cina dominuje, jelikoz tvoii 68,67 % vsech asijskych Al start-upit
za poslednich pét let (CB Insights, 2018).

Cina také predstihla USA v oblasti Al patentli za poslednich pét let, a to nejvice v oblasti
“strojoveého vidéni”, kde vlastni vice nez 55 % vSech globdlnich patentli. Strojové vidéni
zahrnuje technologie jako napfiklad rozpoznavani obliCeje a objektd, které se vyuZzivaji
Vv oblastech, jako je autonomni fizeni, e-commerce, vefejna bezpecnost a zdravotnictvi.
Dramaticky narGst oblasti umélé inteligence v poslednich letech vysvétluji hned dva hlavni
diavody. Prvnim diivodem je obrovsky narist dostupnych dat. V soucasnosti vytvaiime kazdy
den okolo 2,5 kvintilionu bajtl dat, pti¢emz 90 % vSech dat, ktera kdy byla generovana, vzniklo
za posledni dva roky. Druhym ditvodem je zvySeni vypocetni sily a kapacity datového uloziste,
které spolecné oteviely nové moznosti pro vyvoj novych feSeni v oblasti Al. Na celém svéte
bylo za poslednich pét let zalozeno 5154 Al start-upli, coz predstavuje narast

0 175 % v porovnani s pfedchozimi dvandcti lety (Marr, 2018).

Jednim z hlavnich divodd, pro¢ Cina zvysila sviij podil na trhu v oblasti umélé inteligence,
je piistup k obrovskému mnozstvi dat, které jsou klicové pro strojové uceni. Naptiklad
platforma WeChat, kterou pouziva zhruba miliarda lidi, kazdy den generuje obrovské mnozstvi
dat. Cina je také vyznamnym vyrobcem ¢&ipii pro Al a lidrem v technologii rozpoznavani

obliceji (McKinsey Global Institute, 2017).
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Technologicka zatizeni potiebuji Cipy, a praveé v této oblasti nyni probiha ostrd konkurence
mezi Cinou a USA. Spole¢nost Alibaba nedavno predstavila sviij prvni Al &ip, ktery vyvinula
pro cloudové sluzby. Tento ¢ip, nazvany Hanguang 800, je prvnim inferencnim Al ¢ipem na
svéte. Alibaba ho pouziva ke zlepseni vyhledavani produktl, personalizovanych doporuceni
a automatickych prekladl na svych strankach. CTO spole¢nosti Jeff Zhang oznacil tento ¢ip za
zasadni krok vpied, ktery vyrazné€ zvysuje vypocetni kapacity firem a zlepSuje energetickou
ucinnost. Zajimavé je, ze Alibaba neplanuje Cip prodavat jako komeréni produkt

(Alibabacloud.com, 2019).

Zatimco Al technologie se vyvijeji rychlym tempem, spolecnosti jako Facebook a Google stale
pracuji na svych vlastnich Al Cipech, aby zlepSily vykon ve svych datovych centrech.
Mezi americkymi a &inskymi firmami vSak existuji rozdily v jejich zaméfeni. Cinské
spole€nosti jako Tencent, Alibaba a Baidu se soustfedi hlavné na vyzkum Al v rozpoznavani
obrazu, zatimco americké firmy jako Google, IBM a Microsoft se vice zamétuji na strojové
uceni a syntézu fe€i. V roce 2017 ¢inskd vldda ozndmila ambicidzni plan stat se svétovym
lidrem v oblasti Al do roku 2030, s cilem dohnat Spojené staty uz do roku 2020. K tomu bude
v ¢inském mésté Tchien-tin vytvoren ,,pramyslovy park inteligence* s finanéni podporou

16 miliard dolarti (Kun.uz, 2024).

Evropa, na rozdil od Ciny a USA, v zavodu o Al trochu zaostava. Podle studie spole¢nosti
McKinsey z roku 2017 se mezi Evropou, Cinou a USA stile udrzuje podobny odstup.
Piestoze evropské HDP je srovnatelné s USA, a dokonce mirné vyssi nez v Cing, digitalni
sektor ICT tvoti v Evropé jen 1,7 % HDP, zatimco v Cing jeto 2,1 % a v USA 3,3 %. Evropa
mé ale jednu velkou vyhodu — disponuje vice nez Sesti miliony profesionalnich vyvojaru,
coz je vice nez v USA. Evropska komise si také uvédomuje dilezitost Al a planuje vytvorit
investi¢ni fond, ktery bude kazdoro¢né investovat 20 miliard eur po dobu nasledujicich deseti

let (Evropska komise, 2024).
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Globéalni trh s generativni Al

Na obrazku ¢.1 lze vidét, ze globalni trh s generativni AI byl v roce 2023 ocenén na
14,17 miliardy USD a ocekava se, Zze do roku 2029 vzroste na 96,36 miliardy USD, coz
znamena pramérny ro¢ni rast 37,64 %. Jedna se pouze o odvétvi s generativni Al, nikoliv

0 celém odvétvi.

Global Generative Al Market
Market forecast to grow at a CAGR of 37.6%

USD 96.36 Billion

USD 14.17 Billion

2023 2029

RESEARCH MARKETS

THE WORLD'S LARGEST MARKET RESEARCH STORE

Obrazek 1: Predikce globalniho trhu s generativni Al
Zdroj: Yahoo finance, 2024

Trh je vysoce konkurencni, s velkymi firmami a start-upy soupeficimi o své misto.
Rychlé technologické zmény nuti dodavatele pfizpusobovat se, protoze zakaznici o¢ekavaji
neustdlé¢ inovace a vylepSovani produktii. Tato situace nuti firmy pfehodnotit a posilit své

unikatni nabidky, aby si udrzely silnou pozici na trhu (Yahoo finance, 2024).

Nejrychleji rostouci startupy v oblasti umélé inteligence roku 2024

Od roku 2020 bylo do Al firem investovano vice nez 28 miliard dolarti prostfednictvim vice
nez 240 investi¢nich kol (k datu 22. bfezna 2024). Z této Castky, jak lze vidét na obrazku
¢. 2, ziskala samotna spole¢nost OpenAl (znama svym produktem ChatGPT) vice nez
12 miliard dolart, coz predstavuje pies 40 % veskerych investic. Na druhou stranu ¢tvrtina
spole€nosti, které zaznamenaly Gspéch, ziskala méné nez 10 miliont dolard, pficemz nékteré

vibec necerpaly venture kapital (CB Insights, 2024).
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Obréazek 2: Nejlepsi Al vyvojaiské spole¢nosti financované vlastnim kapitalem

Zdroj: Yahoo finance, 2024

Zajimavé je, Ze priblizné 68 % téchto spole¢nosti je teprve v ranych fazich financovani,
ptipadné dosud neobdrzely Zadné externi financovani. Tento fakt ukazuje, Ze vétSina Al firem

je teprve na zacatku své cesty a stale hleda prostiedky pro svtij dalsi rast (Yahoo finance, 2024).

Skutecnost, ze 68 % Al spolecnosti je teprve v ranych fazich financovani, naznacuje, ze mnoho
z nich ma potencial pro dalsi rast. Vzhledem k tomu, Ze nékteré z téchto firem jiz dosahly
uspéchu, aniz by ziskaly vyrazné finan¢ni prostiedky, by investofi mohli vyuzit pfileZitosti
podpofit mladé a inovativni spole¢nosti v tomto rychle rostoucim odvétvi. Na letoSnim seznamu
je 19 firem, které dosahly statusu ,,jednorozce” (tedy jejich hodnota ptesdhla 1 miliardu dolard).
Zajimavym piikladem je Sakana AI, spole¢nost zaloZena jednim z hlavnich autorti slavné
vyzkumné prace ,,Transformer”. Transformer je nova architektura hluboké neuronové sité,
ktera dokéze 1épe porozumét lidskému jazyku a také ho generovat. Tato architektura pfinesla
zasadni zlepSeni ve zpracovani pfirozené¢ho jazyka a umoZznila modelim Al piesnéji
a efektivnéji chapat kontext slov ve vété nez predchozi modely. Sakana mé nejvyssi hodnotu
na zaméstnance — neuvéfitelnych 67 miliont dolarti na jednoho, kdyz v roce 2024 dosahla
hodnota spole¢nosti 200 miliont dolarti, méla pouhé tii zaméstnance. Firma pracuje na novych
Al architekturach inspirovanych ptfirodou a nedavno uvedla tfi modely zamétené na japonstinu

(CB Insights, 2024).

Tento ptiklad ukazuje, jak i malé tymy s unikatnim know-how mohou dosadhnout ohromnych

ocenéni, pokud se zaméfi na néco skute¢né inovativniho.
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1.9 Klicové schopnosti umélé inteligence vyuZivané v investovani

Diky AI mohou stroje napodobovat lidské chovani tim, Ze se u¢i z dat, rozpoznavaji vzory
a podle nich ptizpasobuji své ¢innosti. Al se uplatiiuje v mnoha oblastech, od automatizace
a konverzacnich platforem po modernizaci domécnosti, finan¢niho sektoru, zdravotnictvi
a bezpecnosti. Stroje dokazou provadét opakujici se ukoly rychle a efektivné, coz firmam
umoznuje ziskat konkurencni vyhodu. Hluboké neuronové sité¢ navic usnadnuji detekci
podvodu a vytvareji presnéjsi piedpovédi, ¢imz Al stale vice napodobuje schopnost lidského
rozhodovéni. VSechny tyto vlastnosti ¢ini Al klicovym nastrojem pro zlepSeni technologickych
a obchodnich procesu. Tato podkapitola blize predstavuje, jak stroje vybavené umélou

inteligenci fesi rizné tkoly s vyuzitim svych jedine¢nych schopnosti (Jitesh, 2021).

Strojové uceni

Strojové uceni je technologit, kterd pohani chatboty, piekladaci aplikace, uspofadani obsahu na
socialnich sitich ¢i doporucovani serialli na oblibené platformé Netflix. Strojové uceni je mimo
jiné take zakladem autonomnich vozidel ¢i systému, které dokazou diagnostikovat zdravotni
stavy z obrazkl. Firmy, které dnes implementuji umélou inteligenci, Casto pravé vyuzivaji
strojové uceni, jelikoZ je to klicova metoda pro feSeni vétSiny tkolil v oblasti umélé inteligence

(Brown, 2021).

Strojové uceni umoznuje pocitactim ucit se z dat bez explicitniho naprogramovani. V praxi
to znamend, Ze modely jsou trénovany na zaklad¢ redlnych dat (naptiklad transakce z bank),
a poté jsou schopny rozpoznat vzory a vytvafet predpovédi. Tento piistup méni mnoho
pramyslovych odvétvi, od vyroby po maloobchod, bankovnictvi a zdravotnictvi. Firmy diky

strojovému uceni ziskavaji nové hodnoty nebo zlepsuji efektivitu svych procest (Tucci, 2024).

Typy strojového uceni

Existuje nekolik rtiznych typa strojového uceni, které pohanéji digitalni produkty a sluzby,
které pouzivame kazdy den. I kdyz vSechny tyto typy sméfuji k podobnému cili (vytvofit stroje
a aplikace schopné fungovat bez lidského dohledu), kazdy z nich k tomu pfistupuje trochu
jingm zptuisobem. Pro lepsi pochopeni téchto rozdilt nasleduje piehled Etyf hlavnich typt

strojového uceni, které se v soucasnosti nejcastéji vyuzivaji (Brown, 2021).

Strojové uceni s ucitelem
V tomto pfistupu jsou algoritmy trénovany na datovych sadach, které obsahuji predem
oznacen¢ udaje. Kazdy datovy prvek je opatfen Stitkem, ktery algoritmu ukazuje, jak by mél

byt interpretovan. Naptiklad algoritmus mutze byt trénovan na obrazcich kvétin, kde je kazda
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kvétina spravné oznacena svym druhem, coz algoritmu pomaha pii budoucim rozpoznavani
kvétin na zakladé novych fotografii. Tento typ ueni je Siroce vyuzivan pro modely predikce
a klasifikace, coz je také dilezité pfi obchodovani na finan¢nich trzich naptiklad v pifipade

technické analyzy (Coursera, 2024).

Strojové uceni bez ucitele

Tento typ u€eni pracuje s datovymi sadami, které nejsou opatieny zadnymi Stitky. Algoritmy
samy odhaluji vzorce a struktury v datech bez toho, aby dostavaly ptedem definované instrukce.
Napftiklad miize byt algoritmus naplnén velkym mnozstvim neoznacenych uzivatelskych dat
Z platformy socidlnich médii a identifikovat trendy v chovani uZzivateld. Tento pfistup je
obvykle vyuzivan védci a vyzkumniky pro rychlé odhalovani vzorcii ve velkych neoznacenych

datovych souborech (Brown, 2021).

Polo uzite¢né strojové uceni

Ptistup polo uzite¢ného strojového uc¢eni kombinuje jak oznacené, tak neoznacené datové sady.
Algoritmy zacinaji s malym mnozstvim oznacenych dat, aby se nasméroval jejich vyvoj, a poté
jsou trénovany na velkych mnozstvich neoznacenych dat, coz vede k dokonceni modelu.
Napiiklad algoritmus miize zacit s mensi mnozinou oznac¢enych hlasovych dat a poté se
trénovat na vétsi sadé neoznaCenych dat, aby vytvofil model pro rozpoznavani teci

(Coursera, 2024).

Posilované uceni

Posilované uceni vyuziva metodu pokus-omyl. Algoritmy jsou nasazeny v konkrétnim prostredi
a po kazd¢ akci ziskdvaji zpétnou vazbu, kterd jim pomaha optimalizovat své budouci chovani.
Podobné¢ jako se uci dit€, algoritmus postupné chape prostiedi a zdokonaluje své akce s cilem
dosahnout nejlepsich vysledkt. Posilované uceni je uzitecné tam, kde algoritmus musi Cinit
sekvence rozhodnuti k dosazeni urcitého cile, jako je napiiklad hrani her nebo vyvoj
sofistikovanych investicnich modeli, které dokazi rychleji reagovat na dynamiku trhu

a maximalizovat vynosy pii minimalizaci potencialnich ztrat (Craig & Tucci, 2024).

Neuronové sité

Neuronové sit€ se inspiruji zpusobem, jakym pracuje lidsky mozek. Neuronové sité
zpracovavaji a analyzuji velké mnozstvi dat, aby se samy ucili rozpoznavat vzory a vztahy
prostiednictvim opakovaného tréninku (Kohout, 2018). Tento pfistup je zalozen na strojovém
uceni bez ucitele. Aby neuronova sit' dokdzala spravné nalézt spojeni mezi riznymi daty

a pochopit je, prochdzi procesem tréninku, ktery zahrnuje opakované analyzy dat. Na zac¢atku
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jsou vahy neuronti nastaveny ndhodné, a kdyz jsou do sité zaddna data, informace prochazeji
jednotlivymi vrstvami neuront, které zpracovavaji vstupy a aplikuji na né vahy. Vystup se poté
porovna se skutecnym vysledkem, coz umoziiuje upravit vdhy pomoci procesu zpétné
propagace, kde se vahy neuront posiluji nebo oslabuji na zaklad¢ tispésnosti predpovédi. Tento
cyklus propagace vpied a zpétné propagace se opakuje mnohokrat s riznymi datovymi sadami,
coz neuronové siti umoznuje neustdle se zdokonalovat a 1épe porozumét slozitym vztahtim

v datovych sadach (Dunis, 2016).

Ptiklady vyuziti neuronovych siti zahrnuji rozpoznavani zdrojl, fizeni procesu a klasifikace
dat. Za zminku také stoji vyuziti neuronovych siti v investiénim progndzovani. Modely
zaloZené na bazi téchto siti se pouzivaji pro predpovédi financnich trha, detekci anomalii ¢i
fizeni rizik, ¢imZ napomahaji investorim a finan¢nim institucim v rozhodovacich procesech

a zlepSovani jejich vykonu (Vonko, 2022).

Hluboké uceni
Hluboké uceni je podmnoZzinou strojového uceni, které¢ vyuziva vicevrstvé neuronové sité,
tzv. hluboké neuronové sité, k simulaci komplexniho rozhodovani lidského mozku. VétSina

aplikaci umg¢l¢ inteligence je dnes pohanéna raznymi formy hlubokého uceni.

Hlavnim rozdilem mezi hlubokym ucenim a strojovym ucenim je struktura neuronoveé sit¢.
Tradicni, ,,nehluboké* modely strojového uceni pouzivaji jednoduché neuronové sité s jednou
nebo dvéma vrstvami vypocetnich jednotek. Na druhé stran¢ modely hlubokého uceni pouzivaji
tf1 a vice vrstev, Casto stovky nebo tisice, k trénovani téchto modelii. Modely hlubokého uceni

mizeme také zatadit do pfistupu uceni bez ucitele (Kumar, 2024).

Hluboké uceni je soucasti datové védy, kterd pohani mnoho aplikaci a sluzeb, zlepSuje
automatizaci a umoznuje analytické i fyzické ukoly bez lidského zasahu. Dobrym piikladem je
také slavny jazykovy model ChatGPT od OpenAl, ktery je zalozen na architektuie hluboké
neuronové sité zvané ,,Transformer. Tento model generuje textové odpovédi podobné tém
lidskym a nachdzi uplatnéni v oblastech, jako jsou konverzacni asistenti nebo automatizace

textovych tloh (Kumar, 2024).

Pocitacové vidéni

Pocitacové vidéni pfedstavuje schopnost umélé inteligence, ktera se opird o metody hlubokého
uceni. Tato technologie se vyuziva k rozpoznavani vzort na zéaklad¢ vizualnich dat. Inteligentni
vypocetni systémy s touto schopnosti zpracovavaji, analyzuji a interpretuji obrazky tim,

ze zachycuji redlné snimky nebo videa ze svého okoli a vytvareji si predstavu o prostredi. Pii
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ptiStim zapojeni do rozsifené reality béhem nakupovani, usednuti do autonomniho vozidla,
nebo pristupu do zabezpedené oblasti napf. brokerské aplikace pomoci systému rozpoznavani

obli¢eje si vzpomerite, Ze za témito technologiemi stoji praveé pocitacové vidéni (Jitesh, 2021).

Zpracovani prirozeného jazyka (NLP)

Natural Language Processing (NLP) je technologie strojového uceni, ktera umoznuje
pocitacim interpretovat, manipulovat a rozumét lidskému jazyku. Organizace, které disponuji
velkymi objemy hlasovych a textovych dat z riznych komunikacnich kanali, jako jsou e-maily,
textové zpravy, socialni sité, videa, audio a dalsi, vyuZivaji softwary s NLP k automatickému
zpracovani téchto dat, analyze zaméru nebo sentimentu zpravy a poskytovani okamzitych

reakci na lidskou komunikaci (Aws.amazon.com, 2024).

V oblastech jako pojistovnictvi, pravo a zdravotnictvi hraje NLP klicovou roli pfi ochrané
citlivych informaci v dokumentech, ¢imz se zajist'uje bezpecnost osobnich tdaji. Technologie
NLP umoznuji chatbotim a hlasovym asistentim komunikovat se zdkazniky pfirozenéji
anabizet jim personalizovand doporuceni nebo odpovidat na jejich otazky v redlném case.
Marketingové tymy zase vyuzivaji nastroje NLP k analyze zédkaznického sentimentu, coz jim
pomaha pochopit emoce a nazory zdkaznikli a tim 1épe ptizplsobit své produkty a sluzby.
Diky témto moznostem NLP vyznamné zlepSuje zakaznickou zkuSenost a zvySuje efektivitu

obchodnich operaci (Aws.amazon.com, 2024).

Rekurentni neuronové sité (RNN)

Rekurentni neuronové sit¢ (RNN) jsou specidlné navrzeny pro rozpoznavani vzorl
v sekvencich dat, coZ je odliSuje od tradi¢nich dopfednych neuronovych siti, které umi pracovat
pouze se statickymi vstupy, jako jsou texty, obrazky, videa ¢i numerické data. RNN si diky své
»paméti‘ udrzuji vnitini stav, ktery jim umozituje pamatovat si piedchozi vstupy, a vykazovat
tak dynamické cCasové chovéni, proto maji rekurentni neuronové sit€ vyhodu pifi praci
s proménlivymi délkami vstupnich a vystupnich dat, coz je zasadni pii ulohéch, jako je analyza
casovych tad, kde je struktura hodnot uspotfddana chronologicky, naptiklad historické ceny
akcii. RNN dokazi tato data efektivné zpracovat a ptinaSet predpovédi o budoucim vyvoji trhu

(Alphanome.ai, 2023).

V oblasti investovani se RNN uplatiiuji pfedevsim pii predpoveédich cen akcii, kde model mtze
na zéklad¢ historickych dat predpovidat budouci hodnoty a pribéZné se adaptovat na nové
informace. Dal§im vyuZitim je analyza sentimentu, kterd zkouma naptiklad reakce vetejnosti

na vyznamné zpravy ¢i tweety, coZz miize pomoci investorim odhadnout vliv téchto udalosti na
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trh. RNN jsou vyuZzivany také pro optimalizaci portfolia, kde analyzuji historické vykonnosti
ruznych tiid aktiv a doporucuji vhodnou alokaci dle rizikového profilu investora

(Alphanome.ai, 2023).

RNN vsak také celi n¢kolika vyzvam. Mezi né patii problém mizejiciho a explodujiciho
gradientu, coz znamena, ze pii tréninku RNN v ne¢kterych situacich mize signal, ktery upravuje
vahy sité, bud’ slabnout, az z n€j skoro nic nezistane, nebo se naopak piili§ zesilit. V ptipadé
slabnuti se sit’ nedokaze efektivné ucit, protoze zmény, které by ji pomohly se zlepsit, jsou piilis
malé. Naopak, pokud je signal moc silny, trénink se ,,rozhodi” a vysledky jsou nepiesné. Oba
tyto problémy tak brani siti ucit se spravné. Trénink RNN navic vyzaduje znané vypocetni
zdroje, zejména pii praci s rozsahlymi datasety, a navic jsou modely také néachylné

K pretrénovani, coz snizuje jejich piesnost na novych datech (Moghar & Hamiche, 2020).

Dlouha kratkodoba pamét’ (LSTM)

LSTM (Long Short-Term Memory) je typ rekurentni neuronové sité¢ (RNN), ktery se stal velmi
popularnim v oblasti hlubokého uceni, pfedevsim diky své schopnosti pracovat s dlouhodobymi
zavislostmi. Tato architektura je zv1ast efektivni pfi analyze sekvencnich dat, jako jsou texty,
zvukové signaly nebo Casové tfady, kde je dulezité mit na paméti pfedchozi informace, aby

se spravné interpretovaly ty nasledujici (Siddharth, 2024).

Na rozdil od béZnych neuronovych siti, které zpracovavaji jednotlivé datové body izolovang,
LSTM dokaze zpracovavat celé sekvence. Umoziluje to mechanismus zpétné vazby
a specifické struktury, které uchovavaji dilezité informace a rozhoduji, kterd data si
zapamatovat a kterd zapomenout. Tento pfistup umozinuje LSTM efektivné zachytit vzory
a struktury v datech, coz je zasadni pro ulohy jako je strojovy pieklad, generovéani textu

nebo rozpoznavani fe¢i (Mathworks, 2024).

Diky svym vyjimecnym schopnostem se LSTM stala kliCovym nastrojem v um¢l¢ inteligenci
a hlubokém uceni, coZ umoznilo zna¢né pokroky v rtiznych oblastech od automatizovaného

prekladani po analyzu sentimentu ve velkych objemech textu (MIT, 2023).

Algoritmus vI¢i smecky (GWO)

GWO je algoritmus, ktery je inspirovan socidlni hierarchii a loveckymi metodami vlka Sedych.
Vlci Ziji ve smeckach po 5-12 jedincich s pfisnou socidlni hierarchii. Na vrcholu jsou alfa vlici
(samec a samice), ktefi ¢ini hlavni rozhodnuti o spanku, lovu a dennim rezimu. Pod nimi jsou
beta vlci, kteti pomahaji s rozhodovanim a mohou se stat ndhradou za alfu. NejniZe postaveni

jsou omega vlci, ktefi musi poslouchat vSechny ostatni. Mezi alfou a omegou jsou takzvani
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podfizeni (delta) vlci, ktefi poslouchaji alfu a betu, ale dominuji nad omegou, maji rizné role —
prizkumnici hlidaji izemi, strazci zajistuji bezpecnost, starsi vici jsou kandidati na alfu/betu,
lovci pomahaji s lovem a pecovatelé se staraji o slabé a nemocné ¢leny smecky. Cely systém

zajist'uje organizovanost a disciplinu ve smecce (Mirjalili, 2014).

GWO je oblibeny diky své jednoduchosti, efektivité a schopnosti vyhnout se uviznuti
Vv lokélnich optimech. Napodobuje hierarchickou strukturu vi¢i smecky pii hledani kofisti, kde
nejlepsi feSeni reprezentuje alfa vlk, druhé nejlepsi beta vlk atd. Tento pfistup umoziuje
efektivni prohledavani prostoru feSeni a nalezeni optimalniho vysledku (Rezaei, Bozorg-

Haddad & Chu, 2018).

GWO algoritmus ma v oblasti predikce akcii nékolik praktickych vyuziti, v€etné optimalizace
obchodnich strategii (hledani nejlepsich vstupnich/vystupnich bodl a optimalizace parametrti
technickych indikatorti), portfolio managementu (optimalizace vah aktiv a vyvaZzeni rizika)
a samotné predikce cen (piredpovéd pohybl a identifikace trendll), pficemz jeho hlavnimi
vyhodami jsou schopnost vyhnout se lokalnim minimiim diky hierarchické struktuie (alfa, beta,
delta, omega vlci), dobra rovnovaha mezi priizkumem a vyuzitim nalezenych feSeni a pfirozena

inspirace socialni hierarchii vlka, coz v praxi vede ke snizeni rizika Spatnych investi¢nich

vvvvvv

Podporné vektorové stroje

Support Vector Machine (SVM) neboli podporny vekotorovy stroj je vykonny algoritmus
strojového uceni, ktery se Siroce vyuziva jak pro linearni a nelinearni klasifikaci, tak pro
regresni analyzu a detekci odlehlych hodnot. SVM jsou vysoce ptizptsobivé, coz je ¢ini
vhodnymi pro rizné aplikace jako je klasifikace textu, klasifikace obrazii, detekce spamu,

identifikace rukopisu, analyza genové exprese, detekce oblic¢eji a detekce anomalii.

SVM jsou obzvlasté ucinné, jelikoz se zaméfuji na nalezeni maximalni oddélujici nad roviny
mezi riznymi tiidami v cilovém prostoru, coz je ¢ini robustnimi jak pro binarni, tak pro

viceurovnovou klasifikaci (IBM, 2023).

V oblasti investovani nachdzi SVM Siroké uplatnéni pfedev§im pro predikci vyvoje cen
finan¢nich instrumentti, optimalizaci investi¢niho portfolia, analyzu trznich trend a vzora,
fizeni investi¢nich rizik, automatické obchodni systémy, detekci podvodnych transakci
a analyzu sentimentu trhu. SVM se v investi¢ni praxi osvédcily diky schopnosti zpracovat velké

mnozstvi trznich dat a indikatord, identifikovat komplexni vztahy mezi proménnymi,
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poskytovat spolehlivé predikce 1 v nestabilnim prostfedi, ptfizplsobit se ménicim se trznim

podminkam a minimalizovat fale$né signaly a Sum v datech (Geeksforgeeks, 2025).

1.10 Typy Al

Um¢la inteligence (AI) se v soucasnosti vyviji s cilem napodobit lidské funkce, pficemz mira,
do jaké dokaze stroj replikovat lidské schopnosti, slouzi jako kli¢ové kritérium pro klasifikaci
ruznych typt Al Tento systém klasifikace se odviji od porovnani stroji s lidskymi
dovednostmi, pii¢emz Al schopné vykonavat pokrocilé, lidskému chovani podobné ukoly, jsou
povazovany za vyspélejsi typy. Na druhé strané Al s omezenymi funkcemi a niz§imi vykony

spada do skupiny jednodussich typt.

Z pohledu této klasifikace existuji dva zakladni pfistupy. Jeden z nich se zamétuje na analyzu
Al na zékladé jeji podobnosti s lidskou mysli a schopnosti ,,myslet* ¢i ,.citit™ jako lidé. V ramci
tohoto systému rozliSujeme Ctyti zakladni typy Al: reaktivni Al, Al s omezenou paméti,
Al s teorii mysli a védomé Al. Kazdy z téchto typli mé své specifické charakteristiky a Groven
pokrocilosti, které odrazi vyvoj umélé inteligence v porovnani s lidskymi schopnostmi
(IBM, 2023).

Reaktivni Al

Jedna se o nejstar$i formy systémua Al, které maji extrémné omezené schopnosti, hapodobuji
schopnost lidské mysli reagovat na rtizné druhy podnéti. Tyto stroje postradaji funkce zalozené
na pameéti, to znamena, ze takové stroje nemohou vyuzivat diive ziskané zkusenosti k ovlivnéni
svych soucasnych akci, tedy nemaji schopnost ,,uéit se“. Stroje s reaktivni Al 1ze pouzit pouze
k automatickému reagovani na omezenou sadu nebo kombinaci vstupii. Popularnim piikladem
reaktivniho Al stroje je jiz zminény IBM Deep Blue, stroj, ktery porazil Sachového velmistra

Garryho Kasparova v roce 1997 (Joshi, 2022).

Al s omezenou paméti

Al s omezenou paméti zahrnuji schopnosti reaktivni Al, avSak s pfidanou schopnosti doc¢asné
ukladat data z minulych zkuSenosti, coz ji umozituje vyuzivat historicka data pro rozhodovani.
Al s omezenou paméti je to, co pohani Sirokou Skalu soucasnych aplikaci, jako jsou generativni

Al néstroje, autonomni vozidla ¢i virtualni asistenti (IBM, 2023).

Teorie mysli
Al s konceptem ,teorie mysli“ oznaCuje schopnost algoritmll pifisuzovat mentalni stavy
subjektiim, se kterymi interaguji. Tento typ Al dosud nebyl pIn€ vyvinut, ale otevira cestu pro

emocionaln¢ inteligentni roboty, ktefi se v konverzaci podobaji lidem. Systémy tohoto typu
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umélé inteligence budou schopny rozhodovat na zéklad€ porozuméni a zapamatovani si emoci,

¢imz budou moci pfizpisobovat své chovani béhem interakei.

Cesta k dosazeni této urovné je velmi narocnd, a to vzhledem ke slozitosti lidské komunikace,
kde se chovani rychle ptizpisobuje ménicim se emocim. Jednim z nejvétSich problému pro
Al je schopnost skute¢né porozumét a chapat, i kdyz Al dokaze vytvaret vyznamna umélecka
dila, casto postrada skutecné porozumeéni svym vytvorim. Dosazeni urovné teorie mysli by

predstavovalo zdsadni krok ve vyvoji umél¢ inteligence (Huang, 2023).

Védoma Al

Poslednim typem je védomé Al, jenz ptedstavuje nejpokrocilejsi typ umélé inteligence. Jak jiz
nazev napovida, jedna se o Al, ktera se vyvinula na Groven lidské inteligence, az natolik, Ze Si je
sama védoma sv¢ existence. Ackoli je védoma Al kone¢nym cilem vyvoje umélé inteligence,

jsme od jejiho dosazeni vzdaleni desitky, ne-li stovky let (Huang, 2023).
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2  Zmény v investovani vlivem umélé inteligence

Uméla inteligence (Al) je v sou€asnosti hybnou silou ve finan¢nich sluzbach, zefektiviiuje
procesy, snizuje naklady a zaroven celi novym bezpecnostnim rizikim. Tento vyvoj ma

vyrazny dopad na budoucnost celého sektoru.

Podle zpravy spolecnosti Deloitte se az 79 % finan¢nich instituci na celém svéte jiz zapojilo do
implementace riznych forem Al. Ocekéava se, ze globalni trh s Al ve finan¢nich sluzbach
dosahne do roku 2027 hodnoty 45,6 miliardy dolarti, coz naznacuje, ze Al se rychle stava
nedilnou soucasti spravy financnich dat a procesu rozhodovani, kdy dokdze zpracovavat

a analyzovat velké objemy informaci, coz predtim vyzadovalo mnohem vice ¢asu a Usili.

Al vyznamné ovlivituje riizné oblasti finan¢niho sektoru, véetné plateb, uvérového hodnoceni
a spravy aktiv. Naptiklad vyuziti Al v podobé¢ chatbotl urychluje a zefektiviiuje zédkaznicky
servis, zatimco zlepSena detekce podvodi a dodrzovani predpisi zvySuje spolehlivost
institucionalnich operaci. Diky Al lze efektivnéji fesit 1 komplikované procesy, jako je splnéni

nakladi a zlepSeni nabidky bank (Ruiz,2024).

Zavedeni Al do finan¢niho sektoru pfindsi i nova rizika. Mezi né patii zvySujici se hrozby
kybernetickych 1utokti a potencialni zaujatost v datech, coz muze vést k neférovym
rozhodnutim, zejména v oblasti poskytovani uvért. Centralni banky proto peclivé zkoumayji
dopady Al a aktivné ji integruji do svych operaci, aby zleps$ily shromazd’ovani dat, statistickou
analyzu a tizeni platebnich systému. Je zasadni, aby bylo zajisténo, ze Al pfinese prospéch
nejen bankam, ale i jejim klientim, coz podtrhuje odpovédnost finan¢nich instituci za spravné

fizeni jejich zavadécich procesti (Ruiz, 2024).

2.1 Algoritmické obchodovani

Algoritmické obchodovani (také znamé jako automatizované obchodovani, black-box
obchodovéani nebo algo-trading) vyuziva pocitaGovy program, ktery se fidi definovanym
souborem pokynll pro realizaci obchodii. Tyto obchody maji potencidl generovat zisky

s rychlosti a frekvenci, kterou lidsky obchodnik nemtize dosdhnout.

Definované sady pokynii se zaklddaji na casovéani, cené, mnozstvi nebo jakémkoli
matematickém modelu. Kromé vytvareni piilezitosti k zisku pro obchodnika, algoritmické
obchodovani zvysuje likviditu trhti a ¢ini obchodovani systematictéj$im, protoze eliminuje vliv

lidskych emoci na obchodni aktivity (Seth, 2023).
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Algoritmické obchodovani se déli do tii hlavnich skupin: algoritmy na provadéni obchodd,
»black-box“, algoritmy zameétené na zisk, a algoritmy pro vysokofrekven¢ni obchodovani
(HFT), i kdyz se v praxi tyto oblasti mohou piekryvat, vSechno jsou to automatizované procesy,
které se staraji o obchodovani a rozhodovéani na finanénich trzich. Tyto procesy vyuzivaji data,
jako je cena, Cas, objem obchodi, a dal§i parametry pro feSeni problému, které by diive

vyzadovaly zasah finan¢nich odbornikti (Chen, 2024).

Algoritmické obchodovani se zdsadn¢ posunulo od 70. a 80. let, predevsim, diky digitalizaci
obchodovani. Prvni algoritmy provadély jednoduché ukoly, jako bylo obchodovani podle cen
s nastupem vysokofrekven¢niho obchodovani (HFT), které umoziiuje provadét obchody béhem
mikrosekund. Integrace umélé inteligence (Al) pfinesla jesté vétsi vylepSeni — algoritmy nyni
dokaZou analyzovat obrovské mnoZstvi dat, odhalovat vzorce a pruzné reagovat na zmény
na trhu. Tento pfistup se v soucasné dob¢€ vyuziva i mimo tradi¢ni trhy, jako jsou kryptomény

nebo komodity, coz obchodnikiim otevira nové moznosti (Addy, 2024).

Moderni technologie a finan¢ni inovace ptinesly v poslednich letech zasadni priilom v oblasti
predpovidani vyvoje akciového trhu. Soucasné predikceni systémy kombinuji inteligentni ucici
se algoritmy s pokrocCilym zpracovanim dat, coz umoziuje presnéjsi analyzu trznich pohybii.
Klic¢ovou roli hraji pfedevs§im rekurentni neuronové sité€, které dokazou efektivné rozpoznavat
slozité vzorce a nelinearni vztahy v datech. Systémy pracuji jak s historickymi, tak s aktualnimi
daty v redlném cCase, pfiCemz zohlediuji Sirokou S$kalu faktort ovliviiujicich trh
od makroekonomickych udalosti pies politickou situaci az po pfirodni katastrofy. S rostouci
globalizaci a propojenosti trhii jiz neni mozné spoléhat pouze na tradi¢ni metody predpovidani,
proto se do poptedi dostavaji moderni technologie jako strojové uceni a zpracovani ptirozené¢ho
jazyka (NLP). Tyto nastroje pomahaji Iépe pochopit a predvidat komplexni dynamiku

finan¢nich trha, kterd je ovlivilovana stale vétSim mnozstvim proménnych a vnéjsich vliva.

Zajimavy ptiklad moderniho pfistupu k pfedpovidani vyvoje na akciovém trhu ptedstavuje
ve své studii (Prabakara et al., 2024). Systém nazvany SMS-ILS kombinuje nékolik
pokrocilych metod umélé inteligence zptisobem, ktery dosud nebyl v této oblasti bézny. Autoti
propojili neuronové sit€¢ typu LSTM a RNN pro analyzu casovych fad, klasifikacni sit
DBN pro zpracovani ziskanych vzorcti a optimalizacni algoritmus GWO pro automatické
vylepSovani celého systému. Vysledky jejich vyzkumu jsou pozoruhodné — systém doséahl

97% uspésnosti pii predpovidani pohybu trznich cen akcii, tato vysoka ptesnost jasné ukazuje,
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ze kombinovani riznych metod strojového u¢eni mize byt velmi G€inné i pfi tak slozité uloze,

jakou je predikce vyvoje akciového trhu.

Ovsem je tfeba zdUraznit, Ze se jedna o vypocetné narocny proces, ktery je efektivni predevsim
pii analyze jednotlivych akcii, nikoliv celého trhu. Vyznamnou roli zde hraje také dostupnost
a kvalita historickych dat, ktera mohou byt pro nekteré spolecnosti limitovana. Z toho plyne,
ze 1 ptes soucasné vysoké uspéchy existuje prostor pro dalsi vylepSeni, napiiklad pomoci
hybridnich modelt hlubokého uceni a pokrocilejSich optimalizacnich technik. Tyto poznatky

mohou byt cennym zékladem pro budouci vyzkum v této dynamicky se rozvijejici oblasti.

Analogicky prfistup k vyuziti umélé inteligence v predikci finanénich trhG prezentuji
(Mohammed, S. et al., 2023), ktefi krom¢ jiz zminénych LSTM siti rozsitili svij piistup
0 implementaci Support Vector Machines (SVM). Jejich metodologie se zamétuje predevSim
na analyzu historickych dat napfi¢ rliznymi segmenty trhu, zahrnujici jak denni, tak intradenni
obchodovani. Zvlastni duraz pfitom kladou na schopnost modeli vyporadat se s vysokou
volatilitou trhu. Vysledky jejich studie potvrzuji pfedchozi zjisténi o u¢innosti strojového uceni
pti identifikaci obecnych trznich trendd, ovSem piesna predikce konkrétnich cenovych urovni
zustava problematicka. Z jejich analyzy vyplyva, ze dalsi vyvoj v této oblasti by se mohl ubirat
smérem k implementaci pokrogilejSich architektur, jako je naptiklad Bi-LSTM, které by mohly

dale zvysit piesnost predikci.

Zminéné pokrocilé metody strojového uceni nachéazeji vyznamné uplatnéni 1 v oblasti
optimalizace investi¢nich portfolii, kde LSTM sité spole¢né s dalSimi Al algoritmy pomahaji
spravcim aktiv efektivnéji analyzovat trzni data a optimalizovat alokaci prostiedkd.
Kombinace prediktivnich schopnosti umélé inteligence s tradi¢nimi principy portfolio
managementu umoziuje vytvafeni dynamictéjSich investi¢nich strategii, které se dokazi 1épe
ptizpisobovat ménicim se trznim podminkdm. Vzhledem k rostouci komplexité finan¢nich trha
a mnozstvi dostupnych dat se da ocekavat, ze vyznam Al technologii v oblasti spravy portfolii
bude nadale rust, pfi¢emz dalsi vyvoj pravdépodobné piinese jesté sofistikovanéjsi feSeni pro

optimalizaci investi¢nich rozhodnuti (Leewayhertz.com, 2024).

2.2 Detekce podvodi

Umélé inteligence a strojové uceni pfindseji také vyznamné vyuziti v oblasti detekce a prevence
podvodii. SouCasny vyvoj naznacuje, ze technologie pro detekci podvodi se stavaji standardni
soucasti firemnich bezpecnostnich systémi. Jejich hlavnim pfinosem je schopnost pribézné

monitorovat finan¢ni transakce a v¢as identifikovat potencialni rizika. Podvody v podnikovém
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prostiedi mohou mit rizné dopady. Vedle pfimych finan¢nich ztrat ¢asto dochazi k poSkozeni
divéryhodnosti firmy a vztahli se zdkazniky. V nékterych piipadech nasleduji pravni
komplikace a dodate¢né naklady na napravu vzniklych skod. Proto firmy hledaji i¢inné nastroje

pro v¢asnou detekci podezielych aktivit (Nweze et al., 2024).

Jak jiz bylo zminéno, moderni systémy vyuzivajici umélou inteligenci dokazou pracovat
s velkymi objemy dat v realném case, coz umoznuje identifikovat nestandardni transakce nebo
podezielé vzorce chovani. Systém pribézné monitoruje aktivitu a upozorituje na potencidlni
problémy. Tyto systémy vyuzivaji nékolik zakladnich pfistupti uvedenych v piedchozi kapitole.
Naptiklad ke zpracovani dat a detekci podvodi je vyuZivané strojové uceni s ulitelem, jenz
predstavuje metodu, kterd pracuje s historickymi ptiklady jiz znamych podvodi, coz systému
umoziiuje ucit se z predchozich ptipadl. Dalsim ptikladem je uceni bez ucitele, které funguje
na principu samostatného vyhledavani anomalii v datech, kdy systém identifikuje odchylky
od bézného chovani bez piedchozich piikladi. Hluboké uceni pak predstavuje pokrocilejsi
v datech. Kazda z téchto metod mé své specifické vyuziti a mize byt nasazena samostatné
nebo v kombinaci s ostatnimi podle konkrétnich potieb organizace. Zpracovani piirozeného
jazyka predstavuje dal$i vyznamny nastroj v oblasti detekce podvodi. Analyzuje textovou
komunikaci, v¢etn¢ emaill a chatovych konverzaci, a pomoci stanovenych parametri
vyhledava potencialné rizikové prvky, na tyto prvky nasledné upozornuje piislusné oddéleni

(Nweze et al., 2024).

Systémy zalozené na umélé inteligenci se pribézné aktualizuji na zakladé novych dat.
Zatimco se metody podvoda vyvijeji, systémy se adaptuji na nové vzorce chovani, tato
vlastnost umoznuje identifikovat i dfive nezndmé formy podvodného jednéni, ackoliv uspésnost
detekce zavisi pfedevSim na kvalit¢ vstupnich dat a nastaveni systému

(Vinay, Yuan & Wu, 2023).

Implementace téchto feSeni vyzaduje dikladnou piipravu a koordinaci napti¢ jednotlivymi
oddélenimi. Organizace musi pti zavadéni systému zvazit nékolik klicovych aspekti. Zakladem
je zajisténi kvalitnich vstupnich dat, bez kterych by systém nemohl efektivné fungovat.
Nasleduje peclivy vybér vhodnych algoritmi, které budou odpovidat konkrétnim potiebam
a cilim organizace. Nezbytnou soucasti procesu je také dikladné zaskoleni zaméstnancu, kteti
budou se systémem pracovat. V neposledni fad¢ je nutné zajistit soulad s regulacnimi

pozadavky, které¢ se na danou oblast vztahuji. Cely tento proces je dlouhodobou zalezitosti
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a vyzaduje uzkou spolupraci mezi IT oddélenim, finanénim tGsekem a bezpecnostnim tymem

(Nweze et al., 2024).

Ve finan¢nim sektoru lze v souCasné praxi pozorovat vyuziti téchto systémul predevsim
u bankovnich instituci, ktere implementuji automatizované systémy pro monitoring transakci.

Dale jsou systémy vyuZzivané investi¢nimi spole¢nostmi, pii prevenci tzv. insider tradingu.

Trend smétuje k dal$i automatizaci a integraci umélé inteligence do bezpe¢nostnich procest.
Pro organizace to mlZe znamenat efektivnéj$i ochranu aktiv, pro klienty potencidlné vyssi
zabezpeceni jejich prostiedkil. Zaroven je tfeba brat v uvahu, Ze technologie sama o sobé
nepiedstavuje kompletni feSeni a méla by byt soucasti $ir§i bezpecnostni strategie (Xu et al.,

2023).

Mnoho znamych spoleCnosti uspéSn¢ implementovalo datové orientované piistupy
k odhalovani podvodu. Prikladem mtze byt PayPal, globalni lidr v oblasti online plateb. PayPal
vyuziva strojové uceni k analyze milion transakci v redlném Case a je trénovan k identifikaci
anomalii prostfednictvim analyzy ruznych faktoru, jako jsou ¢astky transakci, geografické
lokace a chovani uzivateli. Porovnavanim aktualnich transakci s historickymi daty dokaze

systém detekovat podvody s vysokou piesnosti a tim ptedejit financnim ztratam (Mishra, 2023).

Dalsi ptiklad pochazi z bankovniho primyslu, kde byla umé¢la inteligence vyuzita k boji proti
podvodiim s kreditnimi kartami. Banky jako JP Morgan Chase aplikuji pokrocilé techniky
strojového uceni k monitorovani miliond transakci napfi¢ rtiznymi kandly, vcetné vybéra
Z bankomatti, online nakupt a transakci v kamennych obchodech. Korelaci transak¢nich dat
s profily zékaznikii mohou detekovat anomalie indikujici podvod. Napiiklad pokud je karta
zakaznika pouzita k ndkupu v jedné zemi, zatimco soucasné probihd jina transakce na jiném

misté, mize systém oznacit tuto aktivitu k dal§imu prosetieni (Medium.com, 2024).

Dal§im, kdo implementoval systémy detekce podvodl zaloZzené na umélé inteligenci je
Amazon. V Amazonu vyuzivaji pokrocilé techniky analyzy dat k monitorovéani zakaznickych
transakci, zkoumani nakupniho chovani a detekci podvodnych aktivit, jako jsou faleSné recenze
a neopravnény pristup k uctim. Systém porovnava transakéni data v redlném case s rozsahlymi
historickymi informacemi o nakupech, aby odhalil neobvyklé vzorce chovéni. Diky této
schopnosti miize Amazon efektivné predchazet podvodiim diive, neZ se negativné projevi na

zékaznicich (Li et al., 2024).
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2.3 Chatboti a Al asistenti

Finan¢ni chatboti se stali nepostradatelnymi néstroji pro investory hledajici informace
0 finan¢nich trzich v redlném case. Tyto inteligentni konverzaéni systémy vyuzivaji zpracovani
pfirozeného jazyka a algoritmy strojového uceni k rychlé analyze velkého mnoZzstvi finan¢nich
dat. Investofi mohou kdykoliv s témito chatboty komunikovat a ziskavat aktualni informace

0 trznich trendech a vykonnosti riiznych finan¢nich instrumentt (Cheung, 2024).

V rychle se ménicim prostiedi financ¢nich trhli jsou data, informace a komunikace naprosto
klicové. Chatboti pomahaji c¢init informovana investicni rozhodnuti poskytovanim
komplexnich analyz, predpovédi trendti a hodnoceni rizik. Jejich schopnost zpracovavat slozité
finanéni informace a poskytovat pfizplisobend doporuceni vyrazné¢ zvySuje efektivitu

rozhodovacich procesti investort (Stockgeist.ai, 2024).

Chatboti a uméla inteligence zaroven zasadn¢ promeénili zpasob, jakym financni instituce
komunikuji se svymi klienty a zpracovévaji trzni operace. Prostfednictvim raznych
komunikacnich platforem mohou klienti provadét financni transakce, ziskavat aktualizace
Vv redlném case a dostavat rychlé odpovédi na své dotazy. V diisledku toho se finan¢ni chatboti
stali cennymi pomocniky pro finan¢ni instituce i jejich klienty, umoznuji jim lépe analyzovat
trzni data a s veEtSi jistotou Cinit informovana rozhodnuti na financnich trzich

(Stockgeist.ai, 2024).

Dnes existuji rtizné chatovaci aplikace umél¢é inteligence, které vyznamné zlepSuji finan¢ni
sluzby. Mezi nejvyznamnéjsi piiklady patii virtudlni asistent Erica od Bank of America. Erica
je sofistikovany Al asistent, ktery pomaha zakaznikiim s kazdodennimi bankovnimi operacemi,
jako jsou informace o zustatku na Gctu, detaily transakci, a dokonce poskytuje i zakladni

finan¢ni poradenstvi (Cheung, 2024).

Dalsi prukopnickou aplikaci je COIN od JP Morgan Chase. Tento pokrocily program,
vyuzivajici technologie strojového uceni, se specializuje na kontrolu slozitych prévnich
dokumentti. Dfive jejich pfezkouméni a interpretace vyzadovaly ru¢ni praci trvajici az
360 000 hodin ro¢né. Diky COIN tento proces JPMorgan Chase vyrazné zefektivnil, ¢imz

podstatné snizuje ¢as a naklady spojené s kontrolou dokumentace (Medium.com, 2024).

Goldman Sachs pfisel s vlastnim feSenim v podobé& Al chatbota, ktery se zamétuje predevsim
na investicni poradenstvi. Tento systém poskytuje personalizované sluzby na zakladé
komplexni analyzy dat zakaznikli, jejich osobnich preferenci a rizikovych profili.

Tim umoziuje poskytovat vysoce individualizované investi¢ni strategie (Cheung, 2024).
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Soucasny vyvoj v oblasti Al chatbotl je teprve za¢dtkem. Budoucnost chatbotil ve financnim
sektoru pfinese vyznamné zmény v tom, jakym zptsobem budou banky a finan¢ni instituce
komunikovat se svymi klienty. Chatboti vybaveni pokroc¢ilou umélou inteligenci budou schopni
poskytovat osobni finan¢ni poradenstvi a diky emocni inteligenci 1épe porozumét potfebam
klientli. Ziskaji také vé&tsi samostatnost pii rozhodovani o béznych finanénich operacich, jako
je detekce podvodli nebo poskytovani finan¢nich doporuceni v realném Case.
Dilezitym prvkem bude zapojeni blockchain technologie, ktera zajisti vyssi bezpecnost
a pruhlednost transakci. Komunikace s chatboty se rozsiii o hlasové ovladani a video hovory,
kdy klienti budou moci mluvit a vizudlné¢ komunikovat pfimo s Al asistentem, coz ptisp¢je
k vytvoreni piivétivéjsiho prostredi pro uzivatele. Tyto pokrocilé funkce vyrazné zlepsi kvalitu

a dostupnost finan¢nich sluzeb pro vSechny klienty (Howell, 2024).

2.4 Hodnoceni uvérového rizika

Implementace umeélé inteligence do procesu kreditniho skorovani piedstavuje vyznamny
pokrok v oblasti hodnoceni uvérového rizika za posledni dekadu. Zatimco tradi¢ni skoringové
modely operuji s limitovanym mnozstvim proménnych a vyuzivaji ptevazné staticka pravidla
hodnoceni, systémy zaloZzené na umélé inteligenci pfinasSeji do tohoto procesu moderné&jsi
ptistup k evaluaci bonity klientd. Moderni systémy umélé inteligence vyznamné rozSituji
moznosti analyzy dat pfi hodnoceni uvérového rizika. Na rozdil od tradi¢nich metod, které se
omezuji predevs§im na zdkladni finan¢ni ukazatele, Al systémy pracuji s podstatné¢ SirSim
spektrem informaci, vedle standardnich idajt o ptijmech a platebni historii dokézi tyto systémy
zpracovat a vyhodnotit také slozitéjsi vzorce chovani klientt, jako jsou jejich nakupni zvyklosti,
zpusob vyuzivani financnich sluzeb ¢i celkova online aktivita. Tento komplexni pfistup
k analyze dat, ktery by byl pfi manualnim zpracovani ¢asové i personaln¢ naro¢ny, umoziuje
vytvorit detailngj$i a pfesnéjSi obraz o finan¢ni situaci zadatele a 1épe tak predpoveédét

potencidlni rizika spojena s poskytnutim uvéru (Thefintechmag.com, 2023).

Kli¢ovou vyhodou vyuziti strojového uceni pti kreditnim skorovani je jeho schopnost odhalit
v datech souvislosti a vzory, které tradicni analytické metody Casto pfehlédnou. Systémy
zaloZené na strojovém uceni neustale aktualizuji a zdokonaluji své hodnotici modely diky
kontinudlnimu pfisunu novych dat. Vysledkem je dynamicky systém hodnoceni,
ktery se dokaze pruzné piizpusobovat ménicim se ekonomickym podminkam a trznim
vykyvim. Tato flexibilita je zvlasté cenna v obdobi ekonomické nestability, kdy se Gvérova

rizika mohou rychle ménit (Patil, 2024).

40



Y4

finan¢nich sluzeb, pticemz jejich moderni zpisob posuzovani je zvlasté ptinosny pro zadatele,
ktefi by pfi béZzném hodnoceni méli ztizenou pozici. Misto spoléhani se pouze na klasickou
uvérovou historii mohou Al systémy zohlednit rizné dalsi relevantni informace, coz otevira
nové moznosti i lidem, ktefi zatim neméli ptilezitost vybudovat si standardni ivérovou historii.
Pokrocilé metody hodnoceni zalozené na umélé inteligenci ¢ini financni sluzby dostupnéjsi pro
Sirsi okruh zajemct, pfi¢emz soucasné zachovavaji odpoveédny pristup k fizeni rizik a umoziuji

efektivnéj$i spravu aveérového portfolia (Patil, 2024).

Podivejme se nyni na redlné piiklady, kde uméld inteligence pomaha Iépe hodnotit

7w

davéryhodnost klientl a pfinasi métitelné vysledky.

Praktické vyuziti a efektivitu algoritmli strojového uceni v oblasti bankovnictvi potvrzuje
spole€nost American Express. Podle statistik zvetfejnénych spolecnosti vedlo nasazeni
pokrocilych analytickych metod ke dvojimu pozitivnimu efektu, konkrétné desetiprocentnimu
poklesu miry nesplaceni uvérii a patnactiprocentnimu narastu uspésné schvalenych uvérovych
zadosti. Realné vysledky z finan¢niho sektoru tak jednozna¢né demonstruji, jak mize propojeni
tradicniho bankovnictvi s modernimi technologiemi pfinést métitelné zlepSeni v oblasti fizeni
rizik a soucasné podpoftit expanzi uverového portfolia bez kompromisii v oblasti bezpecnosti
Dalsi sektorem vyuziti umélé inteligence v problematice kreditniho scoringu je pojistovnictvi,
kde AI umoziuje 1épe posuzovat rizikovost klientll a nastavovat adekvatni vysi pojistného.
Ptikladem je spolecnost Progressive Insurance, kterd analyzuje uveérovou historii, fidi¢ské
zaznamy a dal$i data k vytvofeni pfesného rizikového profilu a stanoveni férové ceny pojisténi

(Ginimachine.com, 2023).

Uméla inteligence v oblasti kreditniho scoringu piinasi také revoluci do svéta e-commerce, kde
pomaha piesnéji vyhodnocovat divéryhodnost zakazniki zaddajicich o uvér. Pisobiveé vysledky
demonstruje spolupréce brazilského maloobchodniho giganta Via Varejo se spole¢nosti Zest
Al — jejich pokrocily scoringovy systém dokéazal zvySit pocet schvalenych uveért

0 15 % a zaroven snizit miru nesplaceni o pétinu (Ginimachine.com, 2023).

Systémy umélé inteligence také proménuji oblast spravy nemovitosti, kde pronajimatelé
vyuzivaji Al kreditni scoring k efektivnéjSimu vybéru najemnikt. Piikladem je platforma
Zumper, jejiz algoritmus analyzuje kreditni historii, pracovni zdznamy, piijmy a dal$i udaje
uchazecu. Systém dokaze zpracovat zadosti desetkrat rychleji nez tradicni metody

a s 95 % presnosti predpovida schopnost nadjemniki plnit své platebni zavazky (Amin, 2023).
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2.5 Etika a regulace Al v oblasti investi¢cniho managementu

Clanek od CFA Institute reaguje komplexnimi doporuéenimi, ktera maji zajistit rovnovahu
mezi technologickou inovaci a ochranou investord. Investicni profesionadlové musi pfi
vyuzivani Al systémt dodrzovat eticky kodex a zajistit odpovidajici monitoring
a transparentnost. Klicova je schopnost vysvétlit klientim rozhodovaci procesy Al a zajistit
ochranu jejich zajmt. Usp&$na implementace etickych principti vyzaduje efektivni spolupréci
mezi investi¢nimi profesionaly a technology. Pouze tento interdisciplinarni ptistup miiZe zajistit
vyvoj systémi, které spliuji technické i etické pozadavky. Rostouci vyznam etického ptistupu
k AI se stava konkuren¢ni vyhodou. Investi¢ni spole¢nosti, které dokazi skloubit inovace
s etickymi principy, buduji dlouhodobou divéru klientd a posiluji svou trzni pozici

(CFA Institute, 2022).

Evropskd wunie vytvaii prikopnicky regulatorni rdmec prosttednictvim Al Act,
ktery piedstavuje prvni komplexni pravni ramec pro regulaci umélé inteligence na svéte, zavadi
hierarchicky systém klasifikace Al podle trovné rizika (od nepfijatelného po minimalni)
a stanovuje odpovidajici regulatorni pozadavky. Pro finan¢ni sektor jsou kli¢ové zejména
poZadavky na transparentnost algoritmi, vysvétlitelnost Al rozhodnuti, lidsky dohled,
dokumentaci a ochranu osobnich udaji. Soucasti Al Act je také povinné testovani, monitoring
systémi a posuzovani dopadl na zakladni prava. Pii poruseni téchto pravidel hrozi vyznamné
sankce az do vySe 6 % z celkového roéniho obratu spole¢nosti. Uinnost této prelomové

legislativy se o¢ekava od roku 2025 (Berkow, 2024).
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3 METODOLOGIE

Tato kapitola se zabyva metodami a postupy, které byly vyuzity v ramci vyzkumu zaméreného
na aplikaci umélé inteligence (Al) pii investicnim rozhodovani. Hlavnim cilem bylo otestovat
vybrané nastroje umélé inteligence a jejich efektivitu v podpoie rozhodovani profesionalnich
I neprofesionalnich investori na akciovém trhu. Konkrétné bylo zkoumano, zda jsou tyto
Al nastroje schopny spolehlivé predikovat pohyby cen akcii a zda mohou investorim nabidnout

uzite¢na doporuceni k ndkupu, prodeji ¢i drZeni akcii.

3.1 Vybér analyzovanych spole¢nosti

V prvni fazi byly vybrany spolecnosti, jejichz akcie byly pouzity k testovani Al nastroji. Do
analyzy byly zafazeny vefejné¢ obchodované spole¢nosti NVIDIA (NVDA), Tesla
(TSLA), Apple (AAPL) a OKLO, a to na zakladé¢ nasledujicich kritérii:

* Trzni vyznam spole¢nosti — byly vybirany firmy s vyznamnym postavenim na americkém

trhu, jejichz akcie jsou pravidelné obchodovany a ¢asto se objevuji v médiich.

* Dostupnost medialnich a trznich dat — pro provedeni sentimentalni analyzy bylo nezbytné

mit dostatek dostupnych mediélnich zprav a cenovych dat.

» Diverzifikace segmenta — cilem bylo zahrnout spole¢nosti z rtznych segment trhu
(technologie, automobilovy prumysl, energetika), aby bylo mozné testovat Al nastroje napfic

odvétvimi.

3.2 Stanoveni investi¢niho horizontu

Analyza a testovani predikénich schopnosti Al byly provedeny ve tfech casovych horizontech
— kratkodobém (1 mésic), stiednédobém (3 mésice) a dlouhodobém (6 mésici). Kratsi
horizonty byly zvoleny s cilem otestovat schopnosti Al nastroji predikovat kratkodobé vykyvy
cen akcii, zatimco delsi horizont (6 mésict) byl pouzit pro ovéfeni dlouhodobéjsi stability

a spolehlivosti téchto predikei.
Vedle téchto hlavnich investi¢nich horizontli byly provedeny také dva doplnkové piiklady:

« Sentimentalni analyza medialnich zprav probihala v ramci mési¢niho horizontu, pfi¢emz

cilem bylo zjistit, zda a jak medialni sentiment ovliviiuje kratkodoby cenovy vyvoj akcii.

» Testovani automatizovaného obchodovani pomoci platformy Zapier bylo realizovano
pouze v kratkodobém horizontu dvou tydnt. Délka experimentu byla limitovana testovacim

obdobim bezplatné verze platformy Zapier. Ugelem tohoto kratkého horizontu bylo ovéfeni
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realné funkénosti a praktické pouzitelnosti obchodnich signalli generovanych sentimentalni

analyzou.

3.3 Sbér a zpracovani dat

Data pro analyzu byla ziskavana primarné z vetejné dostupnych finan¢nich databazi, konkrétné
z platformy TradingView (2025) a finan¢nich portali Yahoo Finance (2025) a Google Finance
(2025). Mediélni zpravy vyuzité pro sentimentalni analyzu byly ¢erpany z vefejné dostupnych
zdrojii prostfednictvim Google Cloud Platform s pomoci API jazykovych modela Claude

a OpenAl. Data zahrnovala:

* Denni ceny akcii — vyuZzivané k testovani obchodnich strategii na zaklad¢ technické analyzy

a predik¢nich modeli.

* Financni zpravy a sentimentalni data — ziskana automatizovanym sbérem pies Google
Cloud Sheets a nasledn¢ analyzovana Al modely, pfiCemz sentimentalni analyza byla

provedena prostiednictvim API od OpenAl a jazykového modelu Claude.

3.4 Postup analyzy

Analyza byl realizovana v nasledujicich krocich:

1. Automatizovana sentimentalni analyza — sentiment zprav byl analyzovan pomoci
jazykovych modelt, vystupy byly néasledné¢ srovnavéany s trznimi pohyby cen akcii, aby se

ov¢tilo, zda existuje korelace mezi sentimentem a vyvojem cen akcii.

2. Vyvoj a testovani obchodnich strategii — strategic zalozené na technické analyze byly
vytvofeny za pomoci Al modeld (ChatGPT, Deep Seek). Strategie byly testovany

a vyhodnocovany na platformé TradingView v definovanych ¢asovych horizontech.

3. Implementace automatizovaného obchodniho bota — probéhlo testovani moznosti
automatizace pomoci platformy Google Cloud Platform s vyuzitim Pub/Sub infrastruktury,
neuronovych siti (LSTM) a platformy Alpaca. Projekt zahrnoval analyzu technické

proveditelnosti pln€ autonomniho obchodniho systému.

4. Praktické obchodovani s vyuzitim Al a Zapier — realizovano bylo 40 obchodu, na jejichz
zékladé byla ovéfena realna efektivita sentimentalni analyzy pii investi¢nim rozhodovani.

Obchody byly realizovany manualné kvtli omezenim platformy Alpaca.
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3.5 Omezeni vyzkumu

Pii interpretaci vysledkid vyzkumu je nezbytné vzit v tivahu nasledujici omezent:

* Absence transak¢nich nakladda a dividend — vypoéty vynost nezahrnovaly transakéni

poplatky a dividendy, coz mohlo ovlivnit pfesnost vysledkd.

» Kratkodobost nékterych piikladi: Délka testovani automatizované obchodni strategie
s platformou Zapier byla pouze dvoutydenni z divodu vyuZziti zkuSebni bezplatné verze, coz
ptedstavovalo omezeny prostor pro detailnéjsi zhodnoceni dlouhodobé stability a vykonnosti

této strategie.

* Limitovana vypocetni kapacita platformy Google Cloud Platform: Piiklad zaméfeny
na automatizaci obchodovani prostfednictvim neuronovych siti (LSTM) na platformé Google
Cloud Platform narazil na technickd omezeni. Zejména nedostatena dostupnd kapacita

vvvvvv

modell, coz ovlivnilo vyslednou spolehlivost a pouzitelnost této casti vyzkumu.

* Integrace a technick& omezeni platforem: Béhem vyzkumu se objevila technicka omezeni
v oblasti integrace obchodnich API (napf. platforma Alpaca), coz znemoznilo plnou
automatizaci obchodnich procesii. V dusledku téchto omezeni musely byt kupni operace

provedeny manualng, coz sniZovalo uroven automatizace a zvySovalo riziko lidské chyby.

« Historicka data — vysledky vychazeji z historickych cenovych a medialnich dat, coz nemusi

pln¢ reflektovat budouci trzni realitu.

Uvedena metodologie pfedstavuje jasny ramec, podle kterého byla prace provedena,
a umoziuje pochopeni, jak byla data ziskdna, zpracovana a jak byly formulovany zavéry pro

investi¢ni doporuceni.
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4 Analyza a komparace vybranych nastroju umélé inteligence a

jejich vliv na investory

Celosvétova pozornost se v soucasnosti soustfedi na vyvoj a aplikace umélé inteligence,
pricemz technologické spolecnosti 1 vyzkumné instituce soupeii o to, kdo dosdhne nejvétsiho
pokroku a inovaci v této oblasti. Tento intenzivni rozvoj se vyrazné promita i do finanéniho
sektoru, kde se Al stale vice stava kliCovym prvkem investi¢nich strategii a automatizovanych
obchodnich systémtl. Prave tento fakt je hlavnim diivodem, pro¢ se tato ¢ast prace zaméiuje na
analyzu a porovnani dostupnych Al nastroji vyuzitelnych v investovani a na zhodnoceni jejich

efektivity pfi tvorbé strategii na finan¢nich trzich.

Cilem této casti je nejen identifikovat ptistupy, které jsou Siroce dostupné a vyuZzitelné pro
investory, ale také poskytnout komplexni piehled o jejich pfinosech a omezenich v kontextu

dynamicky se vyvijejiciho trhu.

V ramci vyzkumu bylo testovdno nckolik Al nastrojii s dirazem na Sirokou dostupnost
a minimalni ndkladovost, aby byly vyuzitelné nejen profesiondlnimi investory, ale i Sirsi
vefejnosti. Pro komplexni analyzu bylo nezbytné nejprve rozlisit jednotlivé platformy a jejich
funk¢nost. Prakticka ¢ast se proto zaméfuje na srovnani riznych pfistupi a strategii
vyuzivajicich Al K podpofe investicnich rozhodnuti s cilem poskytnout podlozené

zavery jejich Ucinnosti.

Prvnim krokem této analyzy je piedstaveni kli¢ovych technickych nastroji umélé inteligence,
které umoziuji implementaci investi¢nich strategii. JelikoZ se tato prace zaméiuje na specifické
investi¢ni postupy a strategie s diirazem na minimalizaci nakladu, je nezbytné vyuzivat prvky
programovani a automatizace, které¢ umoziuji efektivni implementaci obchodnich strategii bez
nutnosti drahych profesionalnich feseni. V této souvislosti hraji klicovou roli moderni jazykové
modely, které mohou usnadnit nejen tvorbu kddu, ale i analyzu trznich dat a sentimentu. Mezi
zvolené nastroje, které byly v této praci vyuzity pro ucel tvorby kodi a analyzy dat, patii modely
vyvinuté spole¢nostmi OpenAl (ChatGPT), Google (Gemini), DeepSeek a Anthropic (Claude).
Tyto nastroje hraji kliCovou roli v automatizaci obchodnich strategii, analyze sentimentu

a programovani algoritmickych automatizovanych modela.

Déle jsou popsany konkrétni investi¢ni projekty realizované napfi¢ riznymi platformami,
pti¢emz bude vysvétlen jejich princip, komponenty a zpusob vyuziti Al v rdmci dané strategie.

Tyto ptistupy budou nasledné zhodnoceny podle stanovenych kritérii, kterda reflektuji
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efektivitu, pfesnost predikci, uZivatelskou piivétivost a moznosti implementace do realného

obchodovani.

Zaveérecna cCast praktické analyzy poskytne doporuceni, jakym zptisobem mohou jednotlivé
Al nastroje efektivné podpofit investicni rozhodovani, jaké jsou jejich limity a jak je lze
kombinovat pro dosazeni optimalnich vysledkli. Vystupy této prace mohou slouzit nejen
akademické sféfe, ale také investorim hledajicim inovativni pfistupy k vyuziti umélé

inteligence v obchodovéni na finan¢nich trzich.

4.1 Predstaveni jazykovych modeli urcenych k podpoie programovani

ChatGPT (OpenAl)

ChatGPT je pokrocily jazykovy model od OpenAl, ktery umi generovat text, analyzovat data
a pomahat s programovanim, je univerzalni a snadno se ptizptsobi riznym tkolim, coz z néj
déla skvélého pomocnika jak pro jednotlivee, tak pro firmy. Casto se vyuziva k automatizaci
uloh, jako je tvorba obsahu, analyza sentimentu nebo generovani obchodnich strategii. Diky
své schopnosti porozumét kontextu dokaze poskytovat relevantni odpovédi, které pomahaji

uzivatelim efektivné pracovat (Open Al, 2025).

ChatGPT byl vramci vyzkumu vyuzit jako podpora pro automatizaci obchodnich signal
a optimalizaci obchodnich strategii. Vyuziti zahrnovalo praci s APl (rozhrani, které umoznuje
komunikaci mezi riznymi systémy, aplikacemi nebo sluzbami) a integraci do pracovnich
postupil na platforméch jako Zapier a TradingView. Tento model pomahal s Gpravou kodi

a zefektivilovanim obchodnich algoritmi na zaklad¢ trznich dat.

Gemini (Google)

Gemini jazykovy model od spole¢nosti Google se odlisuje tim, Ze zvlada nejen praci s textem,
ale 1 s obrazky a kodem. To ho ptedurcuje k tloham, kde je potieba kombinovat rtizné typy dat.
Skvéle se hodi pro analyzu trznich trendii, automatizaci procesti nebo vizualni zpracovani
informaci (Google Gemini, 2025). Je idealni pro uzivatele, ktefi pracuji s komplexnimi
datovymi soubory a hledaji nastroj, ktery jim pomtize 1épe porozumét souvislostem a efektivné
je vyuzit. Gemini byl vyuzit jako podpora pfi programovani a feSeni technickych problému
spojenych s vyvojem algoritmického obchodniho systému. Pomoci API poskytoval asistenci
pfi tvorbé a optimalizaci kddu a pomahal s implementaci automatizovanych obchodnich

strategii.
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DeepSeek

Deep Seek je nové vznikly open-source jazykovy model, ktery se rychle stal konkurenci
zavedenym Al modelim diky své efektivité, niz§im nakladim a otevienému ptistupu k vyvoji.
Otevieny kod umoziuje vyvojaiam i firmam prizpasobit Deep Seek jejich potiebam, coz z néj
¢ini flexibilni a dostupné feSeni. Jeho vyuziti sahd od webového vyhledavani pies analyzu dat,
kybernetickou bezpecnost az po védecky vyzkum, kde poméha s tfidénim velkych objemu
informaci a identifikaci klicovych vzorct. Diky niz§im provoznim nakladim, otevienému
ptistupu a rychlé adaptaci na trzni podminky si Deep Seek ziskéava stale vétsi popularitu mezi
firmami a jednotlivci hledajicimi inteligentni a ptizpisobitelna feSeni pro efektivni zpracovani

dat (Deepseek.com, 2025).

DeepSeek byl vyuzit k upravé a optimalizaci kodu pii vytvareni obchodnich strategii na

platformé TradingView.
Claude (Anthropic)

Claude od Anthropicu je vykonny a spolehlivy jazykovy model, ktery se zaméfuje na
generovani textu, analyzu dat a automatizaci slozitéjSich procesu. Oproti jinym Al systémim
vynika piesnosti, odolnosti vii¢i chybam a vysokou trovni bezpe¢nosti, coz z néj déla vhodnou
volbu pro firmy pracujici s citlivymi informacemi. Najde vyuziti naptiklad ve finan¢ni analyze,
pravnich sluzbach nebo kybernetické bezpecnosti, kde pomahd s automatizaci zpracovani
dokumenti, tvorbou predik¢énich modelt nebo kategorizaci dat. Diky podpoie NLP, schopnosti
generovat kod a multimodalnimu pfistupu k datim dokéaze pracovat s Sirokou Skalou vstupd,
veetné textovych a vizudlnich dat, jako jsou grafy nebo tabulky. Nabizi rtizné verze (Opus,
Sonnet, Haiku), které se 1i$i vykonem a rychlosti zpracovani, a lIze jej snadno integrovat do
podnikovych systému prostiednictvim API. Podporuje cloudova feSeni jako AWS a Google
Cloud, coz umozniuje jeho efektivni nasazeni ve firmach s vysokymi naroky na skalovatelnost

a bezpecnost (Claude.ai, 2025).

Claude byl vyuzit ke zpracovani dat z RSS feedli a provedeni analyzy sentimentu v prostedi
Google Script. Pomahal s interpretaci trznich zprav a klasifikaci sentimentu na zakladé

zpracovanych informaci.

Uvedené jazykove modely umélé inteligence byly hodnoceny v kontextu jejich aplikace
Vv jednotlivych investi¢nich strategiich. Testovani bude probihat na zaklad¢ jejich schopnosti

analyzovat sentiment, generovat obchodni signaly, asistovat pfi programovani algoritmickych
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strategii a optimalizovat obchodni rozhodnuti. Vysledky byly porovnavany s cilem urcit

efektivitu jednotlivych ptistupti.

4.2 Analyza sentimentu pomoci Al

Jednim z pfistupt, ktery si jiz nyni ziskava rostouci popularitu, je analyza sentimentu
finan¢nich zprav s cilem zjistit, jak medialni pokryti ovliviiuje vyvoj cen akcii. Z tohoto diivodu
byl v ramci vyzkumu sestaven projekt zaméfeny na navrh a implementaci systému
umoziujiciho automatizovanou analyzu sentimentu akcii vybranych spolecnosti, konkrétné
NVIDIA (NVDA), TESLA (TSLA) a OKLO. Pro zpracovani sentimentalni analyzy byl vyuzit
jazykovy model Claude. Systém béZzi v prostiedi Google Apps Script, je integrovan s Google
Sheets a vyuziva API od OpenAl pro dalsi zpracovani dat, coz umoziiuje plné¢ automatizovanou

analyzu a ukladani vysledkd.

Hlavnim cilem této implementace bylo analyzovat vztah mezi medialnim sentimentem
a cenovym vyvojem vybranych akcii a zjistit, zda existuje statisticky vyznamna korelace, ktera
by mohla slouzit jako podklad pro investi¢ni rozhodovéni. Cely systém je navrzen tak, aby
umoznoval pravidelny sbér, analyzu a vyhodnocovani sentimentu bez nutnosti manualniho

z&sahu za pomoci umélé inteligence.

Popis implementace

Systém je navrzen jako pln¢ automatizovany nastroj pro analyzu sentimentu financnich zprav
a jeho vztahu k cenovému vyvoji vybranych akcii a trznich indexti. Cely proces probiha
prostiednictvim kombinace nékolika klicovych technologii, konkrétné Google Sheets, Google
Apps Script, OpenAl API a Google News RSS feed, coz umozituje efektivni a systematické
zpracovani trznich informaci. Hlavnim cilem systému je identifikovat vztah mezi medidlnim
sentimentem a cenou akcii, coZ mize investorim pomoci lépe pochopit, zda pozitivni €i

negativni zpravy skutecné ovliviiuji trzni pohyby.

Kazdy den ve 14:45 stfedoevropského casu, coz odpovidd dobé tésné¢ pred otevienim
americkych burz, systém automaticky stahuje nejnovéjsi zpravy o vybranych spole¢nostech,
konkrétn¢ Nvidia, Tesla a Oklo. K tomuto ucelu je vyuzivan Google News RSS feed, ktery
umoziuje automatické ziskavani aktualnich zpravodajskych titulk a popist. Ziskané zpravy
jsou nasledn¢ ocistény od nezadoucich znakl a nadbytecnych informaci, aby byly ve spravném

formatu pro dalsi zpracovani.

Jakmile jsou data pfipravena, systém provadi analyzu sentimentu prostiednictvim jazykového

modelu Claude. Kazdy titulek je odeslan k vyhodnoceni, pficemz model ptifazuje ¢iselné skore

49



v v

sentimentu v rozsahu od 1 do 100, kde niZ$i hodnoty signalizuji negativni sentiment a vys$si
hodnoty odpovidaji pozitivni naladé na trhu. Vystup sentimentalni analyzy je poté automaticky
zaznamenan do Google Sheets, jak lze vidét na obrazku 3, kde je kazdému dni piifazeno

odpovidajici sentimentalni skdre a zaroven je v tabulce nactena denni uzaviraci cena akcie,

H21 -

A B Cc D E F
1 Morning Sentiment Sentiment Sentiment
NVDA Score Closing Price  Change Price Change Correlations to Price

? 12/30/2024 65 137.49 0.35%
3 12/31/2024 85 134.29 20 -2.33% -0.7532324479
4 1/2/2025 75 138.31 -10 2.99% 0.2151386285
5 1/3/2025 | 86 144 .47 10 4.45% 0.5525262212
6 ‘ 149.43 5 3.43% 0.4815165279
7 | 9 140.14 0 -6.22% 0.4511550012
8 1/8/2025 70 140.11 -20 -0.02% 0.5175467323
9 1/10/2025 70 135.91 0 -3.00% 0.6175670889
10 1/13/2025 64 133.23 -6 -1.97% 0.6817865762
" 1/14/2025 64 131.76 0 -1.10% 0.6842257957
12 1/15/2025 65 136.24 1 3.40% 0.7069906246
13 1/16/2025 65 133.57 0 -1.96% 0.705513139
14 1/17/2025 71 137.71 6 3.10% 0.6751600749
15 1/21/2025 70 140.83 1 2.27% 0.2628915514
16 1/22/2025 50 147.07 -20 4.43% -0.03962585947
17 1/23/2025 40 147.22 -10 0.10% -0.06672930177
18 1/24/2025 60 142.62 20 -3.12% 0.2393260799
19 1/27/2025 45 118.42 -15 -16.97% 0.3423460891 I:
20 1/28/2025 35 128.99 -35 8.93% 0.348620428
21 1/29/2025 60 123.70 25 -4.10% 0.4129391297
22 1/30/2025 45 124.65 -15 0.77% 0.490684313
23 1/31/2025 40 120.07 5 -3.67% 0.5338108501
24 2/3/2025 45 116.66 5 -2.84% 0.1422502464
25 2/4/2025 65 118.65 20 1.71% 0.5060744762

Cenové nabidky nejsou ziskavany ze viech trhi a mohou byt aZ o 20 minut zpoZdény. Informace jsou poskytovany ,tak, jak jsou” a jsou uréeny pouze pro informativni |

+ = NVDA Sentiment ~ TSLA Sentiment ¥  OKLO Sentiment ~ Nasdaq Sentiment v  S&P 500 ¢

Obrazek 3: Ukazka z prostiedi Google Sheets

Zdroj: Vlastni zpracovani

ktera je ziskana pomoci funkce Google Finance. Celkovy sbér dat z hlediska naro¢nosti trval
mésic. Pro zhodnoceni, zda existuje vztah mezi sentimentem zprav a cenovym vyvojem akcii,
je nasledn¢ provadéna statisticka analyza, konkrétné¢ vypocet Pearsonova korela¢niho
koeficientu. Tento koeficient umoziuje kvantifikovat vztah mezi sentimentalnim skére a cenou
akcie, ptficemz pokud se hodnota korelace blizi +1, znamena to silnou pozitivni souvislost mezi
rustem sentimentu a cenou akecii, zatimco hodnota blizici se -1 by indikovala opa¢nou zavislost,
tedy ze negativni sentiment je spojen s poklesem ceny. Korelace blizka 0 naopak naznacuje, ze
mezi sentimentem a cenou akcii neni zadny vyznamny vztah. Vypocet korelace je automaticky
provadén pro kazdou sledovanou spole¢nost i trzni index a vysledky jsou zanéseny do tabulky,

coz umoznuje sledovani vyvoje sentimentalni korelace.
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Uzivatel m4 moznost manualné spustit analyzu pro konkrétni spolecnost nebo vSechny
sledované tituly najednou, coz je umoznéno prostfednictvim uzivatelského menu v rozhrani
Google Sheets. Skript dale obsahuje chytrou spravu ¢asu spusténi, coz znamena, ze analyza
probiha pouze v pracovni dny a presné¢ v 14:45, coz Ize vidét na obrazku 4, pricemz systém
automaticky zajist'uje, aby se nespoustél o vikendech nebo béhem dnd, kdy jsou trhy zaviené.

Tento mechanismus minimalizuje zbytecné dotazy na API a snizuje naklady na provoz.

Automatizace a Sprava

Spoustéc ve 14:45 (Google
Secript

/ \ ‘/ziska-n.-dm

Google Apps Script

S

Pfedzpracovani dat

Google News RSS Feed

Google Sheets

/ G Odestani titulka
Manualni spusténi j

!

UZivatelské rozhrani Google
Sheets

Ukladani vysledkd J

Analy ti t
P \ ‘/ayza sentimentu

Open API

Sentiment Skére (1-100)

Porovnani s cenou akcie

N

Google Finance

Vypoéet korelace /

Pearsonova analyza

Obrazek 4: Schéma systému analyzy sentimentu

Zdroj: Vlastni zpracovani
Cely systém je optimalizovan tak, aby byl co nejefektivnéj$i a mél co nejnizsi provozni ndklady,
coz je dosazeno vyuzitim Google Apps Script namisto externich serveru ¢i cloudovych sluzeb,
jako je AWS, a proto umoznuje snadnou integraci do existujicich pracovnich postupt
a eliminuje nutnost vlastniho serverového feSeni. Vyuziti Google Sheets zaroven usnadiuje
vizualizaci vysledkul a jejich sdileni, coz ¢ini systém atraktivnim i pro uzivatele bez hlubsich

technickych znalosti.
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Tabulka 1: NVDA sentimentalni analyza

NVDA Sentiment | Uzaviraci | Zména Zména ceny Korelace mezi sentimentem
skore cena sentimentu a cenou akcii
02.01.2025 75 | 138,31 -10 2,99 % 0,215138629
03.01.2025 85 | 144,47 10 4,45 % 0,552526221
06.01.2025 90 | 149,43 5 3,43 % 0,481516528
07.01.2025 90 | 140,14 0 -6,22 % 0,451155001
08.01.2025 70 | 140,11 -20 -0,02 % 0,517546732
10.01.2025 70 | 135,91 0 -3,00 % 0,617567089
13.01.2025 64 | 133,23 -6 -1,97 % 0,681786576
14.01.2025 64 | 131,76 0 -1,10 % 0,684225796
15.01.2025 65 | 136,24 1 3,40 % 0,706990625
16.01.2025 65 | 133,57 0 -1,96 % 0,705513139
17.01.2025 71| 137,71 6 3,10 % 0,675160075
21.01.2025 70 | 140,83 1 2,27 % 0,262891551
22.01.2025 50 | 147,07 -20 4,43 % -0,039625859
23.01.2025 40 | 147,22 -10 0,10 % -0,066729302
24.01.2025 60 | 142,62 20 -3,12 % 0,23932608
27.01.2025 45 | 118,42 -15 -16,97 % 0,342346089
28.01.2025 35 | 128,99 -35 8,93 % 0,348620428
29.01.2025 60 | 123,70 25 -4,10 % 0,41293913
30.01.2025 45 | 124,65 -15 0,77 % 0,490684313
31.01.2025 40 | 120,07 -5 -3,67 % 0,53381085
03.02.2025 45 | 116,66 5 -2,84 % 0,142250246
04.02.2025 65 | 118,65 20 1,71 % 0,139966203

Zdroj: Vlastni zpracovani

Analyza ukazuje, Ze propojeni mezi sentimentem a vyvojem ceny akcii NVDA neni

konzistentni a podléha vyraznym zménam, jak dokladaji vysledky uvedené v tabulce 1.

V nékterych obdobich je korelace mezi sentimentem a cenou vyrazngj$i. Napiiklad mezi

10.a 17. lednem rostly oba ukazatele soubézné, pticemz korelace dosahla 0,70. Naopak

22. ledna sentiment prudce oslabil o 20 bod, ale akcie paradoxné posilily o 4,43 %, coz vedlo

k téméF nulové korelaci (-0,03) stejny piipad se opakoval nasledujici den.
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Podobné jako v pfipadé NVDA 1 zde v pfipadé OKLO plati, Ze sentiment sdim o sobé neni

dostatecné silnym faktorem pro predvidani pohybu cen, coz vyplyva z vysledkt tabulky 2.

Piestoze se hodnota sentimentu akcii OKLO pohybovala v rozmezi 65-95 bodt, zmény nebyly

vzdy v souladu s cenovym vyvojem. Napiiklad 3. ledna 2025 se sentiment mirné¢ snizil

0 3 body, ale akcie ptesto vzrostly o 24,71 %. Naopak 27. ledna doSlo k poklesu sentimentu

0 5 bodi, avsak cena se propadla o -25,61 %. To naznacuje, Ze na trzni vyvoj pusobi i dalsi

faktory, které mohou mit vétsi vahu nez samotny sentiment.

Tabulka 2: OKLO sentimentalni analyza

OKLO Sentiment | Uzaviraci Zména Zména ceny Korelace mezi
skore cena sentimentu sentimentem a cenou akcii

02.01.2025 85 21,85 0 2,92 % -0,925252304
03.01.2025 82 27,25 -3 24,71 % -0,367252302
06.01.2025 85 30 0 10,09 % 0,39513269
07.01.2025 95 29,5 10 -1,67 % 0,391224829
08.01.2025 90 26, 12 -5 -11,46 % 0,393193466
10.01.2025 85 25,24 -5 -3,37 % 0,467814282
13.01.2025 75 22,88 -10 -9,35 % 0,361688325
14.01.2025 90 22,81 15 -0,31 % 0,296332104
15.01.2025 65 24,17 -25 5,96 % 0,304846338
16.01.2025 76 24,23 11 0,25 % 0,263845009
17.01.2025 76 26, 05 0 7,51 % 0,350748255
21.01.2025 90 31,25 14 19,96 % 0,337435597
22.01.2025 86 34,17 -4 9,34 % 0,062825637
23.01.2025 75 38,78 -11 13,49 % -0,192856849
24.01.2025 70 41,82 -5 7,84 % -0,233234003
27.01.2025 65 31,11 -5 -25,61 % -0,199202517
28.01.2025 85 34,12 20 9,68 % -0,164357391
29.01.2025 85 35,3 0 3,46 % -0,188175653
30.01.2025 78 41,91 -7 18,73 % -0,20715608
31.01.2025 78 41,61 0 -0,72% -0,255744757
03.02.2025 75 45,93 -3 10,38 % -0,144357769
04.02.2025 78 46,89 3 2,09 % 0,425828405

Zdroj: Vlastni zpracovani

Cenové pohyby jsou Casto vyraznéj$i nez samotné zmény sentimentu. Napiiklad 21. ledna

sentiment vzrostl o 14 bodu a cena akcii posilila 0 19,96 %, coz ukazuje na urcitou souvislost.

Oproti tomu 30. ledna sentiment poklesl o 7 bodd, ale akcie piesto vzrostly o 18,73 %, coz

naznacuje, ze v nékterych pfipadech nemusi byt sentiment klicovym hybatelem cenového

VyVvoje.

53




Stejné jako v predchozich piipadech i data v tabulce 3 ukazuji, Ze vazba mezi sentimentem
a cenou akcii TLSA neni stabilni a v ¢ase se méni. Na zacatku sledované¢ho obdobi byla
korelace spiSe negativni — naptiklad 3. ledna 2025 sentiment oslabil o 3 body, zatimco cena
vzrostla o 8,22 %. Podobna situace nastala 15. ledna, kdy sentiment poklesl o 5 bodd, ale akcie
posilily o 8,04 %. Tato data naznacuji, Ze sentiment nemusi byt vZdy klicovym faktorem

ovliviiujicim cenovy pohyb.

Tabulka 3: TSLA sentimentalni analyza

TLSA Sentiment Uzaviraci cena | Zména Zména ceny Korelace mezi
skaére sentimentu sentimentem a
cenou akcii
02.01.2025 48 379,28 0 -6,08 % -0,309248703
03.01.2025 45 410,44 -3 8,22 % -0,373959621
06.01.2025 46 411,05 1 0,15 % -0,24939451
07.01.2025 46 394,36 0 -4,06 % -0,31273976
08.01.2025 53 394,94 7 0,15 % -0,354228572
10.01.2025 55 394,74 2 -0,05 % -0,176955919
13.01.2025 60 403,31 5 2,17 % -0,220768412
14.01.2025 60 396,36 0 -1,72% -0,029330924
15.01.2025 55 428,22 -5 8,04 % 0,019078854
16.01.2025 55 413,82 0 -3,36 % 0,096951285
17.01.2025 55 426,5 0 3,06 % 0,146075464
21.01.2025 55 424,07 0 -0,57 % 0,190642977
22.01.2025 60 41511 5 -2,11 % 0,191570605
23.01.2025 53 412,38 -7 -0,66 % 0,191053789
24.01.2025 53 406,58 0 -1,41 % 0,184108993
27.01.2025 53 397,15 -2,32% 0,162058477
28.01.2025 55 398,09 2 0,24 % 0,121533357
29.01.2025 55 389,1 0 -2,26 % 0,146833018
30.01.2025 45 400,28 -10 2,87 % 0,133838549
31.01.2025 60 404,6 15 1,08 % -0,049965718
03.02.2025 65 383,68 5 -5,17 % 0,440983385
04.02.2025 40 392,2 -25 2,22 % 0,259948885

Zdroj: Vlastni zpracovani

Postupem casu se korelace zacala ménit a ve druhé poloviné ledna bylo mozné pozorovat jeji
postupny narust. Napiiklad 31. ledna sentiment vzrostl o 15 bodl a cena akcii se zvysila
0 1,08 %, coz naznacuje slabou, ale pozitivni vazbu. Nejvyraznéjsi korelace byla zaznamenana

4. Unora 2025 (0,7567), kdy sentiment prudce klesl o 25 bodi. Tento jev mize ukazovat na
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situaci, kdy se trh siln€ fidi investorskou naladou, coz se vSak nevyskytuje konzistentné po celé

sledované obdobi.

Celkové zhodnoceni prvniho prikladu

K celkovému zhodnoceni prvniho projektu byl piidan graf na obrazku 5 ilustrujici vztah mezi
sentimentem a cenovym vyvojem akcii vybranych spolecnosti. Analyza ukazala, ze spolecnost
NVIDIA (NVDA) vykazovala nejvyssi miru korelace, pticemz v prvni poloviné sledovaného
obdobi dosahovala hodnot blizicich se 0,8 az 1, z ¢ehoz vyplyva vyrazna souvislost mezi

medialnim sentimentem a cenovymi pohyby této akcie.

Korelace mezi sentimentem a cenou akcii
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Obrazek 5: Graf korelace mezi skdrem sentimentu a cenou akcii

Zdroj: Vlastni zpracovani

Strategie vyuzivajici umélou inteligenci (Claude, OpenAl API), Google Sheets a Google Script
pro analyzu sentimentu a cen akcii je technologicky dobfe koncipovana, avsak ma urcita
omezeni. Google Sheets sice umoziuje snadnou manipulaci s daty a jejich automatizaci
prostiednictvim Google Scriptu, nicméné pro komplexné¢jsi analyzy postradd dostatecny
vypocetni vykon. Al modely efektivné extrahuji sentiment z textovych dat, avSak jejich
presnost zavisi na kvalité trénovacich dat a kontextu jednotlivych zprav. Oteviena API pro

ziskéavani trznich dat poskytuji aktudlni informace o cenéch, avsak jejich vyuziti je omezeno
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poctem povolenych volani, coZ mize vést k vy$§im nakladiim a zkresleni vysledkl pfi vyssi
frekvenci dotazli. Naklady na provoz této strategie byly minimalizovany na 0,88 USD za mésic,

avSak rozsifeni o dalsi zdroje by vedlo k néarGstu finan¢ni narocnosti.

Z provedené analyzy vztahu mezi sentimentem a cenami akcii (NVDA, OKLO, TLSA)
vyplyva, Ze korelace mezi témito faktory neni konzistentni. Zatimco v nékterych obdobich 1ze
pozorovat pozitivni vztah mezi sentimentem a cenovym vyvojem, v jinych ptipadech dochazi
k opa¢nému pohybu, nebo se zadnd vyznamné souvislost neprojevuje. To naznacuje, Ze
samotny sentiment nemusi byt dostatecné spolehlivym prediktorem cenovych pohybi, a jeho
vyuziti pro investi¢ni rozhodovani mé svd omezeni. Zaroven je tieba vzit v uvahu, Ze Casovy
rdmec testovani byl omezen na jeden mésic z divodu narocnosti implementace celého systému,
coz mohlo ovlivnit vysledky analyzy. Pfesto miiZze sentiment slouzit jako uZite¢ny doplitkkovy
indikator, zejména pii identifikaci extrémnich trznich nalad, které mohou signalizovat

zvySenou pravdépodobnost vyraznéjsich cenovych pohybt.

Aby strategie byla efektivnéjsi, je nutné sentiment doplnit o dal$i analytické nastroje, jako jsou
objemy obchodi, technické indikatory (RSI, MACD, Supertrend) nebo fundamentalni

ukazatele. Pro praktické vyuziti v tradingu je potieba jej rozsifit a zpiesnit.

Komparace s aplikaci AltIndex

V ramci komparace byl tento piistup rovnéz porovnan s analyzou sentimentu pomoci platformy
AltIndex, kterd poskytuje prediktivni analyzu akciovych trhii na zaklad¢ alternativnich dat
a strojového uceni. AltIndex je velmi atraktivni, jelikoZ shromazd’uje a analyzuje netradi¢ni
datové zdroje, jako jsou pracovni inzeraty, navstévnost webovych stranek, hodnoceni na

socialnich platforméach a trendy v oblasti mobilnich aplikaci.

V porovnani s manualn¢ sestavenou analyzou sentimentu, ktera byla zalozena pouze na
zpravach z Google Finance Feedu, lze predpokladat, ze Altlndex poskytuje komplexnéjsi
a presnéjsi predikce. Dlivodem je vétsi objem zpracovavanych dat a pokrocilé algoritmy umelé

inteligence, které byly optimalizovany odborniky na finan¢ni trhy a datovou analytiku.

Pouziti AltIndex pfindsi n¢kolik klicovych vyhod pro uzivatele. Kromé& analyzy sentimentu
nabizi také moznost generovani obchodnich signalti na zaklad¢ Al a upozoriiuje investory na
dilezité trzni trendy. Platforma disponuje Sirokou Skalou funkci, mezi které patii naptiklad
Al — generované vybéry akcii, predikce cenovych pohybt, analyza insider tradingu a pokro¢ila

technickéa analyza.
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V této casti bylo provedeno hodnoceni sentimentalni analyzy poskytnuté Altindexem
anaslednd komparace s ptedchozim piistupem realizovanym v prostiedi Google Scripts.
Diivodem této komparace je zjistit, zda je efektivnéjsi si manualné sestavit systém s vyuzitim
Al modeld, coz sice vyzaduje vice Casu, prace a technickych znalosti, avSak piinasi nizsi
naklady a hlubsi pochopeni souvislosti, nebo zda je vyhodnéjsi vyuzit hotové feSeni v podobé
placené aplikace, ktera je okamzité dostupna a nabizi historicka data, ale za cenu vyssich
provoznich nakladi. Pro objektivni zhodnoceni byla testovana prémiova verze aplikace v ramci
sedmidenniho zkuSebniho planu, coz umoznilo pifimé srovnani funkcionality, pfesnosti
a efektivity obou piistupt. Klicovou vyhodou AltIndexu byla dostupnost historickych dat

sentimentu (viz. tabulka 4), ktera eliminovala nutnost manualniho sbéru dat, jako tomu bylo

Vv pfedchozim ptikladu.

Tabulka 4: Altindex analyza sentimentu NVDA

NVDA Sentiment Uzaviraci cena | Zména Zména ceny Korelace mezi
skadre sentimentu sentimentem a
cenou akcii
02.01.2025 89 138,31 18 2,99 % 0,2151
03.01.2025 85 144,47 -4 4,45 % 0,5525
06.01.2025 83 149,43 -2 3,43 % 0,4815
07.01.2025 84 140,14 1 -6,22 % 0,4512
08.01.2025 83 140,11 -1 -0,02 % 0,5175
10.01.2025 84 135,91 1 -3,00 % 0,6176
13.01.2025 80 133,23 -6 -1,97 % 0,6818
14.01.2025 77 131,76 0 -1,10 % 0,6842
15.01.2025 69 136,24 1 3,40 % 0,7070
16.01.2025 75 133,57 0 -1,96 % 0,7055
17.01.2025 73 137,71 6 3,10 % 0,6752
21.01.2025 74 140,83 1 2,27 % 0,2629
22.01.2025 74 147,07 -20 4,43 % -0,0396
23.01.2025 77 147,22 -10 0,10 % -0,0667
24.01.2025 78 142,62 20 -3,12% 0,2393
27.01.2025 80 118,42 -15 -16,97 % 0,3423
28.01.2025 72 128,99 -12 8,93 % 0,3486
29.01.2025 71 123,7 25 -4,10 % 0,4129
30.01.2025 73 124,65 2 0,77 % 0,4907
31.01.2025 81 120,07 8 -3,67 % 0,5338
03.02.2025 76 116,66 -5 -2,84 % 0,4922
04.02.2025 81 118,65 5 1,71 % 0,1400
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Analyza NVDA potvrzuje nestabilni korelaci mezi sentimentem a cenou akcii. Opét i zde Ize
pozorovat extrémni piipady jako 22. ledna, kdy sentiment klesl o 20 bod, ale akcie paradoxné

vzrostly 0 4,43 %, coz vedlo k témét nulové korelaci.

U OKLO je situace podobna — v nékterych dnech sentiment odpovidal pohybu cen, napiiklad
21. ledna, kdy sentiment vzrostl o 14 bodd a cena posilila 0 19,96 %. Naopak 27. ledna
sentiment oslabil jen o 5 bodd, ale akcie ztratila -25,61 %, coZ potvrzuje, Ze na cenu maji vétsi

vliv jiné faktory, jak lze vidét v tabulce 5.

Tabulka 5: Altindex analyza sentimentu OKLO

OKLO Sentiment Uzaviraci cena | Zména Zména ceny Korelace mezi
skoére sentimentu sentimentem a
cenou akcii
02.01.2025 76 21,85 0 2,92 % -0,9252523
03.01.2025 72 27,25 -3 24,71 % -0,3672523
06.01.2025 77 30 0 10,09 % 0,39513269
07.01.2025 76 29,5 -1 -1,67 % 0,39122483
08.01.2025 69 26.led -7 -11,46 % 0,39319347
10.01.2025 92 25,24 23 -3,37 % 0,46781428
13.01.2025 74 22,88 -18 -9,35% 0,36168833
14.01.2025 89 22,81 15 -0,31 % 0,2963321
15.01.2025 76 24,17 -13 5,96 % 0,30484634
16.01.2025 75 24,23 -1 0,25 % 0,26384501
17.01.2025 75 26,05 0 7,51 % 0,35074825
21.01.2025 85 31,25 10 19,96 % 0,3374356
22.01.2025 77 34,17 -8 9,34 % 0,06282564
23.01.2025 70 38,78 -7 13,49 % -0,1928568
24.01.2025 69 41,82 -1 7,84 % -0,233234
27.01.2025 70 31,11 -25,61 % -0,1992025
28.01.2025 77 34,12 9,68 % -0,1643574
29.01.2025 82 35,3 3,46 % -0,1881757
30.01.2025 74 41,91 -8 18,73 % -0,2071561
31.01.2025 85 41,61 11 -0,72 % -0,2557448
03.02.2025 75 45,93 -10 10,38 % -0,2635923
04.02.2025 71 46,89 -4 2,09 % -0,1107066

Zdroj: Vlastni zpracovani
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V piipadé¢ ALTIndex TSLA dle tabulky 6 vykazuje nejméné stabilni vztah mezi zménou

sentimentu a cenovou zménou, stejné jako v predchozi analyze ptes Google Scripts.

Tabulka 6: Altindex analyza sentimentu TSLA

TSLA Sentiment Uzaviraci cena | Zména Zména ceny Korelace mezi
skadre sentimentu sentimentem a
cenou akcii
02.01.2025 70 379,28 6 -6,08 % -0,3092487
03.01.2025 71 410,44 1 8,22 % -0,3739596
06.01.2025 75 411,05 4 0,15 % -0,2493945
07.01.2025 58 394,36 -17 -4,06 % -0,3127398
08.01.2025 53 394,94 -5 0,15 % -0,3542286
10.01.2025 53 394,74 0 -0,05 % -0,1769559
13.01.2025 74 403,31 21 2,17 % -0,2207684
14.01.2025 56 396,36 -18 -1,72 % -0,0293309
15.01.2025 78 428,22 22 8,04 % 0,01907885
16.01.2025 67 413,82 -11 -3,36 % 0,09695129
17.01.2025 52 426,5 -15 3,06 % 0,14607546
21.01.2025 64 424,07 12 -0,57 % 0,19064298
22.01.2025 57 415,11 -7 2,11 % 0,1915706
23.01.2025 61 412,38 4 -0,66 % 0,19105379
24.01.2025 60 406,58 -1 -1,41 % 0,18410899
27.01.2025 55 397,15 -5 -2,32 % 0,16205848
28.01.2025 59 398,09 4 0,24 % 0,12153336
29.01.2025 51 389,1 -8 -2,26 % 0,14683302
30.01.2025 62 400,28 11 2,87 % 0,13383855
31.01.2025 31 404,6 -31 1,08 % -0,0499657
03.02.2025 40 383,68 9 -5,17 % 0,04455537
04.02.2025 58 392,21 18 2,22 % 0,25994889

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Z grafu sentimentalni analyzy (obréazek 6) s pomoci Altindex Ize pozorovat, z2 NVDA méla

opét nejsilngjsi korelaci mezi pohybou cen a zménou sentimentu.

Obrazek 6: Graf korelaci mezi sentimentem a cenou akcii AltIndex
Korelace mezi sentimentem a cenou akcii ALTIndex
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Analyza provedena pies Google Scripts s podporou Al modelt spolu s analyzou pomoci
Altindexu maji obdobné vysledky, coz potvrzuje, Ze samotny sentiment neni dostate¢né
spolehlivym prediktorem cenového vyvoje akcii v kratkodobém horizontu jednoho mésice.
AltIndex pracuje s vétSim mnozstvim historickych dat, coz mu umoziuje piesnéjsi vypocty
a $irsi analyzu, avSak jeho vyuZiti je zpoplatnéno. Na druhé strané prvni pfistup umoziuje plnou

kontrolu nad procesem, je levnéjsi, ale vyZaduje vice Casu, technickych znalosti a usili.

Z praktického hlediska lze Altindex povazovat za efektivni ndstroj pro ty, kteti cht&ji rychlé
a snadné feSeni bez nutnosti technické implementace, nabizi Sir$i Skalu funkci a moznosti,
ale s vy$simi naklady. Naproti tomu manudalni sestaveni systému s vyuzitim Google Scripts,

OpenAl API a jazykovych modell pfinési nizs$i provozni naklady a hlubsi porozuméni datiim,

coz muze byt pfinosné pro uzivatele, kteti chtéji detailnéji analyzovat souvislosti.
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Obé metody za pomoci umélé inteligence pfispivaji ke zjednoduseni sbéru velkého mnozZstvi
dat a zptehlednéni procesu analyzy, avSak v ramci jednoho mésice se sentiment ukazuje spise

jako doplikovy indikator nez hlavni faktor pro rozhodovani.

Vybér mezi témito piistupy zavisi na individualnich preferencich — zda uptednostnit nizsi

naklady a vétsi kontrolu, nebo pohodli a Sirsi analytické moznosti za cenu predplatného.

4.3 Vyvoj a komparace investi¢nich strategii s vyuzitim Al v prostiedi
TradingView
Tento projekt byl zaméfen na vyvoj a komparaci obchodnich strategii s vyuzitim platformy
TradingView, jazyka Pine Script a Al asistence vtomto piipadé 2 jazykovych modeld
Chat GPT a Deep Seek. TradingView je webova platforma pro technickou analyzu finan¢nich
trhi, ktera umoZznuje obchodnikiim a investoriim sledovat cenové grafy, pouzivat indikéatory,
analyzovat trzni data a vytvafet obchodni strategie. Nabizi také moZnost programovani
vlastnich indikatorti a strategii pomoci jazyka Pine Script a integraci s brokery pro pfimé
obchodovéni. TradingView nabizi zdarma omezenou verzi, ktera byla k tomuto tcelu vyuzita

Z hlediska minimalizace nékladi této prace.

Cilem bylo vytvofit a nasledné vylepS$it investiéni strategii zaloZenou na libovolném
technickém indikatoru a komparovat doporucené strategie obou modelid. V tomto piipadé byl
zvolen indikator SuperTrend. Na zakladé tohoto indikatoru a podpory jazykovych modelt byly
sestrojeny strategie, které by efektivné oteviraly a uzaviraly obchody na zakladé trznich trenda.
Proces zahrnoval nékolik kroki, véetné ptevodu indikatoru na strategii, ladéni kodu,
piizpisobeni velikosti pozic a analyzy dosazenych vysledkd. Pro tento postup byly zvoleny
jazykové modely od Open Al tedy Chat GPT a Deep Seck, na zaklad¢ vygenerovanych strategii
Z jednotlivych modelt byly komparovany vysledky signali koupé ¢i prodeje 4 akcii, konkrétné
Nvidia, Tesla, Oklo a Apple. Strategie byly testovany a vyhodnocovany v riznych ¢asovych
horizontech — 1 mésic, 3 mésice a 6 mésict. Testovaci obdobi bylo ukon¢eno 5. tinora 2025,
pfiemzZ Sestimési¢ni analyza zahrnovala data od 5. srpna 2024, tfim&si¢ni obdobi pokryvalo
interval od 5. listopadu 2024 a jednomési¢ni hodnoceni probihalo od 6. ledna 2025. Tento
pfistup umoznil nejen zhodnotit okamzitou efektivitu strategii, ale také posoudit jejich stabilitu

a adaptabilitu v prub&hu delsiho ¢asového rdmce.

Proces tvorby strategie pomoci Chat GPT
Na zacatku byl k dispozici indikator SuperTrend napsany ve star$i verzi Pine Script v4, ktery

byl k dispozici v dostupnych indikatorech na platformé TradingView. Tento indikéator pouze
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zobrazoval trendové linie a signalizoval potencialni nakupni a prodejni body. Prvnim krokem
proto bylo pievedeni indikatoru na plnohodnotnou obchodni strategii, kterd by zadévala ptikazy
na zakladé zmény daného trendu. S pomoci jazykového modelu GPT byl piepsan skript do
nejnovejsi verze Pine Script v5 a implementovana funkce strategy. entry () a strategy. exit (),
aby strategie mohla automaticky vstupovat do long a short pozic, dale bylo nutné piidat stop-

loss, ktery by chranil kapital pfi nepfiznivém vyvoji trhu.

Nasledné byl tento skript implementovan do prostiedi TradingView, jak lze vidét na obrazku 7.
Béhem implementace se vSak objevily technické problémy spojené s kompatibilitou kodu
a chybové logy. Problémovy kod byl opét analyzovan umélou inteligenci Chat GPT a bylo
zjisténo, ze prvni chybou bylo nespravné definovani funkce max (), kterd nebyla v Pine Script
v5 dostupna v pivodni podobé, coz vedlo k jejimu nahrazeni funkci math.max () a dalsim
problémem bylo nespravné piifazeni datového typu bool proménné definované jako float, coz
vyzadovalo upravu inicializace proménnych a spravné typovani vypocti. Po téchto opravach
strategie fungovala bez chyb a byla plné kompatibilni s nejnovéjsi verzi Pine Scriptu. Strategie

vsak stale nebyla vynosn4, jelikoz byla pokazdé obchodovana jen jedna akcie.
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Obrazek 7: Ukazka z platformy TradingView po uspés$ném vytvoieni strategie
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Proto bylo nasledn¢ dulezité upravit ptizptisobeni strategie pro obchodovani konkrétniho
mnozstvi akcii, vV tomto pfipadé€ nebyl bran ohled na mnozstvi disponibilniho kapitalu, a tak pro

vyzkumné ucely byla strategie nastavena na 10 ks akcii na kazdy obchod.

Tabulka 7: Zhodnoceni vykonu Supertrend strategie navrzené modelem GPT (mési¢ni

horizont)
Mésic NVDA TSLA OKLO AAPL
Cisty zisk (USD) 236 2262 24 565
Pocet uzavienych obchodt 203 213 228 194
Procentualni profitabilita 16,75% |1596% |10,53% | 15,89%
Profit faktor 1,272 1,786 1,118 1,53
Maximalni pokles kapitalu (USD) 178,8 464 65 294
Primérny obchod (USD) 1,16 10,62 0,11 2,91
Primé&rny usp&iny obchod (USD) 32,52 15121 |95 52,04
Pramérny netispé$ny obchod (USD) 5,3 16,45 1,38 6,72

Zdroj: Vlastni zpracovani

Z tabulky 7 1ze vidét, ze v horizontu jednoho mésice dosahovala strategie smiSenych vysledkd.
TSLA doséahla nejvyssiho Cistého zisku 2 262 USD, nasledovana AAPL (565 USD),
NVDA (236 USD) a OKLO (24 USD). Procentualni profitabilita byla velmi nizka, zejména
u OKLO (10,53 %) a NVDA (16,75 %), coz naznacuje, ze strategie generovala velké mnozstvi
obchodii, z nichz vétSina byla ztratovych, ale pravé nékolik tspésnych obchodit mélo vysokou

hodnotu.

Nejvyssi profit faktor vykazovala TSLA (1,786) a AAPL (1,53), zatimco OKLO m¢la pouze
1,118, coz znaci nizkou efektivitu této strategie na tomto titulu. Maximalni pokles kapitalu byl

nejvyssi u AAPL (294 USD).

V prumérnych obchodech je patrné, ze TSLA dosahovala nejvyssi hodnoty primérnych
uspésnych obchoda (151,21 USD), zatimco OKLO a AAPL vykazovaly nizké hodnoty. Naopak
prumérné netspésné obchody byly relativné malé, coz snizovalo celkové ztraty a strategie byli

vynosné i ptes nizké hodnoty procentualni profitability.
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Tabulka 8: Zhodnoceni vykonu Supertrend strategie navrzené modelem GPT (3 mésice)

3 mésice NVDA TSLA OKLO AAPL
Cisty zisk (USD) 398 1454 -90 69
Pocet uzavirenych obchodu 192 168 136 177
Procentualni profitabilita 17,71% [1845% |19,12% |12,43%
Profit faktor 1,535 1,339 0,612 1,06
Maximalni pokles kapitalu (USD) 182,1 1110 164,3 350
Primérny obchod (USD) 2,07 8,66 -0,67 0,39
Primérny Gspésny obchod (USD) 33,6 185,45 5,51 54,74
Primérny netspésny obchod (USD) 4,93 32,29 2,92 7,57

Zdroj: Vlastni zpracovani

Po tfech mésicich se ukazaly vyrazné rozdily mezi jednotlivymi tituly. TSLA =zistala
nejziskovéjSim aktivem s Cistym ziskem 1 454 USD, zatimco NVDA se mirné zlepSila na
398 USD. OKLO se propadlo do ztraty (-90 USD), coz naznacuje, ze strategic zde v tomto
obdobi nefungovala dobte, a AAPL doséhl pouze skromného zisku (69 USD), coZ ukazuje na

jeho nizkou efektivitu v tabulce 8.

Uspé&snost obchodii byla pomémné nizka — pohybovala se mezi 12 % a 19 %, to znamena,
ze strategie generovala velké mnozstvi obchodu s relativné nizkou pravdépodobnosti uspéchu.
TSLA vykazala nejvyssi pokles kapitalu (1 110 USD), jeji volatilita tak potvrzuje nutnost
efektivnéjSiho fizeni rizik.

Z hlediska pramérnych obchodii si TSLA wudrzela nejvyssi hodnoty, zatimco
OKLO a NVDA vykazovaly velké mnozstvi malych a méné vynosnych obchodl, coz

naznacuje, ze strategie zde nebyla dostate¢né¢ efektivni.
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Tabulka 9: Zhodnoceni vykonu Supertrend strategie navrzené modelem GPT (6 mésict)

6 mésict NVDA TSLA OKLO AAPL
Cisty zisk (USD) 156,1 2901 -3,8 381
Pocet uzavirenych obchodu 180 169 85 175
Procentualni profitabilita 13,33 % 15,38 % 17,65 % 18,29 %
Profit faktor 1,183 1,73 0,978 1,27
Maximalni pokles kapitalu (USD) 365,9 1008 156,8 2749
Primérny obchod (USD) 0,87 17,17 -0,04 2,18
Primérny Gspésny obchod (USD) 42,12 264,55 11,05 56,18
Pramérny netispé$ny obchod (USD) | 5,9 28,61 3,08 10,17

Zdroj: Vlastni zpracovani

Po Sesti mésicich se ukazalo, Ze vychozi strategie neni dlouhodob¢ efektivni na vSech titulech.
TSLA si sice udrzela nejvyssi zisk (2 901 USD), ale NVDA a AAPL skoncily jen s mirnymi
zisky, zatimco OKLO se pohybovalo téméf na nulové urovni (-3,8 USD). Vysledky tak

vvvvv

stabilni vykonnost (viz. tabulka ¢. 9).

Uspé&snost obchodtl se pohybovala mezi 13 % a 18 %, coZ znamena, e vétsina obchodt
skoncila ztratou. Profit faktor u TSLA doséhl 1,73, coz je stale solidni hodnota, ale u ostatnich
tituld NVDA (1,183), OKLO (0,978) a AAPL (1,27) byly vysledky slabsi.

Vyrazné poklesy kapitdlu u TSLA (1 008 USD) a AAPL (274,9 USD) svéd¢i o vyssi volatilité
této strategie. Primérny UspéSny obchod byl nejvyssi u TSLA (264,55 USD), zatimco
OKLO dosahlo pouze 11,05 USD, tento fakt potvrzuje nizsi efektivitu strategie na tomto titulu.

VylepSena strategie s ADX filtrem
Na zaklad¢ téchto vysledkt se ukazalo, ze strategie v nékterych ptipadech nevedla k dostate¢né
uspésnosti a efektivité, zejména u titull s nizsi profitabilitou. Proto byla na doporuceni umélé

inteligence navrzena nova varianta s ADX filtrem, jehoZ ukolem bylo ptesnéji identifikovat
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siln¢ trendy a minimalizovat fale$né signaly. Nova strategie méla za cil zvysit pfesnost

obchodnich vstupi a zajistit lepsi vykonnost strategie v delSim ¢asovém horizontu.

Tabulka 10: Zhodnoceni vylepsené Supertrend strategie s ADX filtrem model GPT (mésic)

Mésic NVDA | TSLA OKLO AAPL
Cisty zisk (USD) 282,4 2406 -90 -115,4
Pocet uzavienych obchodl 66 56 40 57
Procentualni profitabilita 53,03% | 55,36 % 47,50 % 50,88 %
Profit faktor 1,193 1,591 0,753 0,931
Maximalni pokles kapitalu (USD) | 584,08 1294,9 322,80 517
Primérny obchod (USD) 4,28 42,98 -2,25 -2,02
Primérny Gspés$ny obchod (USD) | 49,78 209,1 14,47 53,92
Primérny netspésny obchod (USD) | 47,10 163,01 19,21 59,97

Zdroj: Vlastni zpracovani

Po provedeni této strategie lze zaznamenat vyrazné zmény, a to konkrétné¢ v profitabilité
jednotlivych titul. Nejlepsi vykon vykéazala akcie TSLA, kterd dosadhla cistého zisku
2 406 USD pfti 55,36 % profitabilité a profit faktoru 1,591. Na druhé strané NVDA zaznamenala
mirn¢ vyssi zisk nez v predchozi strategii, avSak profit faktor 1,193 naznacuje, ze rozdil mezi
vynosnymi a ztratovymi obchody zistal nevyrazny, coz naznacuje omezenost jeji dlouhodobé

efektivity.

Naopak OKLO a AAPL vykazaly ztratu, pticemz OKLO dosahlo -90 USD a AAPL dokonce -
-115,4 USD, detailni vysledky jsou uvedeny v tabulce 10. U téchto titulti nebyla strategie
efektivni, coz muze naznacovat bud’ nevhodné nastavené vstupni parametry, neptiznivé trzni

podminky pro jeji pouziti, nebo pftilis kratky casovy horizont pro realizaci strategie.
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Tabulka 11: Zhodnoceni vylepsené Supertrend strategie s ADX filtrem model GPT (3 mésice)

3 mésice NVDA TSLA OKLO AAPL
Cisty zisk (USD) -1,50 2960 145,80 1660
Pocet uzavienych obchodl 48 59 28 45
Procentualni profitabilita 52,08 % 52,54 % 60,71 % 57,78 %
Profit faktor 0,999 1,444 1,699 2,301
Maximalni pokles kapitalu (USD) | 583,4 2340 294,30 437,50
Pramérny obchod (USD) - 0,03 50,17 5,21 36,89
Primérny Gspésny obchod (USD) 56,5 310,3 20,84 112,93
Primérny netspésny obchod (USD) | 61,48 237,9 20,85 67,16

Zdroj: Vlastni zpracovani

V delsim ¢asovém horizontu se projevily zajimavé zmény ve vykonnosti jednotlivych tituli.

TSLA nadale vykazovala silny rtst s Cistym ziskem 2 960 USD, i kdyz jeji profitabilita mirn¢
klesla na 52,54 %. Ptekvapivé se do zisku dostala také OKLO, ktera dosahla 145,80 USD

a zvysila svou profitabilitu na 60,71 %, coZ svéd¢i o tom, Ze strategie v delSim horizontu zaéina

Iépe fungovat.

Nejvétsi pozitivni obrat v§ak zaznamenal titul AAPL. Z plivodni ztraty v prvnim mésici presel

do zisku 1 660 USD s velmi vysokym profit faktorem 2,301. Vysledky naznacuji, Ze strategie

se na tomto titulu osvédcuje jako dlouhodobé& vynosna a vykazuje stabilni ristovy trend.

Na druhé strané NVDA stagnovala s minimalni ztratou -1,5 USD, coz ukazuje na omezeny

dlouhodoby potencidl této strategie. Podrobngéjsi vysledky poskytuje tabulka 11.

67



Tabulka 12: Zhodnoceni vylepsené Supertrend strategie s ADX filtrem model GPT (6 mésict)

6 mésict NVDA TSLA OKLO AAPL
Cisty zisk (USD) -468,60 4834 278 707
Pocet uzavirenych obchodt 42 57 18 60
Procentualni profitabilita 50,00 % 59,65 % 61,11 % 60,00 %
Profit faktor 0,684 1,797 4,29 1,416
Maximalni pokles kapitalu (USD) | 960,4 2421 192 538,4
Primérny obchod (USD) -11,16 84,8 15,44 11,8
Primérny uspésny obchod (USD) | 48,34 320,6 32,95 66,90
Pramérny netspé$ny obchod (USD) | 70,65 263,75 12,07 70,87

Zdroj: Vlastni zpracovani

Z hlediska sestimésic¢ni analyzy TSLA zlstala nejziskovéjsim titulem s celkovym vydélkem
4 834 USD, coz potvrzuje jeji dlouhodoby ristovy potencial. Na druhou stranu vysoky
maximalni pokles kapitalu 2 421 USD (viz. tabulka 12) naznacuje, ze ackoliv strategie ptinasi

zisky, je spojena s vyssi volatilitou a rizikem.

Velmi dobré vysledky vykazalo OKLO, které dosdhlo profit faktoru 4,29 a Cistého zisku
278 USD. Tento vyvoj ukazuje, Ze strategie na tomto titulu funguje dlouhodobé stabilné
a efektivné. AAPL si rovnéz udrzelo pozitivni trend se ziskem 707 USD, avSak znacny

maximalni drawdown (538,4 USD) vyvolava nutnost lepsiho fizeni rizika.

Naopak NVDA se propadla do vyrazné ztraty (-468,60 USD), strategie je zde dlouhodobé
nefunkéni a pokracovat v jejim pouzivani na tomto titulu by proto nebylo rozumné. Zde bychom
mozna nasli vétsi uplatnéni v analyze sentimentu, kdy korelace sentimentalnich a cenovych

zmén byla u tohoto titulu v priméru nejsilné;jsi.
Tvorba strategie pomoci Deep Seek

Stejny postup i prompty byly vyuzity pii tvorbé strategie prostfednictvim modelu Deep Seek.

Vzhledem k tomu, Ze Deep Seek je relativné nova uméla inteligence a zaroveii open-source

v v
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servery, coz vedlo k omezené plynulosti prace a niz§i uZivatelské piivétivosti ve srovnani

s modelem GPT.

Navzdory témto omezenim je vSak klicové posoudit, zda vyslednd strategie vykazuje lepsi
vykonnost nez predchozi dvé strategie vytvoiené pomoci modelu GPT. Nasledujici ¢ast je proto

zamétena na analyzu dosazenych vysledki a srovnani v§ech vytvorenych strategii.

Strategie byla opét postavena na indikatoru SuperTrend, avSak model Deep Seek ji vylepsil
ne¢kolika kliCovymi prvky. Na rozdil od ptfedchozich pfistupli a strategii, Deep Seek
zkombinoval SuperTrend s klouzavymi priméry (SMA/EMA), ATR (Average True Range)
a casovym filtrem, ¢imZz vytvofil promySlenéj$i systém generujici efektivnéj$i obchodni

signaly.

Nejvétsi vyhodou této strategie bylo pouziti dynamického stop-lossu a take-profitu, které se
ptizptisobuji volatilit¢ trhu tento prvek by mél 1épe fidit riziko, ale zaroven umoznit

maximalizovani ziskovosti tim, Zze se prizptsobil aktualnim trznim podminkam.

Tabulka 13: Zhodnoceni Supertrend strategie navrzenou Deep Seek (mésic)

Mésic NVDA TSLA OKLO AAPL
Cisty zisk (USD) 404,7 569,8 7.1 365
Pocet uzavirenych obchodt 115 130 128 122
Procentudlni profitabilita 29,57 % 24,62 % 28,13 % 40,16 %
Profit faktor 0,61 1,148 0,966 1,243
Maximalni pokles kapitalu (USD) | 459 1494 92,6 418
Pramérny obchod (USD) -3,52 4,38 0,06 2,99
Primérny Gspésny obchod (USD) 23,18 137,93 5,57 38,17
Primérny netspésny obchod (USD) | 24,85 75,37 2,93 25,51

Zdroj: Vlastni zpracovani

Vysledky po mési¢ni implementaci, uvedené v tabulce 13, ukézaly opét rozdilnou efektivitu
strategie na jednotlivych titulech. TSLA s nejvyssim Cistym ziskem 569,8 USD potvrdila svij

ristovy potencial, avSak také s nejvétsim maximalnim poklesem kapitélu (1 494 USD) ze vSech
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strategii, a poukazuje tak na vyss§i miru rizika a moznou volatilitu, i pfes pokus modelu tyto
slozky zmirnit. AAPL dosahlo nejlepsi profitability (40,16 %), coz svéd¢i o efektivnéjSim

fungovani strategie pfi niz§im riziku ve srovnani s titulem TSLA.

NVDA se sice umistila na druhém misté podle Cistého zisku (404,7 USD), avSak nizky profit
faktor (0,61) a zaporny pramérny obchod (-3,52 USD) vypovidaji 0 tom, Ze strategie zde nebyla
dostate¢né efektivni. Nejhorsi vysledky vykazalo OKLO s celkovou ztratou -7,1 USD. Zde se
opét ukazuje, ze v ramci jednoho mésice neni strategie pro tento titul optimaln€ nastavena.

Ptesto Ize vnimat jedno pozitivum — ve srovnani se v§emi pfedchozimi strategiemi byla ztrata

[ RA4

Tabulka 14: Zhodnoceni Supertrend strategie navrzenou Deep Seek (3 mésice)

3 mésice NVDA TSLA OKLO AAPL
Cisty zisk (USD) 114 3160 240 928
Pocet uzavirenych obchodt 107 85 70 98
Procentualni profitabilita 29,91 % 31,76 % 35,71 % 43,88 %
Profit faktor 1,135 1,835 2,968 1,747
Maximalni pokles kapitalu (USD) | 391 892,9 81,1 507,2
Primérny obchod (USD) 1,07 37,18 3,44 9,48
Primérny Gspésny obchod (USD) 30,07 257 14,53 50,51
Primérny netspésny obchod (USD) | 20,2 135,1 4,08 36,56

Zdroj: Vlastni zpracovani

Po tfech mésicich ziistala TSLA nejziskovéjSim titulem, pficemz v tomto ¢asovém horizontu
doséhla nejvyssiho vynosu ze vSech strategii s celkovym ziskem 3 160 USD. AAPL si udrzelo
stabilni rast s 928 USD, zatimco OKLO zacalo generovat zisk ve vysi 240 USD, coz bylo
Vv ramci tfimési¢niho obdobi nejvyssi dosazené zhodnoceni této strategie pro titul OKLO.
NVDA s vysledkem 114 USD naopak opét potvrdila svou nizsi efektivitu, coz naznacuje,
Ze strategie zde pii delSim, nez mésicnim horizontu opét nefungovala optimalné. Detailni

ptehled téchto vysledku je uveden v tabulce 14.
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Zajimavé je srovnani profit faktoru, ktery vykazal mimofadné vysoké hodnoty u TSLA (1,835)
a OKLO (2,968), coz svéd¢i o velmi efektivnim fizeni obchodti béhem tohoto obdobi. Na druhé
strané NVDA s hodnotou 1,135 vykazovala pouze minimélni rozdil mezi zisky a ztrdtami, coz

potvrzuje jeji omezeny potencial v rdmci této strategie.

Ackoli se vynosy zvySovaly, pokles kapitalu zlistal vyrazny, zejména u TSLA (892,9 USD)
a AAPL (507,2 USD). To ukazuje, Ze prestoze strategie piinasela vyssi zisky, byla stale spojena
s vyznamnym rizikem a je potieba dalsi optimalizace fizeni kapitalu a nastaveni stop-10ss

mechanismu.

Tabulka 15: Zhodnoceni Supertrend strategie navrzenou Deep Seek (6 mésict)

6 mésici NVDA TSLA OKLO AAPL
Cisty zisk (USD) -157 2562,2 106 70,6
Pocet uzavirenych obchodu 96 89 45 107
Procentudlni profitabilita 29,17 % 23,60 % 33,33% 28,04 %
Profit faktor 0,837 1,641 1,919 1,035
Maximalni pokles kapitalu (USD) | 387 940 109,2 488,9
Primérny obchod (USD) 1,64 28,79 2,36 0,66
Primérny Gspésny obchod (USD) 28,6 312,4 14,57 68,67
Pramérny netspés$ny obchod (USD) | 26,01 114,2 6,41 42,33

Zdroj: Vlastni zpracovani

Po Sesti mésicich se ukazalo, Ze strategie Deep Seek ma smiSené vysledky v dlouhém horizontu,
jak lze vidét v tabulce ¢. 15. TSLA zistala nejvynosnéj$im aktivem (2 562,2 USD), zatimco
NVDA se propadla do ztraty (157 USD). OKLO doséhlo pouze 106 USD a AAPL vykazal
mirny zisk 70,6 USD apokles vynosi. Profit faktor ukazal, Ze strategic je nejucinnéjsi
u OKLO (1,919) a TSLA (1,641), bylo zde vsak vysoké mnozstvi ztratovych obchodu. Nejvyssi
pokles kapitadlu zaznamenala TSLA (940 USD) a AAPL (488,9 USD), coz potvrzuje vyssi
volatilitu téchto aktiv. V primérnych hodnotdch obchodl bylo patrné, Ze nejlepsi vysledky
méla TSLA (28,79 USD), zatimco AAPL mél pouze 0,66 USD.
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Vyhodnoceni v§ech navrzenych investi¢nich strategii

Na zaklad¢ analyzy vykonnosti tfi obchodnich strategii se jako nejefektivnéj$i ukazalo,
ze model Deep Seek navrhnul strategii, ktera dosahla nejlepSich vysledki z hlediska
profitability, profitu faktoru a vyvazeného poméru mezi zisky a drawdownem. NejvyraznéjSich
uspéchii dosahovala na akciich TSLA, pfi¢emz dlouhodobé& vykazovala solidni vynosnost i na
AAPL. Vyznamnou ptednosti této strategie je kvalitni fizeni rizik, které bylo lepsi nez
u strategie ADX SuperTrend GPT, a dosahovala zisku s nizsi volatilitou, coz je kli¢ovy faktor
pro obchodniky preferujici stabilitu. Pfesto bylo zjisténo, ze na akcii NVDA strategie
nevykazovala optimalni vysledky, a proto by bylo vhodné zvazit upravy parametrti pro tento

konkrétni titul ¢i pouziti jinych indikatort k tvorb¢ strategie.

Na druhém misté se umistila SuperTrend strategie s ADX filtrem navrzena modelem GPT,
ktera sice dosahovala vysokych ziskti, avSak za cenu vyrazné vysSiho drawdownu. Ve srovnani
s prvni strategii, ktera byla bez ADX, byla tato strategie stabilngjsi a méla i lepsi profitabilitu
nez Deep Seek, ale jeji vysoka volatilita ji stavi az na druhé misto. Je tedy vhodna pro
obchodniky, ktefi se neboji vyssiho rizika a jsou ochotni akceptovat vétsi vykyvy kapitalu
vyménou za potencidlné vyssi vynosy. Pro zlepseni vysledkti by bylo vhodné optimalizovat
fizeni rizik a implementovat piisnéjsi stop-loss mechanismy, coz by mohlo snizit negativni

dopady drawdownu (poklesu kapitélu).

Na tretim misté skoncila ptuvodni prvné vytvoiena Supertrend strategie bez ADX filtru, ktera
se ukazala jako nejméné efektivni. Jeji profitabilita se pohybovala mezi 10-19 %, ptficemZz
strategie s ADX, jeji celkové zisky byly piili§ nizké a pocet ztratovych obchodu piili§ vysoky.
Vzhledem k témto vysledkiim neni tato strategie vhodna pro dlouhodobé obchodovani, protoze

nepiinasi konzistentni zisky.

Je nutné upozornit, ze tyto strategie byly backtestovany na historickych datech, tudiz nezarucuji
budouci profitabilitu. Tato v§ak metodologie nachazi uplatnéni pfi vyvoji obchodnich aplikaci,
optimalizaci strategii a automatizaci obchodnich procest. Lze ji vyuzit k tvorbé kodu pro
obchodni boty, automatizované obchodovani, trénovani predik¢nich modeli a algoritmické
obchodovéni. Dale Ize zuto metodologii postupovani vyuzit pro libovolné indikatory technické

analyzy a pievést je do plné€ automatizovanych obchodnich strategii.
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4.4 Vyuziti Google Cloud Platform pro sestaveni autonomniho

obchodovaciho bota s pomoci Al
V této Casti prace bylo analyzovano vyuziti Google Cloud Platform (GCP) jako hostitelského
prostiedi pro skripty obchodniho robota. GCP platforma byla zvolena na zakladé nékolika
klicovych faktorii, mezi néZ patii zejména nizké naklady na provoz, automatizované fizeni

procest a Skalovatelnost jednotlivych vypocetnich operaci.

Celkové naklady na provoz na GCP dosahovaly pouhych nékolika dolart, coz potvrdilo
vyhodnost této platformy pro testovani obchodnich strategii. Vyznamnym faktorem byla
moznost plné automatizace algoritmi, diky niz mohl obchodni robot vykonavat operace bez

zasahu ¢lovéka, ¢imz se eliminovala nutnost manualniho spousténi skripti.

Infrastruktura

Hlavni komponenty obchodniho robota byly rozdéleny do tfi skriptl, z nichz kazdy mél
specifickou funkci. Prvnim z nich byl Screener, ktery mél byt odpovédny za skenovani akcii na
trhu a identifikaci obchodovatelnych vzorct. V ramci tohoto procesu bylo analyzovano prvnich
500 akcii indexu NASDAQ, pficemz byly vyuzity dva technické indikatory: Bollingerova
pasma (BBANDS) a index relativni sily (RSI).

Druhym skriptem byl Oracular, ktery mél provadét predikei cen akcii na nasledujici tfi dny.
K této uloze byla vyuzita neuronova sit’ LSTM (Long Short-Term Memory) implementovana
v TensorFlow. Pro ucely u¢eni modelu byla vyuzita historicka data akciovych trhii z knihovny
Yahoo Finance. Vysledné predikce by byly nasledné uklddany do specifické Pub/Sub
infrastruktury, odkud by byly zptistupnény dalSim komponentdm systému, zde se vSak zacaly

objevovat problémy, které jsou popsany v nasledujici podkapitole.

Posledni ¢asti systému byl Trader, jehoz ukolem bylo realizovat obchodni ptfikazy na zékladé
pfedem pfipravenych seznamt akcii a jejich predikci. Tento skript vyuzival Trading
APl z demo Gc¢tu na platformé Alpaca a automaticky mél provadét nakupy a prodeje podle
definovanych obchodnich pravidel. Data potiebna k obchodovani méla byt ¢erpana z Pub/Sub
infrastruktury, kde byla ptedtim ulozena skripty Screener a Oracular.
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V ramci navrhu komunikaéni architektury bylo nejprve zajisténo, aby jednotlivé ¢asti systému

fungovaly ve spravném potadi. Nejprve byl spustén skript Screener, ktery identifikoval

relevantni akcie. Poté nasledoval Oracular, jenz na zakladé vybéru vytvoril predikci cenového

vyvoje. Nakonec byl aktivovan Trader, ktery uskute¢iioval samotné obchodni transakce.

Na obrazku ¢. 9 lze vidét strukturu celého systému.

3 Screener spoustéé

Spousti

v

J Screener funkce

Publikuje akcie

3 Oracular spoustéc “~ Screener Pub/Sub
Spousti Cte akcie a zasila do

& Oracular funkce

Cte akcie, predpovida ceny

@ TensorFlow Model

Publikuje predikce

%3 Trader launcher

“~ Oracular Pub/Sub

Spousti

A

Cte predikce Cte predikce

& Trader function

Provadi obchody

v

§ Trading API (Alpaca)

Obréazek 9: Schéma infrastruktury Google Cloud

Zdroj: Vlastni zpracovani

Pro efektivni propojeni jednotlivych komponent byla v systému implementovana Pub/Sub

infrastruktura. Byly vytvotfeny dva hlavni kanaly pro pfenos dat: Screener topic, do néhoz méli

byt ukladany akcie nalezené v prvnim kroku analyzy, a Oracular topic, ktery obsahoval cenové
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predikce generované neuronovou siti. Kazdé z téchto Pub/Sub témat bylo propojeno
s odpovidajicimi ptedplatnymi (Subscriptions), ¢imz méla byt zajisténa efektivni distribuce dat

mezi jednotlivymi ¢astmi systému.

Nezbytnou soucasti architektury byly také Google Cloud Functions na obrazku 10, které
umoziiovaly automatizované provadéni jednotlivych vypocetnich operaci. Byly vytvofeny tfi
hlavni funkce odpovidajici jednotlivym ¢astem systému: Shark-screener, Shark-oracular
a Shark-trader. Kazda z téchto funkci byla nasazena jako samostatna vypocetni jednotka
s definovanymi parametry paméti a casovym omezenim. Funkce zodpovédné za predikce cen
(Oracular) vyzadovaly vyssi alokaci paméti, nebot” vyuzivaly vypocetné narocné modely

TensorFlow, to se také pozdéji ukéazalo jako diivod nefunkcnosti systému.

= Google Cloud

‘:o My First Project | Q 4+ 6N O & ¢ o

[] Cloud Run functions Functions (1st Gen) CREATEFUNCTION (' REFRESH

o This page only shows legacy 1st gen functions. We will be integrating Cloud Run functions into Cloud Run Ul in the coming months.
Starting August 2025, creating legacy 1st gen functions will only be possible using the gcloud CLI, API or Terraform.

Please go to Cloud Run to manage all new function deployments.

LEARN MORE 2 GO TO CLOUD RUN

= Filter Filter functions (7] m
D Name 4 Last deployed Region Recommendation Trigger Runtime Memory allocated
D (/] Shark- Jan 18, 2025, us-centrall HTTP Python 3.10 1GB
oracular 4:02:02 PM
D (] Shark- Jan 18, 2025, us-centrall HTTP Python 3.10 512 MB
screener 1:10:05 PM
D (V] Shark: Jan 18, 2025, us-centrall HTTP Python 3.10 256 MB
trader 3:42:46 PM

Obrazek 10: Cloudové funkce obchodniho bota

Zdroj: Google Cloud (2025)
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K fizeni celého procesu byl vyuzit Google Cloud Scheduler, ktery umoziioval pldnované
spousténi jednotlivych funkci podle piedem definovaného harmonogramu (viz. obrazek 11).
Bylo vytvofeno pét planovaci (Jobs), které zajistovaly pravidelné provadéni obchodnich
operaci. Naptiklad Shark-screener-launcher byl spustén kazdou hodinu v 50. minuté, aby
ptipravil seznam akcii k predikci, zatimco Shark-oracular-launcher byl rozdélen na tii ¢asti,

pricemz kazda z nich zpracovéavala predikci pro jinou akeii.

= Google Cloud 2* My First Project H sch

’@‘ Cloud Scheduler / Jobs

Jobs E3 CREATE JOB C REFRESH © FORCE RUN Z EDIT o copy 11 PAUSE

SCHEDULER JOBS APP ENGINE CRON JOBS

= Filter Filter jobs

D Name Status of last execution  Region State Description Frequency

O Shark- @& Success us-centrall Enabled 507-14**1-5
oracular- (America/New_York)
launcher-
1

O Shark- & Success us-centrall Enabled 207-14**1-5
oracular- (America/New_York)
launcher-
2

O Shark- @ Success us-centrall Enabled 317-14**1-5
oracular- (America/New_York)
launcher-
3

D Shark- & Success us-centrall Enabled 507-14**1-5
screener- (America/New_York)
launcher

O Shark- @& Success us-centrall Enabled 46 7-14*%*1-5
trader- (America/New_York)
launcher

Obréazek 11: Cloud Scheduler spousté¢ funkci

Zdroj: Google cloud (2025)
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Cely systém byl navrZen s ohledem na minimalizaci ndkladl a plnou automatizaci obchodnich

procesti.

Vysledkem nasazeni této infrastruktury mélo byt vytvoreni plné automatizovaného obchodniho
robota, ktery mohl pracovat bez nutnosti manualniho zasahu, ptfi¢emz uzivatel mél moznost

sledovat vysledky prosttednictvim Telegram kandlu, jak 1ze vidét na obrazku 12.

Unread Messages
January 10

Investicni experiment

Shark trader: for PASMEV7JYOVF

current capital is 29000%

and non marginable buying power is
29000% »

Shark trader: the market is CLOSED, let's
try later on!

Investicni experiment

Shark trader: for PASMEV7JYOVF

current capital is 29000%
and non marginable buying power is
29000%

Investicni experiment

Shark trader: for PASMEV7JYOVF
current capital is 29000%
and non marginable buying power is
29000%

Shark trader: for PASMEV7JYOVF
current capital is 29000$
and non marginable buying power is
29000%

Obrazek 12: Ukéazka notifikaci z Telegramu

Zdroj: Vlastni Telegram chatbot (2025)

Komplikace s nasazenim na Google Cloud Platform

Navzdory teoretické robustnosti navrzeného systému se béhem implementace vyskytlo nékolik
zasadnich problémi, které znemoznily jeho plné vyuziti a vedly k celkovému neuspéchu
obchodniho bota. Hlavni komplikace se tykaly omezenych vypocetnich kapacit, problému
s komunikaci mezi komponentami, slozité autentizace API a nemoznosti propojeni s klicovou

obchodni platformou Alpaca.

Jednim z nejzavaznégjSich omezeni byla nedostate¢na vypocetni kapacita pro neuronové sité.
Modely LSTM implementované v TensorFlow vyzadovaly pro sviij béh znatné mnozstvi

operacni paméti, pticemz v zékladnim nastaveni Google Cloud Functions nebylo mozné tento
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pozadavek efektivné splnit. PiestoZe bylo alokovano 1 GB paméti, stale dochazelo k pretizeni
vypocetniho prosttedi, coz vedlo k vypadkiim predikénich vypoctl a zpomaleni celého procesu.
Omezeni v dostupnych vypocetnich zdrojich tedy zasadné narusilo schopnost bota generovat

spolehlivé cenoveé predikce.

Dal$im vyznamnym problémem byla nefunk¢ni komunikace mezi jednotlivymi komponentami
prostiednictvim Pub/Sub infrastruktury. Pfestoze Pub/Sub mél zajistovat rychly prenos dat
mezi skripty Screener, Oracular a Trader, nedochazelo k doruéeni zprav, coz vedlo k situacim,

kdy Trader nemél ptistup k validnim predikcim a nemohl provadét zadné obchody.

Jednim z nejzasadnéjSich omezeni bylo také nemozné propojeni s obchodni platformou Alpaca
API. Paper tcet na Alpaca nebylo mozné piimo napojit na Pub/Sub infrastrukturu, coz

znamenalo, Ze obchodni ptikazy nemohly byt pln€ automatizovany.

Na zakladé téchto zjisténi bylo konstatovano, ze Google Cloud Platform nebyla vhodnym
prostiedim pro tento typ obchodniho bota. Omezeni v oblasti vypocetniho vykonu, problémy
se synchronizaci procest a absence efektivni komunikace s obchodnim API vedly
k nefunk¢nosti celého systému. Prestoze byla platforma levna a umoziovala snadné Skalovani,

jeji architektonickd omezeni neumoznila vytvofeni pln€¢ autonomniho obchodniho bota.

K feSeni fady problémd, které se béhem sestrojovani robota vyskytly byl vyuzit jazykovy model
Google Gemini, ktery znacnou ¢ast technickych problémi a problému ve skriptech dokazal
opravit, avSak nedokazal nabidnout relevantni opravy pro piekonani vSech technickych

problému v projektu.

V zavéru jedinou funkéni soucasti systému bylo propojeni s Telegramem, které umoziovalo
obchodnimu botovi zasilat notifikace o stavu paper accountu na Alpaca a informaci

0 otevieném ¢i zavieném trhu.

V dutsledku téchto faktorii byl projekt po dvou mésicich testovani, tiprav, analyzy problému
a konzultaci v online komunitach ukoncen, protoze jeho dalsi vyvoj by vyzadoval celkové

pfepracovani architektury a vykonnégjsi vypocetni techniku.

Prestoze Google Cloud Platform, byla financné dostupnou a technologicky pokrocilou
platformou, nebyla vhodnym prostfedim pro tento typ aplikace. Omezeni souvisejici

s vykonem, autentizaci a synchronizaci procest vedla k nutnosti hledani alternativniho feSeni.
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4.5 Vyuziti ChatGPT a Alpaca k automatizovanemu obchodovani

Vzhledem k neuspéchu piedchoziho pfistupu na Google Cloud Platform byl nalezen
alternativni pfistup, ktery nejen odstranil technickd omezeni plivodniho fteSeni, ale také
eliminoval nutnost slozitého programovani. V reakci na piedeslé problémy vznikl novy ptiklad
zaméfeny na automatizaci obchodovani, pficemz 1 tentokrat se vyskytly urcité komplikace,

které vSak byly nakonec uspésné vyteSeny.

V ramci této iniciativy byla zkombinovana umélé inteligence (ChatGPT), automatiza¢ni nastroj
Zapier a obchodni platforma Alpaca. Cilem bylo vytvofit autonomniho obchodniho bota
schopného provadét investi¢ni rozhodnuti na zaklad¢ analyzy finan¢nich zprav. Implementace
technické analyzy se ukézala jako pfili§ slozitd, a proto bylo rozhodnuto vyuzit sentimentalni

analyzu trznich zprav jako hlavni metodu obchodni strategie.

Postup a implementace

Prvnim krokem bylo zfizeni uctu na platformé Alpaca, kterd poskytuje API piistup
k obchodovani s akciemi a kryptoménami. Diky integraci s paper accountem bylo mozné
provadét simulované obchody s fiktivnim kapitadlem v redlnych trznich podminkach. Po ztizeni
uctu nasledovalo propojeni s platformou Zapier, jez méla umoznit automatizaci obchodnich
procest mezi riznymi aplikacemi. V této fazi se vSak objevil zasadni problém — paper account
nebylo mozné propojit se Zapierem, ktery byl klicovou komponentou pro automatizaci.
Po konzultaci s technickou podporou bylo potvrzeno, ze Zapier podporuje pouze propojeni
s realnym tctem, nikoliv s testovacim paper accountem. Z tohoto diivodu musela byt integrace

Alpaca odstranéna a veskeré obchody bylo nutné provadét ru¢né.

Po vyfeSeni tohoto omezeni nasledovala integrace ChatGPT do Zapieru, coZ umoZnilo pienos
informaci mezi umélou inteligenci, zpravodajskymi zdroji a obchodni infrastrukturou. V ramci
platformy Zapier byl navrzen obchodni bot, ktery analyzoval finan¢ni ¢lanky a na zakladé
sentimentalni analyzy urcoval, zda je vhodné nakoupit nebo prodat akcie. Aby mél bot ptistup
k aktudlnim trznim informacim, byl propojen s RSS feedy poskytujicimi nejnovéjsi
ekonomické zpravy. Jako hlavni zdroj byla zvolena platforma MarketWatch, a to kvuli
pravidelnym aktualizacim a Sirokému pokryti finan¢nich témat. RSS feedy byly
nakonfigurovany tak, aby automaticky stahovaly nové ¢lanky a okamzité iniciovaly analyzu
sentimentu. Pfi vybéru zdroju bylo kli¢ové zajistit, aby nebyly omezeny placenym piistupem,

coz predeslo vypadkiim v automatizaci. Krom¢ zakladnich trznich zprav byly do systému
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zahrnuty i specializované zdroje sledujici IPO, komoditni trhy a makroekonomické indikatory,

¢imz doslo k rozsifeni analytickych moznosti obchodniho bota.

Pii zpracovani nové zpravy bot postupoval podle pfedem stanoveného schématu (zobrazeném
na dal$i strané). Nejprve identifikoval obchodovany instrument z titulku ¢lanku. Nasledné
provedl sentimentdlni analyzu obsahu a pfifadil skore v rozmezi 0 az 100, pficemz nizké
hodnoty indikovaly negativni sentiment a vysoké hodnoty pozitivni trzni o¢ekavani. Na zaklad¢
téchto vysledkl pak bot vyhodnotil obchodni signal a rozhodl o vhodnosti ndkupu nebo prodeje
dané akcie. Sentimentalni analyza byla zaloZena na klicovych frazich, celkové tonalité textu

a historickych reakcich trhu, coz umoznilo predikci mozného vyvoje cen.

Obchodni logika byla nastavena tak, Ze skore mezi 0 a 20 signalizovalo vyrazné negativni
sentiment, coZ znamenalo, Ze akcie by méla byt prodana, pokud vSak doposud nebyla oteviena
7adna pozice, byl tento signal vniman jako vstup do short pozice. Naopak skore nad
80 predstavovalo silné pozitivni trzni ofekavani a znamenalo doporuceni k ndkupu nebo
otevieni long pozice. Pro zajiSténi transparentnosti a lepSi kontroly nad obchodnimi
rozhodnutimi byla implementovana notifikacni funkce, ktera informovala obchodnika
prostiednictvim Telegramu (obrazek 13). Pro tento ucel byl vytvofen chatbot, jenZ piijimal
obchodni signaly a odesilal je do specializovaného Telegram kanalu. Tato funkcionalita

umoznila manualni kontrolu generovanych obchodnich doporuceni.

Investicni experiment

sell MSFT & 4
sell TSLA &

Investicni experiment

sell META & ) »
January 30

Investicni experiment

buy META & . 4

Investicni experiment

buy NaN o VR 2

Investicni experiment

sell DBK & ) g

Investicni experiment

buy AVGO &

Investicni experiment

sell UPS &

Investicni experiment

sell DOW &

Obrazek 13: Ukazka obchodnich signald v Telegram kanalu
Zdroj: Vlastni Telegram chatbot (2025)
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Kvili omezenim Alpaca nebylo moZné realizovat pln¢ automatizované obchodovani, a proto
bylo nakonec rozhodnuto provadét vSechny obchody rucné. Veskeré transakéni tudaje
a vysledky byly systematicky zaznamenavany, aby bylo mozné analyzovat uspéSnost strategie.

Celkova architektura z prostiedi Zapier 1ze vidét na obrazku ¢. 14.

[ ] v8. is in use by Mikulas$ A, 24,1. 2025 Run

RSS by Zapier () 3 min m
1. New Item in Feed

ChatGPT a z
2. Ticker

ChatGPT a #
3. Headline Analysis

ChatGPT o #
4. Buy or sell?

Filter by Zapier a s
5. Filter conditions ~

&) Telegram a #

6. Send Message

Obrazek 14: Schéma automatizovaného obchodniho bota na platformé Zapier
Zdroj: Zapier (2025)

Je dulezité zminit, Ze strategie byla testovana pouze béhem dvoutydenniho obdobi od 23. ledna
do 6. Unora 2025. Toto ¢asové omezeni bylo ddno podminkami Zapieru, ktery umoziiuje
bezplatny béh skriptu pouze po dobu 14 dnii. Vzhledem k tomuto omezeni nebylo mozné
provést dlouhodobé testovani, coz zna¢né ovlivnilo moZnosti optimalizace a hlubsi analyzu
strategie. Kratké testovaci obdobi znamenalo, Ze strategie nebyla dostatec¢né ovefena v riiznych
trznich podminkach, naptiklad béhem zvysené volatility pii makroekonomickych udalostech

nebo v obdobi nizke likvidity.

Dalsi vyznamnou skutecnosti bylo, Ze strategie nebyla zcela autonomni. Ackoli obchodni
signaly byly generovany skriptem pfes Zapier, samotné obchody byly realizovany manualng¢.
V ptipadé, ze long nebo short signal generoval solidni profit, dochazelo k pred¢asnému
uzavieni obchodu manuélné€, bez ohledu na pivodni pravidla strategie. Naopak pokud signal
nebyl potvrzen, byla pozice uzaviena diive, aby se minimalizovala potencidlni ztrata.

To znamena, Ze strategie neslouzila jako pIn€ autonomni obchodni mechanismus, ale spise jako
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podpiirny nastroj pro rozhodovéani, ktery kombinoval automatizované signaly s manualni intuici

obchodnika.

Celkoveé lze konstatovat, ze tento pfistup odstranil nékteré technické prekazky spojené
s piedchozim pokusem o automatizaci, avSak stale existovala zasadni omezeni, kterd branila
plné autonomii obchodniho systému. V budoucnu by mohlo byt vhodné zvazit jiné platformy
pro automatizované obchodovani, které umoziuji pfimou exekuci piikazii na paper accountu

¢i poskytuji delsi testovaci obdobi bez nutnosti placeného pfistupu.

Zhodnoceni strategie

Strategie byla testovana na vzorku 40 obchodd, pfi¢emz zahrnovala jak long, tak short pozice.
Celkovy dosazeny zisk €inil 155,7 USD, pfi€emz GspéSnost obchodii se mezi obéma typy lisila.
Short obchody vykazaly vys$si uspéSnost, kdy 16 obchodt bylo vyhernich a 8 ztratovych, coz
odpovida win rate 66,67 %. Naopak long obchody mély mén¢ stabilni vysledky, s 7 vyhernimi
a 9 ztratovymi obchody, coz odpovida uspésnosti 43,75 %. Celkova uspésnost obchodu tak

long vstupy by mohly byt optimalizovany.

Jednim z klicovych ukazateli ispéSnosti strategie je profit faktor, ktery vyjadiuje pomér mezi
celkovymi zisky a ztratami. V tomto ptipad¢ profit faktor dosiahl hodnoty 2,11, coz je
povazovano za velmi dobry vysledek, nebot” hodnota nad 2 naznacuje stabilni a efektivni
obchodni strategii. DalsSim dulezitym ukazatelem je risk-reward ratio (RRR), které vyjadiuje
pomeér prumérného ziskového a primérného ztratového obchodu. Strategie dosahla priimérného
ziskového obchodu ve vysi 12,91 USD a primérného ztratového obchodu 8,26 USD, coz
znamend RRR ve vysi 1,56. Hodnota nad 1,5 svéd¢i o dobrém poméru mezi rizikem a odménou,

coz ukazuje, Ze strategie ma potencial pro stabilni vykonnost.

Z hlediska rizika je dilezité sledovat maximalni drawdown, tedy nejvétsi pokles kapitalu béhem
testovaciho obdobi. Pokud byl tento pokles 85 USD, 1ze povazovat strategii za relativné stabilni,
1 kdyZ existuje prostor pro dal$i optimalizaci, napiiklad upravou velikosti pozic nebo pfiddnim
efektivnéjSich stop-loss mechanismil. Strategie v priméru generovala 3,89 USD na obchod, coz
potvrzuje jeji ziskovost, ackoli nékteré aspekty, zejména long obchody, by mohly byt
vylepseny. Celkoveé vysledky strategie byly shrnuty v tabulce 16.
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Tabulka 16: Vykonnostni metriky bota z platformy Zapier

Metrika Hodnota
Celkovy zisk (USD) 155,7
Pocet obchodti 40
Procento uspésnych short ochodit 66,67 %
Procento uspésnych long obchodl 43,75 %
Celkova uspésnost 57,5 %
Profit faktor 2,11
Risk-reward ratio 1,56
Maximalni drawdown (USD) 85
Pramérny obchod (USD) 3,89

Zdroj: Vlastni zpracovani

Vysledky z tabulky ¢. 16 naznacuji, Ze strategie je vynosna, predev§im diky uspéSnosti short
obchodt. Profit faktor 2,11 a risk-reward ratio 1,56 potvrzuji efektivitu pfistupu, ale zaroven
ukazuji prostor pro zlepSeni v oblasti long pozic a fizeni drawdownu. Vzhledem k tomu, ze
strategie byla testovana pouze v kratkodobém horizontu, bylo by vhodné&jsi dalsi testovani na
delsim vzorku dat, aby bylo mozné 1épe posoudit jeji stabilitu a robustnost v riznych trznich
podminkéach. Tato strategie se jevi jako perspektivni zejména v medvédim trhu, kde se short

signaly ukazaly jako nejefektivné&;si.
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5  Doporuceni pro investory a management podniku

Tato kapitola poskytuje doporuceni pro investory, ktefi chtéji efektivné vyuzit umélou
inteligenci k podpoie investicniho rozhodovani. Doporuceni vychdzi z provedenych analyz
a testovani ruznych Al nastrojii a obchodnich strategii popsanych v pfedchozich kapitolach.
Cilem prace bylo identifikovat a vyhodnotit pfistupy, které mohou pomoci neprofesionalnim

ivestoriim i podnikovému managementu pti rozhodovani, zda investici koupit, prodat ¢i drzet.

Analyza sentimentu finan¢nich zprév ukézala, Ze tento pfistup mize byt uzitecnym doplitkem
tradicnich analytickych metod, avSak neni dostate¢né spolehlivym samostatnym nastrojem pro
investi¢ni rozhodovani. Testovani provedené pomoci Google Cloud Sheets a Al modeli
naznacilo, Ze vztah mezi medialnim sentimentem a cenovym vyvojem akcii je nestabilni
a v kratkodobém horizontu nevykazuje konzistentni vysledky. Alternativni feSeni v podobé
platformy AltIndex pracuje s rozsahlejSimi historickymi daty a nabizi uzivatelsky piiveétive;si
prostfedi, avSak za cenu ptedplatného. Investorim, ktefi hledaji nizkonakladové fteSeni
s moznosti individualniho piizpisobeni, 1ze doporucit manudlni implementaci sentimentalni
analyzy, zatimco AltIndex je vhodny pro ty, ktefi upiednostituji rychly piistup k Sir$i analytice

bez nutnosti technickych znalosti.

Testovani obchodnich strategii v prostfedi TradingView pfineslo cenné poznatky o efektivité
riznych pfistupl. Nejstabilnéjsi vysledky ptinesla strategie vytvofend modelem Deep Seek,
ktera byla nejziskovéjsi a vykazovala nejvyvazenéjsi pomér mezi zisky a drawdownem.
Ukazala se jako nejvhodnéjsi zejména pro akcie TSLA a AAPL, ptfi¢emZ byla méné efektivni
pro NVDA. Strategie zaloZzend na indikatoru SuperTrend s ADX filtrem, vytvofend modelem
GPT, m¢la vyssi profitabilitu, ale byla spojena s vy$sim drawdownem, coz ji Cinilo rizikové;jsi.

Pro investory hledajici stabilitu a efektivni fizeni rizik se proto jako nejvhodnéjsi jevi

navrhovani strategii pies Deep Seek.

Projekt automatizovaného obchodovani v prostiedi Google Cloud Platform ukazal, Ze i pies
nizké provozni naklady a moznosti Skalovatelnosti nemusi byt tato platforma idealni pro béh
komplexnich Al modelt. Hlavni prekazky spocivaly v nedostatecné vypocetni kapacité pro
neuronové sité¢, nefunkéni komunikaci mezi komponentami ptes Pub/Sub infrastrukturu
a nemoznosti propojeni s obchodni platformou Alpaca. Piestoze k feSeni technickych problémt
byl vyuZit jazykovy model Google Gemini, nebylo moZné piekonat v§echna omezeni, coz vedlo
k ukonceni projektu po dvou mésicich testovani. Investofi, ktefi uvazuji o automatizaci

obchodovani, by proto méli peclivé volit technologickou platformu a ovéfit jeji schopnost
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zpracovavat slozité vypocty a integrovat se s obchodnimi API. Vhodnéjsi alternativou pro béh

I3 W

Almodelt se jevi VPS nebo dedikovany server, ktery nabizi vyssi vypocetni vykon a flexibilitu.

V poslednim testovaném pftistupu bylo investovani s Al realizovano prostiednictvim Zapier.
Tento pfistup odstranil nékteré technické piekazky spojené s piedchozim pokusem
0 automatizaci, avSak plnd autonomie obchodniho systému nebyla mozna kvili nemoZnosti
propojeni Alpaca API s paper uctem. VeSkeré obchody musely byt provadény manudlng,
pri¢emz testovani ukdzalo, Ze ruéni zasahy do obchodovani ptinesly lepsi vysledky nez ¢isté
naznacuje, ze v ur€itych trznich podminkach mize byt vhodnéjsi orientovat se na kratkodobé
spekulace na pokles. Profit faktor 2,11 a risk-reward ratio 1,56 potvrzuji solidni potenciél této
strategie, avSak jeji vykonnost by mohla byt dale zvySena optimalizaci vstupnich parametri

[ 24

a efektivnéj$im fizenim rizik.

Celkové vysledky této prace ukazuji, ze uméla inteligence mize byt cennym néstrojem pro
podporu investicniho rozhodovani, avSak jeji implementace vyzaduje peclivé zvazovani
vhodnych piistupt. Al nelze povazovat za univerzalni feSeni, které samo o sob¢ zajisti ispésné
obchodovani, ale mize vyrazn€ pomoci pii analyze trznich dat, generovani investi¢nich signala
a automatizaci obchodnich procest. Pro investory je klicové zvolit spravnou kombinaci
Al nastroju, kterd odpovida jejich obchodni strategii a toleranci k riziku. PInd automatizace
obchodnich strategii ziistava technologicky prozatim naro¢na, a proto je vhodnéjsi kombinovat
Al analytiku s lidskym Gsudkem. Jak ukazala testovana strategie na Zapier, manualni zasahy

mohou v nékterych ptipadech pfinést lepsi vysledky nez pln€ autonomni systémy.

Vyzkum potvrdil, ze Al je uzite¢na zejména jako podpirny nastroj pro investory, ktefi chtéji
efektivné analyzovat trzni sentiment, optimalizovat obchodni strategie a automatizovat rutinni
procesy. Klicové je vSak vyuzivat Al v kombinaci s tradicnimi metodami analyzy trhu a peclivé
testovat kazdy pristup pted jeho implementaci do redlného obchodovani. Vyvoj investi¢nich
strategii s vyuZitim Al je procesem uceni a neustdlého zlepSovani, ktery muize vést

k efektivnéj$im a ziskovéjs$im investi¢énim rozhodnutim v budoucnosti.
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Zavér
Cilem prace bylo vyuzit vybrané nastroje umélé inteligence, které usnadnuji investi¢ni
rozhodovani managementu podniku a neprofesiondInim investoraim vcetné doporucéeni pro
investory vyplyvajici z vysledki formulované umélou inteligenci, zda investici koupit, prodat
¢i drzet.
Prace se zamérila na vyuziti Al v oblasti analyzy sentimentu, tvorby obchodnich strategii

a automatizace obchodovani. Vysledky vyzkumu pfinesly cenné poznatky o efektivité

jednotlivych metod a jejich vyuZitelnosti v redlném investicnim prostiedi.

Prvni kapitola se vénovala obecnym teoretickym vychodiskiim umélé inteligence a jejimu vlivu
na finan¢ni trhy. Byly popsany klicové oblasti aplikace Al v investovani, véetné zmén

v investovani vlivem Al.

Dalsi ¢ast diplomové prace se zaméfila na testovani a hodnoceni konkrétnich investi¢nich
strategii vytvorenych za pomoci Al. Nejprve byla provedena analyza sentimentu finan¢nich
zprav s cilem zjistit, do jaké miry lze medialni pokryti vyuzit jako indikator trznich pohybt.
Byly porovnany dvé metody — vlastni implementace sentimentalni analyzy pomoci Google
Cloud Sheets a modelu Claude a hotové feSeni Altindex. Vysledky ukéazaly, ze sentiment sdm
0 sobé neni dostate¢né spolehlivym prediktorem cenového vyvoje akcii v kratkodobém

horizontu, avSak miiZe slouzit jako uZzite¢ny dopln¢k pro §irsi trzni analyzu.

Dale byla testovana efektivita obchodnich strategii vytvotfenych pomoci Al generativnich
modeli na platform¢é TradingView. Nejlepsi vysledky dosahla strategie vytvofend modelem
Deep Seek, kterda vykazovala nejvyssi stabilitu a profitabilitu. Vysledky analyzy ukazaly, Ze
vyuziti Al pro tvorbu obchodnich strategii ma zna¢ny potencial, avSak vyzaduje peclivé

testovani a optimalizaci parametra.

Tteti pristup mél za cil vytvofit autonomniho obchodniho bota na Google Cloud Platform
vyuzivajiciho Pub/Sub infrastrukturu a neuronové sit€¢ pro predikci cen akcii. B&hem
implementace se vSak ukazalo, ze GCP neni pro tento ucel vhodna kviilli omezenému
vypocetnimu vykonu, problémiim s komunikaci mezi komponentami a nemoznosti plné
integrovat obchodni API. I pfes opakované upravy se nepodaiilo tyto technické piekazky
ptfekonat, a tento pfistup byl po dvou mésicich testovani ukoncen. Tento netispéch ptinesl cenné
poznatky o omezenich GCP a nutnosti hledat alternativni feSeni s vy$$im vykonem a lepsi

podporou obchodnich systémd.
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Posledni priklad se zabyval automatizaci obchodovani pomoci Zapier a Alpaca, kde byl
vytvofen obchodni bot vyuZzivajici sentimentalni analyzu k tvorbé obchodnich signali.
Vzhledem k omezenim Alpaca API nebylo mozné plné automatizovat exekuci obchodnich
ptikazi, coz vedlo k nutnosti manudalniho fizeni obchodu. Strategie vykazovala vyssi GispéSnost
u short obchodii nez u long obchodt, pti€¢emz profit faktor dosédhl hodnoty 2,11, coz naznacuje

solidni efektivitu této metody.

Na zaklad¢ provedenych analyz 1ze konstatovat, Ze um¢la inteligence mize vyrazn€ usnadnit
investi¢ni rozhodovani, avSak jeji plna autonomie je stale omezena technologickymi faktory
anutnosti lidského dohledu. AI se ukézala jako uzitecny ndstroj pro analyzu trhli, tvorbu
obchodnich strategii a automatizaci obchodnich procest, avSak efektivita jednotlivych metod

se 1i§i v zavislosti na konkrétnim pfistupu a implementaci.
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