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Abstrakt 
P r á c e se z a b ý v á tvorbou s y s t é m u , k t e r ý na zák l adě ana lýzy h i s to r ických burzovn ích dat a 
zp ráv z Twi t t e ru predikuje b u d o u c í vývoj t rhu. Tweety ze dvou různých sad jsou analy­
zovány p o m o c í n á l a d o v ý c h s lovníků nebo přes r e k u r e n t n í neuronovou síť. Z výs ledků t é t o 
ana lýzy a technické ana lýzy bu rzovn ích dat je p o m o c í v r s tvené neu ronové s í tě p r o v á d ě n a 
predikce. Dle predikce p o t é s y s t é m vy tvoř í a otestuje o b c h o d n í strategii. V r á m c i p ráce je 
nav ržen a i m p l e m e n t o v á n celý sys t ém, k t e r ý p o m o c í dat z ana lýzy t w e e t ů dosáh l zvýšení 
v ý n o s u n ě k t e r ý c h o b c h o d n í c h s t ra teg i í o více než 2 5 % . Toto zlepšení však p la t í jen pro 
konk ré tn í data a časové obdob í . 

Abstract 
This master's thesis describes creation of prediction system. This system predicts future 
market development based on stock exchange data and twit ter messages analysis. Tweets 
from two different sources are analysed by mood dictionaries or v i a recurrent neural ne­
tworks. This analysis results and technical analysis of stock exchange data results are used 
in multi layer neural network for prediction. A business strategy is created and tested based 
on results of this prediction. Design and implementat ion of prediction system is described in 
this thesis. Th is system achieved revenue increase more than 25 % of some business strate­
gies by tweets analysis. However this improvement applies for certain data and timeframe. 
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Kapitola 1 

Úvod 

O b c h o d o v á n í na burze je ča s to považováno za za j ímavý z p ů s o b z h o d n o c e n í peněz . Pro to je 
p ř i t a h o v á n o ve lkým m n o ž s t v í m lidí, k t e ř í si přejí rychlé zbohatnout. K a ž d ý se snaží z ískat 
ně jakou v ý h o d u , k t e r á by zlepšila jeho profit a minimal izovala r iz ika . N ě k d o př i o b c h o d o v á n í 
věří v l a s t n í m u c i tu a zkušenos t em, j iný zase použ ívá m o d e r n í v ý p o č e t n í techniku, ana lýzu 
t rhu a m a t e m a t i c k é funkce. Všichni úspěšn í obchodn íc i ma j í ale spo lečnou jednu věc a tou 
je a l e spoň zák l adn í o b c h o d n í p l án , podle k t e r é h o řídí své obchody. 

V dnešn í d o b ě je už podle a u t o r ů [7] vě t š ina o b c h o d ů p r o v á d ě n a p o m o c í a u t o m a t i c k ý c h 
obchodn ích s y s t é m ů , k t e r é řídí p r o p r a c o v a n é o b c h o d n í plány. T y t o s y s t é m y se obvykle snaží 
na t rhu hledat opakuj íc í se vzory, podle k t e rých predikuj í b u d o u c í vývo j t rhu a obchodu j í 
bez p ř í t o m n o s t í obchodn íka . 

Twi t t e r je ne jpoužívanějš í mikroblogovac í s lužba na světě , proto je možné , že n ě j a k ý m 
z p ů s o b e m reflektuje děn í na t rhu. P r á v ě tuto závislost bych chtěl v r á m c i d ip lomové p ráce 
na j í t . 

Cí lem t é t o p r á c e je vy tvo ř i t sys t ém, k t e r ý bude analyzovat z p r á v y z Twi t t e ru a histo­
rická bu rzovn í data, na zák ladě k t e r ý c h bude predikovat b u d o u c í vývoj t rhu. S y s t é m by měl 
hledat závislost i mezi cenou akcií a tweety, kterou využi je k vylepšení o b c h o d n í strategie. 

Pro tvorbu t akového s y s t é m u je ne jdř íve n e z b y t n é s e z n á m i t se z teor i í z oblasti burzy, 
Twi t t e ru a n e u r o n o v ý c h sí t í . Také je p o t ř e b a obstarat v h o d n á data, na k t e r ý c h se bude 
s y s t é m uči t a testovat. P o t é se mus í specifikovat z p ů s o b ana lýzy t w e e t ů a z p ů s o b predikce, 
kterou bude p r o v á d ě t n e u r o n o v á síť. Nakonec by se m ě l a otestovat funkčnost výs l edného 
sys t ému . 

K a p i t o l a 2 p ř eds t avu j e bu rzovn í trhy, popisuje vznik burzy a její rozdělení . Dá le je 
vysvě t len z p ů s o b obchodován í , pr incip k o n t r a k t ů a v ý z n a m o b c h o d n í c h sy s t émů . K a p i t o l a 
končí p ř e h l e d e m v l a s tnos t í t rhu, k t e r é se používa j í v jeho ana lýze . Dalš í kapitola 3 se z a b ý v á 
Twi t te rem. U v á d í jeho použ i t í , z ák l adn í znaky a z p ů s o b analýzy. K a p i t o l a 4 obsahuje výk l ad 
teorie k n e u r o n o v ý m s í t ím. Nas t iňu je pr incip fungování u m ě l é h o neuronu, spo jován í do 
sí tě a její učení . K a p i t o l a 5 popisuje d a t o v é sady, se k t e r ý m i bude s y s t é m pracovat, a 
z p ů s o b jejich p ř e d z p r a c o v á n í . Jednu sadu bu rzovn ích dat a dvě r ů z n é sady z p r á v z Twi t t e ru . 
V kapitole 6 jsou n a v r ž e n y zák ladn í p rvky s y s t é m u a jejich spo lup ráce . Jsou zde p o p s á n y dva 
z p ů s o b y ana lýzy Twi t t e ru a tvorba neu ronové s í tě . Dalš í kapi tola 7 po tom př ibl ižuje z p ů s o b 
implementace j edno t l i vých čás t í výs l edného s y s t é m u a p o u ž i t é knihovny. Pos ledn í kapi tola 
8 je z a m ě ř e n a na experimenty, ve k t e rých se celý s y s t é m otestuje. C í l em e x p e r i m e n t ů je 
na j í t ne jvhodnějš í parametry pro chod s y s t é m u a ohodnotit o b c h o d n í strategie. V závěru 
jsou zhodnoceny výs ledky p r á c e a navrhnuty s m ě r y da lš ího vývoje . 
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Kapitola 2 

Burzovní trhy 

T r h obecně m ů ž e m e definovat jako mí s to , kde se se tkává n a b í d k a a p o p t á v k a po různých 
produktech. F i n a n č n í t rh zabezpeču je pohyb peněz a k a p i t á l u mezi ekonomickými subjekty. 
Hlavní funkcí t rhu je p ř e s u n volných finančních p r o s t ř e d k ů od s u b j e k t ů s jejich p ř e b y t k e m 
k s u b j e k t ů m s jejich nedostatkem. [13] 

Burzovn í t rh neboli burza je tedy o rgan izovaný t rh . Z jednodušeně řečeno je to mí s to , 
kde se m ů ž e obchodovat. 

V t é t o kapitole bude nejprve p o p s á n z p ů s o b vzn iku burzy. P o t é bude de ta i lně j i př i ­
b l ížena s a m o t n á burza a s č ím se na ní obchoduje. Dá le budou n a s t í n ě n z p ů s o b j a k ý m lze 
na burze obchodovat a r ů z n é techniky o b c h o d o v á n í . V další čás t i budou r o z e b r á n a automa­
tické o b c h o d n í s y s t é m y ( A O S ) . V závěru kapi toly budou p ř e d s t a v e n y zák ladn í vlastnosti 
burzy a shrnuty r ů z n é metody bu rzovn í analýzy. 

2.1 Vznik burzy 

P r v n í z m í n k y o burze se obecně da tu j í do 14. s tole t í , kdy začali z e jména I t a l š t í obchodn íc i 
obchodovat se s m ě n k a m i a z l a t ý m i / s t ř í b r n ý m i mincemi. V 16. s to le t í by la v A n t v e r p á c h 
za ložena organizace, k t e r á je p o v a ž o v á n a za p r v n í burzu s c ennými p a p í r y na svě tě . V 17. 
s tole t í pak začal i p o s t u p n ě vznikat i dalš í burzy v E v r o p ě a Americe , pozděj i v 19. s to le t í 
pak po celém světě . [13] 

Napro t i tomu k o m o d i t n í burzy, kde se obchoduje s futures kontrakty (viz 2.3), začal i 
vznikat v Japonsku př ib l ižně v 17. s to le t í . V t é d o b ě po t ř ebova l i j a p o n š t í pěs t i t e l é rýže 
zajistit financování sezónn ího pěs tován í rýže . K zaj i š tění produkce museli z ískat p o t ř e b n ý 
kap i t á l pro p o k r y t í n á k l a d ů na sadbu, mzdu z a m ě s t n a n c ů a sklizeň. P r o b l é m b y l v tom, že 
neměly z á r u k u ú s p ě š n é skl izně, a proto j i m ž á d n á banka nech tě la půjč i t . 

Pokud však f a rmář d o s t a t e č n ý k a p i t á l neměl , mohl doposud n e v y p ě s t o v a n o u rýži „před­
prodat ". F a r m á ř tedy p ř e d p o k l á d a l , že dokáže v y p ě s t o v a t j i s t é m n o ž s t v í rýže v p o ž a d o v a n é 
kval i tě . O d b ě r a t e l zase věděl , že bude toto m n o ž s t v í rýže v budoucnu (po sklizni) p o t ř e b o ­
vat. 

F a r m á ř na sebe vza l j i s t é r iziko a zaváza l se o d b ě r a t e l i k b u d o u c í m u d o d á n í s t a n o v e n é h o 
m n o ž s t v í rýže za p ř e d e m domluvenou cenu - podepsali spolu kontrakt s b u d o u c í m datem 
d o d á n í . D o m l u v e n á cena obvykle pokry la p ř e d e m p l á n o v a n é n á k l a d y a zahrnovala i p a t ř i č n ý 
zisk pro f a rmáře . 

Tato smlouva byla v ý h o d n á pro obě strany. F a r m á ř mě l j i s t ého kupce, j e š t ě p ř e d t í m 
než zasel p r v n í semínko . O b c h o d n í k pak d o p ř e d u věděl , j a k é budou jeho p ře sné nák lady . 
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Netrvalo dlouho a začalo se obchodovat se s a m o t n ý m i futures kontrakty, p ro tože se 
to ukáza lo jako skvělí z p ů s o b rych lého z b o h a t n u t í . Kon t r ak ty začali nakupovat l idé, k t e ř í 
rýži n e p o t ř e b o v a l i a neměl i s ní v ů b e c nic spo lečného . Dělal i to v naděj i , že bude š p a t n á 
ú r o d a a oni budou moci své levně n a k o u p e n é kontrakty draze prodat s co ne jvyšš ím ziskem. 
O v š e m i toto o b c h o d o v á n í mělo své r iz ika . P o k u d byla ú r o d a b o h a t á , cena rýže klesla a t i to 
spekulanti museli prodat své kontrakty se z t r á t o u . [6] 

Z tohoto z p ů s o b u o b c h o d o v á n í se zrodi la k o m o d i t n í burza a dnes se futures kontrakty 
na mnoho t y p ů zboží b ě ž n ě obchodu j í na b u r z á c h po celém světě . 

2.2 Burza 

B u r z a je instituce, k t e r á m á na starosti organizaci t rhu s inves t ičn ími nás t ro j i . Účas tn í ­
k ů m o b c h o d ů burza poskytuje nejen p o t ř e b n é informace, ale p ř e d e v š í m z á r u k u b e z p e č n o s t i 
investic a p lněn í závazků . Burzovn í obchod je p ře sně vymezen p l a t n ý m i zákony v d a n é m 
s t á t ě a na jejich d o d r ž o v á n í dohlíží kon t ro ln í o rgány burzy. B u r z a s t r i k t n ě reguluje bu rzovn í 
t rh . [9] 

Uzav í ra t obchody jsou zpravidla o p r á v n ě n í jen členové burzy, k te ř í mus í plni t p ř í sné 
p o d m í n k y . O s t a t n í obchodn íc i mus í uzav í r a t obchody pouze skrze jejich p ro s t ř edn i c tv í . 
Obchod na burze vě t š inou p r o b í h á v p ře sně u r č e n o u denn í dobu. 

P r inc ip o b c h o d o v á n í na burze je j ednoduchý . Chcete levně nakupovat a draze p r o d á v a t . 
O ceně p rávě rozhoduje stav n a b í d k y a p o p t á v k y . K d y ž n a b í d k a p řevažu je p o p t á v k u , cena 
klesá a naopak, pokud p o p t á v k a převyšu je n a b í d k u , potom cena roste. Takto s t a n o v e n á 
cena se n a z ý v á kurz. Informace o a k t u á l n í m kurzu je veřejně p ř í s t u p n á s te jně jako dalš í 
informace, n a p ř í k l a d objem o b c h o d ů . 

Nejvě tš ími svě tovými burzami jsou New York Stock Exchange, N A S D A Q Stock Marke t 
a London Stock Exchange. V České republice je největš í burzou B u r z a cenných p a p í r ů 
Praha . 

2.2.1 T y p y b u r z 

B u r z y se podle o b c h o d o v a n é h o akt iva dělí p ř e d e v š í m na: 

K o m o d i t n í 

Obchoduje se zde p ř e v á ž n ě s komodi tami , jako jsou n a p ř í k l a d ropa, kukuř ice , cenné kovy 
ve formě futures k o n t r a k t ů . K o m o d i t n í o b c h o d o v á n í je jedno z nej l ikvidnějších, p ro tože 
s komodi tami obchoduje obrovské m n o ž s t v í s p e k u l a n t ů . Je tedy v p o d s t a t ě kdykol iv m o ž n é 
prodat nebo koupit jakoukoli komodi tu . 

Nerozlišuje se zboží různých d o d a v a t e l ů , p ro tože jeho kval i ta je g a r a n t o v á n a . 
K r o m ě futures k o n t r a k t ů se obchodu j í t a k é k o m o d i t n í de r i vá ty jako jsou opce. Opce se 

nezavazuj í k b u d o u c í m u obchodu, ale dávaj í k n ě m u p ř e d n o s t n í p rávo . 

A k c i o v é 

B u r z y s c ennými p a p í r y - akciemi. Akc ie potvrzuje, že její maj i te l je akc ionář , tj. že vložil 
u rč i tý m a j e t k o v ý p o d í l do akciové společnos t i . Což mu d á v á p rávo pod í l e t se na zisku 
společnos t i formou dividendy a ú č a s t n i t se na ř ízení společnos t i . 

Obchodu j í se zde t a k é akciové der ivá ty , jej ichž hodnota se odvozuje s hodnoty skupiny 
akcí a od ráž í tak stav u rč i t é oblasti t rhu. 
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Forex 

K b u r z á m bývá čas to n e s p r á v n ě za ř azo v án i tento m e z i n á r o d n í o b c h o d n í s y s t é m pro obchod 
s m ě n o v ý m i páry . Říd í se s t e jnými pravidly n a b í d k y a p o p t á v k y jako burza, ale v l a s tn í burzu 
n e m á a nen í tedy nijak c e n t r á l n ě regulován . 

Je to s y s t é m v z á j e m n ě p r o p o j e n ý c h bank, korporac í , v l ádn ích ins t i tuc í a b roker ských 
společnos t í . U m o ž ň u j e o b c h o d n í k ů m vydě láva t na pohybech v z á j e m n ý c h k u r z ů mezi mě­
nami . Jeho s t ř edn í kurzy se považuj í za oficiální světové kurzy. J e d n o z n a č n ě nej l ikvidnější 
a v p o č t u o b c h o d ů největš í t rh svě ta . 

2.3 Futures kontrakt 

Futures kontrakt je j akás i smlouva a b u d o u c í m prodeji zboží . P řesně j i , podle s t a n d a r d n í 
definice [6], lze futures kontrakt j e d n o d u š e charakterizovat jako dohodu dvou stran o ná­
kupu/prodej i s t a n d a r d i z o v a n é h o m n o ž s t v í p o d k l a d o v é h o akt iva v p ř e d e m specifikované 
kval i tě za danou cenu k d a n é m u b u d o u c í m u datu. 

Akcie p ř e d s t a v u j e ma je tkové p rávo , na rozdí l od toho futures kontrakt p ř e d s t a v u j e po­
vinnost dodat nebo odebrat p o d k l a d o v é ak t ivum. Ve sku t ečnos t i k fyzickému p ř e d á n í ob­
vykle nedojde, p ro tože se kontrakt dá le p r o d á . 

Futures kontrakty je m o ž n é obchodovat v ý h r a d n ě na b u r z á c h . Všechny futures kon­
t rakty jsou tzv. s t anda rd i zovány , což z n a m e n á , že se p o d k l a d o v á akt iva obchoduj í ve stan­
da rd i zovaných j e d n o t k á c h a v j a s n ě def inované kva l i t ě . Jeden kontrakt je m i n i m á l n í jed­
notka jakou lze obchodovat, jeho cena záleží na k o n k r é t n í m p o d k l a d o v é m akt ivu. 

P á k o v ý efekt 

Z a t í m c o na koupi či prodej akcie p o t ř e b u j e m e v ž d y 100 % její ceny, u futures k o n t r a k t ů tomu 
je j inak. S tač í na burze složit pouze zá lohu tzv. margin, d íky k t e r é je m o ž n é kontrolovat až 
d v a c e t i n á s o b n ě hodno tně j š í p o d k l a d o v é ak t ivum. 

Tento efekt dě lá komodi ty tol ik a t r a k t i v n í . O b c h o d n í k m ů ž e za nepatrnou zá lohu nakou­
pit obrovské m n o ž s t v í komodit , na k t e r ý c h pak i p ř i m i n i m á l n í z m ě n ě kurzu m ů ž e vydě l a t 
nebo p r o d ě l a t něko l ikanásobně více než př i k las ickém inves tování . [16] 

2.4 Způsob obchodování 

Jak už jsem zmíni l , na burze mohou obchodovat jen její č lenové. Pro to mus í m í t vě t š ina 
o b c h o d n í k ů svého brokera, k t e r ý zp ros t ř edkovává obchod. O b c h o d n í k m u tak m ů ž e telefo­
nicky nebo dnes už vě t š inou on-line z a d á v a t o b c h o d n í př íkazy. Broker je pak skrze svého 
člena p ř e d á v á na burzu, kde u s k u t e č n í obchod. Z a tuto s lužbu si úč tu je poplatek, k t e r é m u 
se ř íká komise. U i n t r a d e n n í h o obchodován í se pohybuje do 10$. 

O b c h o d o v á n í p r o b í h á v s t u p o v á n í m do o b c h o d n í c h pozic, ve k t e r é m kontrolujete kon­
t rakty d a n é h o akt iva. 

D l o u h á pozice - p ř e d p o k l á d á t e r ů s t ceny a nakupujete. Chcete koupit levně, prodat 
d ráž . 

K r á t k á pozice - p ř e d p o k l á d á t e pokles ceny a p r o d á v á t e . Chcete prodat draze (aniž 
by jste ho vlastni l i ) , koupit levněji . 

V y d ě l á v a t tedy m ů ž e t e ať jde cena nahoru nebo dolů . 
Dalš ími dů lež i tými příkazy, k t e r é m ů ž e o b c h o d n í k z a d á v a t jsou: 
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Stop-loss 

P ř e d e m def inovaná k ra jn í hranice, př i k t e r é se automaticky vys toup í ze z t r á t o v é pozice. 
Stop-loss b ý v á označován [ ] jako zák l adn í ochrna prot i finančnímu krachu, kdy inkasujeme 
malou z t r á t u dř íve , než se rozroste do z t r á t y obř í . N i k d y by se nemělo obchodovat bez 
p ř e d e m def inovaného stop-lossu. 

Stop-loss by se mě l umisťova t p ř e d e v š í m s ohledem na obchodovanou formaci (jako 
důkaz nefunkční formace) a jeho výše by se mě la odví je t od celkového k a p i t á l u (1-5%). 

Profit-target 

O b c h o d n í př íkaz , k t e r ý funguje na s te jné pr inc ipu jako stop-loss. Rozd í l em je, že se jako 
hranice pro v ý s t u p z pozice u d á v á m i n i m á l n í dosažený zisk. P o u ž í v á se jen n ě k d y a jeho 
výše se určuje podle p ř e d p o k l á d a n é h o m a x i m á l n í h o zisku. 

Oba tyto p ř íkazy se mohou v p r ů b ě h u o b c h o d o v á n í p r ů b ě ž n ě posouvat. 

2.4.1 T y p y o b c h o d n í k ů 

K a ž d ý z p ů s o b o b c h o d o v á n í m á své v l a s tn í o b c h o d n í strategie. V l i t e r a t u ř e [6] se obchodn íc i 
dělí podle časového horizontu v j a k é m obchoduj í : 

D l o u h o d o b ý p o z i č n í 

N a pomez í mezi o b c h o d n í k e m a investorem, k t e r ý nevydě l ává s a m o t n ý m o b c h o d o v á n í m . 
Drží své t ř e b a i několik t ý d n ů až měs íců a věnuje tak o b c h o d o v á n í m i n i m u m času . Č a s t o 
obchoduje akcie a jeho zisk plyne i z dividend. 

P o z i č n í 

Poziční o b c h o d n í k drží své pozice o t ev řené déle než den, obvykle několik dn í , a podstupuje 
tak větš í r iziko n á h l é z m ě n y kurzu . Sleduje p r i m á r n ě denn í a t ý d e n n í grafy. Tento obchod­
ník zaž ívá m é n ě stresu, p ro tože m á dostatek času promyslet k a ž d ý obchod. Př í l ež i tos t í 
k o b c h o d o v á n í m á m a x i m á l n ě několik t ý d n ě . 

I n t r a d e n n í 

Obchoduje pouze b ě h e m dne a své pozice drží pouze několik minut, m a x i m á l n ě p á r hodin, 
n ikdy však přes noc. Pracuje p ř e v á ž n ě s někol ika m i n u t o v ý m i grafy a spekuluje tak na 
i n t r a d e n n í v ý k y v y t r h ů , k t e r é mohou bý t velmi ziskové. I n t r a d e n n í o b c h o d n í k se vystavuje 
m e n š í m u r iz iku , p ro tože n e u s t á l e sleduje vývoj t rhu a m ů ž e př i nepř ízn ivé situaci okamž i t ě 
zareagovat a vystoupit z pozice. To z n a m e n á , že m u s í obchodován í věnova t h o d n ě času. 
I n t r a d e n n í t r a d e ř i v s tupu j í do t rhu a vys tupu j í z t rhu i něko l ik rá t d e n n ě a čas to ma j í jen 
několik des í tek v t e ř i n na r o z h o d n u t í . 

Skalper 

Nejnáročnějš í z p ů s o b obchodován í . Drž í své pozice jen někol ik sekund a d íky ob rovskému 
kap i t á lu profitují i na d r o b n ý c h pohybech kurzu . Časově velice n á r o č n é , p ro tože čas to d e n n ě 
u sku t ečn í des í tky o b c h o d ů . 
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2.4.2 O b c h o d n í s y s t é m 

Pro k a ž d é h o ú s p ě š n é h o o b c h o d n í k a je nejdůleži tě jš í p l ánován í o b c h o d ů . Obchody sa p lánuj í 
na zák l adě o b c h o d n í h o s y s t é m u , což je souhrn pravidel, k t e r ý m i se o b c h o d n í k ř ídí . T y t o 
pravidla definují j aké akce na t rhu p r o v á d ě t v u rč i tých s i tuac ích t rhu a stavech obchodn íka . 

Tento s y s t é m m ů ž e bý t n a v r ž e n na zák ladě ana lýzy trhu, m a t e m a t i c k ý c h a ekonomic­
kých souvis lost í nebo zkušenos t í o b c h o d n í k a . Měl d á v a t j is tou statistickou v ý h o d u v t rhu, 
k t e r á povede k d l o u h o d o b ý m z i skům. P o t v r z e n í p o u ž i t ý c h teor i í a funkčnost celého s y s t é m u 
se d ů k l a d n ě testuje na h is tor ických datech. 

D ů l e ž i t ý m k r i t é r i em pro m ě ř e n í ú spěšnos t i o b c h o d n í h o s y s t é m u není vysoká p r a v d ě ­
podobnost p ř e d p o v ě d i vývoje t rhu, ale tzv. R R R (risk reward ratio) neboli p o m ě r mezi 
riskem a o č e k á v a n ý m ziskem. O b c h o d n í c i se ho snaží minimalizovat , tak aby bra l i obchody 
jen s vyšš ím p o t e n c i á l e m zisku než velikostí r isku. 

N e p á t r e j t e po vysoké p r a v d ě p o d o b n o s t i , ale raděj i po v y so k ém R R R . [16] 

2.4.3 A u t o m a t i c k é o b c h o d n í s y s t é m y 

Exis tu j í r ů z n é p ř í s t u p y k obchodován í . Podle [ ] se dělí podle účas t i o b c h o d n í k a na: 

D i s k r e č n í o b c h o d o v á n í 

P ř i tomto p ř í s t u p u k o b c h o d o v á n í se klade velký d ů r a z na sub jek t ivn í ú s u d e k obchodn íka . 
O b c h o d n í k m ů ž e m í t de ta i ln í o b c h o d n í p l án , k t e r é h o se drží , ale konečné r o z h o d n u t í vždy 
závisí jen na s a m o t n é m obchodníkov i . 

Úspěšnos t tohoto z p ů s o b u o b c h o d o v á n í je d á n a p ř e v á ž n ě z k u š e n o s t m i o b c h o d n í k a a 
jeho ci tem pro t rh . 

M e c h a n i c k é o b c h o d o v á n í 

Mechanické obchodován í je za loženo na p řesných a j e d n o z n a č n ý c h pravidlech o ř ízení ob­
chodu. V y p r a c o v a n ý o b c h o d n í p l án popisuje všechny situace, k t e r é mohou na t rhu nastat 
a u d á v á p ře sný postup jak se v t a k o v ý c h s i tuac ích zachovat. Je tedy p ře sně d a n é kdy, jak 
a kolik obchodovat. 

V ý h o d o u mechan ického o b c h o d o v á n í je, že ho lze zautomatizovat, č ímž vznikne auto­
m a t i c k ý o b c h o d n í s y s t é m ( A O S ) . Tvorba t akového sys t ému , k t e r ý je schopen d l o u h o d o b ě 
generovat zisk, je ob t í žný úkol . P ř í n o s e m A O S je s n a d n é z p ě t n é t e s tován í na h i s tor ických 
datech, m o ž n o s t obchodovat na rychle jš ím timeframu než zv l ádne člověk a h l av n ě nezávis­
lost na obchodn íkov i . O b c h o d n í k tedy nemus í bý t př i o b c h o d o v á n í p ř í t o m e n . 

Nejlepší obchodn íc i tyto z p ů s o b y kombinuj í . [ ] Vě t š inu času se ř ídí p ř e s n ý m i pravidly 
svého o b c h o d n í h o p l á n u a nechávaj í si jen m a l ý prostor pro v las tn í rozhodován í , č ímž 
dosahuj í větš í efektivity než s a m o t n é A O S , p r o t o ž e jsou schopny odhalit nezvyklé situace 
trhu. 

Cí lem t é t o p r á c e je vy tvo ř i t čás t A O S , k t e r á bude m í t za úkol analyzovat data a predi-
kovat vývoj t rhu. 

2.5 Burzovní grafy 

Grafy se na burze používa j í pro vizual izaci pohybu cen a o b c h o d n í aktivity. Existuje mnoho 
t y p ů grafů a z p ů s o b ů jak se na data z t rhu d íva t . Grafy jsou z á k l a d n í m n á s t r o j e m technické 
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ana lýzy a odl išné p ř í s t u p y využíva j í r ů z n é typy grafů a dat. 

@ E 5 # 1.00 mg *1 C:1269.25T:2627 Chg 0.25 DChg:0.00 2011 06 17 17:04:37 H 126925 L:12€8 25 0 : 1 2 6 . 1 R 7 5 QO 

• , i -1274.50 

.i , / V V . a, I 
| ^ i 1270.50 

i i í l r ' ' 
1266.60 

1268 00 

1267.50 

40:22 1548:45 15:66 29 1569:33 16:05:53 16:13:44 16 17:30 16:2323 16:30:45 1647:19 17:02 03 

O b r á z e k 2.1: U k á z k a svíčkového grafu. [Zdroj: [16]] 

N a l ikvidních t rz ích , kdy se obchoduje v p o d s t a t ě neus t á l e , se cena m ě n í každých několik 
v t e ř in . N a grafech je proto dů lež i t é jejich časové m ě ř í t k o - timeframe. Obvykle je na svislé 
ose grafu škála hodnot a na vodorovné čas . č a s je v t ěch to grafech rozdě len podle timeframe 
do in t e rva lů a k a ž d ý z nich agreguje data za d a n é časové o b d o b í . P o u ž i t ý timeframe m á 
u o b c h o d n í k ů v l iv p ř e d e v š í m na frekvenci o b c h o d ů a použ íván í stop-lossu. P r o t o ž e rychlejší 
timeframe n a b í d n e více př í lež i tos t í k obchodu, ale zato menš í p r ů m ě r n ý zisk na obchod. 

Min imá ln í hodnota o kterou se m ů ž e t rh pohnout se označu je jako tich. Je to ne jmenš í 
povo lená jednotka o kterou se m ů ž e změn i t cena kontraktu . Hodnota t icku je ind iv iduá lně 
def inovaná pro každé ak t ivum. R ů z n é burzy mohou m í t r ů z n é velikosti k o n t r a k t ů a t aké 
r ů z n é hodnoty nebo velikosti t i ků pro s te jné akt iva. 

Vě t š ina burz a b roke rů poskytuje cenová data ve f o r m á t u O H L C . Tato zkratka vyjadřu je 
čtveřici hodnot, j aké jsou agregovány z jednoho časového intervalu: 

• Open - o tev í rac í cena (cena na z a č á t k u intervalu) 

• H i g h - nej vyšší cena 

• L o w - nej nižší cena 

• Close - uzav í rac í cena 

Pro v ý p o č e t t echn ických i n d i k á t o r ů (viz 2.7) se ča s to použ ívá jen uzaví rac í hodnota. 
T y t o data se zobrazuj í p o m o c í s loupcového nebo s v í č k o v é h o grafu (obr. 7.2), což jsou 

nejpoužívanějš í cenové grafy. 
Jeden s loupec / sv í čka (obr. 2.2) v nich reprezentuje p rávě jeden časový interval a v n ě m 

všechny č tyř i p ř í s lušné hodnoty. Rozlišují se dva typy svíček podle toho, jestl i cena v d a n é m 
časovém úseku stoupla nebo klesla. P o k u d je close cena vyšší než open cena, tě lo svíčky 
je bílé nebo zelené, což značí n á r ů s t ceny P o k u d je to naopak, je tě lo svíčky če rné nebo 
červené. 

J i n ý m p o u ž í v a n ý m cenový graf je t i c k o v ý graf. Jako tick data se označuje úp lné , 
neagregované s t anoven í všech cen jednoho akt iva v p r ů b ě h u času . T i c k reprezentuje jeden 
p rovedený obchod, k t e r ý se m ů ž e sk l áda t ze spá rován í více k o n t r a k t ů . Tickové grafy jsou 
tedy složeny z j edno t l i vých p rovedených o b c h o d ů . G r a f se tak vykresluje v závis lost i na 
ak t iv i t ě trhu. 
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O b r á z e k 2.2: Svíčka - čás t svíčkového grafu. 

P o d o b n ý m čas to p o u ž í v a n ý m grafem je volume graf, k t e r ý se v y t v á ř í na zák l adě p o č t u 
zobchodovaných k o n t r a k t ů a ne o b c h o d ů . L é p e ukazuje ak t iv i tu t rhu vzhledem k m n o ž s t v í 
obchodovaných k o n t a k t ů . 

2.6 Analýza trhu 

Úkolem ana lýzy t rhu je p ř e d p o v ě ď b u d o u c í h o vývoje trhu, na zák ladě k t e r é m ů ž e m e gene­
rovat s ignály pro vstup a v ý s t u p z t rhu. Existuje technická , f u n d a m e n t á l n í a psychologická 
a n a l ý z a t rhu. Psychologická se z a b ý v á p ř e d e v š í m psychologi í davu a analyzuje chování lidí 
na u r č i t é situace na trhu. 

Ch tě l bych v r á m c i t é t o p r á c e zkombinovat technickou a n a l ý z u a f u n d a m e n t á l n í ana lýzu 
za loženou na zp rávách z Twi t t e ru , k t e r é budou dá le blíže popsány . 

T e c h n i c k á a n a l ý z a 

Technická a n a l ý z a je za ložena na s tudiu grafů. Vycház í z p ř e d p o k l a d u , že v n i t ř n í hodnota 
akt iva je t ěžko v y p o č i t a t e l n á , a že se ve vývoj i kurzu objevuj í opakuj íc í se obrazce. Technič t í 
obchodn íc i h ledaj í v grafech r ů z n é formace, p racu j í s ind iká tory , používa j í m a t e m a t i c k é 
vzorce a analyzuj í cenový vývoj t rhu. Nemus í z n á t ani podrobnosti o o b c h o d o v a n é m akt ivu , 
vše co j i m s tač í je a k t u á l n í graf cenového vývoje . Něk te ř í ana lyzuj í t rh p o u h ý m pohledem 
na graf, z a t í m c o j in í využíva j í m o d e r n í s t a t i s t i cké metody zkoumaj íc í vztahy mezi mnoha 
vlastnostmi trhu. 

Dle [16] jsou u o b c h o d n í k ů ob l íbené technické formace pozo rova t e lné na grafu p o u h ý m 
okem {patterns). V p r ů b ě h u historie o b c h o d o v á n í bylo d o k á z á n o , že u rč i t ě formace na grafu 
se objevuj í znovu a znovu, a že na zák ladě t a k o v ý c h t o formací a u k a z a t e l ů je m o ž n é re l a t ivně 
spolehl ivě p ř e d v í d a t , j a k ý m s m ě r e m t rh v př í š t í ch dnech pů jde . D íky tomu t a k é znaj í svá 
p r a v d ě p o d o b n á r iz ika j e š t ě p ř e d s a m o t n ý m vstupem do obchodu. 

F u n d a m e n t á l n í a n a l ý z a 

F u n d a m e n t á l n í a n a l ý z a ze z a b ý v á velmi d e t a i l n í m z k o u m á n í m zák ladn ích a p o d s t a t n ý c h 
ekonomických , pol i t ických, sociálních, demograf ických fak to rů a udá los t í , k t e r é určuj í vývoj 
bu rzovn ích kurzů.[12] 

Z k o u m á i s a m o t n é p o d k l a d o v é ak t ivum a p ř e d p o k l á d á , že každé ak t ivum m á ně jakou 
v n i t ř n í hodnotu, kolem k t e r é se pohybuje a k t u á l n í kurz. V n i t ř n í hodnota p o m á h á zjistit 
zda je ak t ivum m o m e n t á l n ě podhodnoceno nebo nadhodnoceno. 

J e d n á se tedy o komplexn í p ř í s t u p , k t e r ý se snaží zahrnou všechny faktory z nej-
různějš ích odvě tv í , k t e r é mohou cenu ně jak ovl ivňovat . 
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2.7 Vlastnosti trhu 

V r á m c i technické ana lýzy se vyžívá ze jména t r e n d ů , formací na grafu, f ak to rů (v las tnos t í ) 
t rhu a t echn ických ind iká to rů . 

N a zák ladě t ěch to p r v k ů , k t e r é p o m á h a j í p ř i rozhodován í , se v y t v á ř í v h o d n á o b c h o d n í 
strategie. Nejpoužívanějš í jsou: 

T r e n d 

Trend je d louhodobě j š í n e m ě n n ý s m ě r t rhu. O trendu se čas to ř íká, že je to nejlepší p ř í t e l 
obchodn íka . V ě t š i n a o b c h o d n í c h s y s t é m ů je postavena p ř e d e v š í m na v č a s n é m zachycení 
b u d o u c í h o trendu. Dle trendu se t rh dělí na býčí a medvěd í . Jako t rh b ý k a se označuje 
s toupa j íc í t rh . Naopak jako medvěd í se označuje t rh , k t e r ý m a tendenci klesat. Vě t š inu 
času však t rh netrenduje a jde tzv. do strany. [11] 

Likv id i ta 

V e l m i dů lež i tý faktor t rhu, k t e r ý lze c h á p a t jako m o m e n t á l n í schopnost t rhu plni t závazky 
neboli u s k u t e č n i t obchod. D o s t a t e č n ě l ikvidní t rh z n a m e n á , že o b c h o d n í k m ů ž e pozic i ote­
vř í t i uzavř í t p o d s t a t ě v l ibovolné situaci. Je-l i t rh m á l o l ikvidní , docház í k v ý r a z n ě h o r š í m u 
p lnění p ř íkazů , což vede k horš í ceně. 

Volat ilita 

Další dů lež i tý faktor, k t e r ý u d á v á jak živý a rych lý d a n ý t rh je. Urču je se na zák ladě 
rychlosti a velikosti z m ě n y ceny. N a vo la t i ln ím t rhu se d á rychleji vydě la t , ale s te jně tak 
rychle i p r o d ě l a t . 

Volume 

Technický ind iká to r , k t e r ý u d á v á objem uzav řených o b c h o d ů za d a n ý časový úsek. U d á v á , 
jak h o d n ě se v d a n ý okamžik obchodovalo a t í m odráž í l i kv id i t u trhu. 

O p e n interest 

Tento ind iká to r vyjadřuj íc í m n o ž s t v í o t ev řených k o n t r a k t ů v d a n é m t rhu v d a n é časové 
pe r iodě . Tedy kolik je v d a n é m m o m e n t ě d rženo dvojic d louhé a k ní p ř í s lušné k r á t k é pozice. 
Ste jně jako volume ř íká, jak vysoká je l i kv id i t a d a n é h o t rhu. Č í m vyšší open interest, t í m 
je t rh l ikvidnější a pro n á s t u d í ž zaj ímavějš í . 

Pokud open interest i volume současně s toupa j í , z n a m e n á to p o t v r z e n í trendu. P o k u d 
open interest i volume současně klesají , z n a m e n á to, že je trend docela m o ž n á na svém 
konci a každou chvíli tak m ů ž e doj í t k jeho o točen í . [7] 

G r a f i c k é v z o r y 

O b c h o d n í c i č a s to analyzuj í t rh p o u h ý m pohledem na graf. Hledaj í v n ě m j i s t é grafické 
formace, k t e r é by měly n a p o v ě d ě t dalš í vývoj t rhu. P o m á h a j í si t ř e b a t r e n d o v ý m i č á r a m i , 
k t e r é kopíruj í s m ě r trendu, a h ledaj í v nich u rč i t é t ro júhe ln íkové formace. 

Dá le jsou ča s to použ ívány techniky založené na ú rovn ích spupport a resistance ( S / R ) , 
p ro tože dle [16] jsou na t rhu v í d á n y n e u s t á l e a fungují vždy d o b ř e . 
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Vycházej í z vlastnosti l idské psychiky u p í n a t se k u r č i t ý m b o d ů m trhu. Support je v ce­
novém grafu j akás i hranice nebo dno, pod k t e r é už obchodn íc i nechtěj í p r o d á v a t . Resistance 
je oblast o p a č n á , tedy strop, nad k t e r ý m už obchodn íc i nechtěj í nakupovat. 

Z grafu jde poznat tak, že se cena zasekla na u rč i t é h o d n o t ě , od k t e r é se odráž í . P o nějaké 
d o b ě bývaj í tyto hranice zpravidla proraženy , což obvykle značí n á s t u p nového trendu. Č í m 
déle se cena do t é t o ú rovně drží , t í m bývá d a n á hranice silnější. 

Dle [16] ma j í S / R ú r o v n ě tendenci se v grafu opakovat, č ímž n á m posky tu j í mapu oblasti 
his tor ické n a b í d k y a pop t ávky , k t e r á se v budoucnu m ů ž e opakovat. 

Díky n i m m ů ž e m í t o b c h o d n í k lepší p ř e d s t a v u o m a x i m á l n ě dosaž i t e lném zisku svého 
obchodu a umísťuje do t ěch to ú rovn í profit-target. 

2.7.1 I n d i k á t o r y 

Ind iká to r neboli ukazatel je obvykle m a t e m a t i c k á funkce, k t e r é zvýrazn í n ě k t e r o u vlastnost 
časové řady. 

Nejznámějš í a nej používanějš í jsou tyto ind iká to ry : 

K l o u z a v ý p r ů m ě r 

Klouzavý p r ů m ě r - M A (moving average) je jeden ze zák l adn ích i n d i k á t o r ů technické ana­
lýzy. Podle [ ] je jeho funkčnost č a s e m ověřená a ve své o b c h o d n í strategii ho použ ívá 
spousta o b c h o d n í k ů . 

P ř e d s t a v u j e a r i t m e t i c k ý p r ů m ě r n pos ledn ích zavíracích cen, kde n je perioda k louzavého 
p r ů m ě r u , k t e r á u d á v á p o č e t h i s to r ických hodnot z nichž se p o č í t á . P o u ž í v á se k vyh lazen í 
p r ů b ě h u ceny v čase, č ímž redukuje š u m . 

Nej jednodušš í pravidlo pro jeho o b c h o d o v á n í je, že pokud cena protne k louzavý p r ů m ě r 
s m ě r e m dolů , je toto považováno za s ignál k prodeji. P o k u d cena protne k louzavý p r ů m ě r 
s m ě r e m nahoru, je toto považováno za s ignál k n á k u p u . 

Obvykle se ale použ ívá kombinace více k louzavých p r ů m ě r ů z r ů z n o u periodou, k te ré 
zachycují r ů z n á his tor ické o b d o b í a n a v z á j e m se tak doplňuj í . 

N ě k d y se takto označuje j e d n o d u c h ý k louzavý p r ů m ě r - S M A (simple moving average), 
k t e r ý se p o č í t á podle vzorce ??: 

SMAt(n) = Pt + Pt-i + --- + Pt-n-i { 2 l ) 

n 

kde n je p o č e t h i s tor ických hodnot, z nichž se k louzavý p r ů m ě r p o č í t á a Pt je uzaví rac í 
cena v čase t. 

K r o m ě něj se t a k é ho jně použ ívá exponenc iá ln í k louzavý p r ů m ě r - E M A . 
Jeho v ý p o č e t je p o d o b n ý j e d n o d u c h é m u k louzavému p r ů m ě r u s t í m rozdí lem, že s ta r š í 

hodnoty ma j í ve v ý p o č t u menš í váhu . Nejvyšší v á h u m á tedy nejnovější hodnota a s m ě r e m 
ke s t a r š í m h o d n o t á m klesá jejich v á h a exponenc iá lně . Jeho v ý p o č e t je d á n r e k u r z i v n í m 
vzorcem 2.1 

EMAt{n) = EMAt-\ + -^—(Pt - EMAt-\) (2.2) 
n + 1 

kde n je p o č e t h i s to r ických hodnot, ze k t e r ý c h se p o č í t á , Pt je uzav í rac í cena v čase í a 
EMAt-i je hodnota v p ř e d c h o z í m časovém intervalu . 
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R S I 

Ind iká to r r e l a t ivn í síly t rhu ( Relat ive Strength Index). Slouží p ř e d e v š í m jako dop lněk 
o b c h o d n í strategie, k t e r ý měř í sílu a rychlost pohybu cen. 

Jeho cí lem je identifikovat p ř e k o u p e n é a p ř e p r o d a n é trhy. I n d i k á t o r vrac í hodnotu v roz­
mezí 0 až 100. P o k u d je hodnota nad 80 je t rh považován za p ř e k o u p e n ý a pokud je menš í 
než 20 je p ř e p r o d a n ý . V ý s t u p z t ě ch to ob las t í je považován za s ignál k p roveden í obchodu. 

Vycház í s p o č t u h i s to r ických cen, k t e r é jsou nad a pod cenou a k t u á l n í . S te jně jako M A 
m á parametr, k t e r ý nastavuje jeho periodu, tedy poče t h i s tor ických hodnot, ze k t e rých se 
poč í t á . P ro jeho v ý p o č e t se použ ívá vzo rců 2.2 a 2.3. 

RS( p r ů m ě r n á velikost pohybu nahoru v pos ledn ích n h o d n o t á c h 
p r ů m ě r n á velikost pohybu dolů v pos ledn ích n h o d n o t á c h 

C C I 

C C I (Commodi ty Channel Index) je un iverzá ln í i n d i k á t o r t rhu, k te ř í měř í odchylku a k t u á l n í 
ceny od své p r ů m ě r n é hodnoty. M ů ž e sloužit k identifikaci, že je t rh p ř e k o u p e n ý / p ř e p r o d a n ý 
nebo k detekci nového trendu. 

P o č í t á se (viz. vzorec 2.4 p o r o v n á n í m a k t u á l n í ceny s cenou p r ů m ě r n o u , k t e r á je spoč­
tena k l o u z a v ý m p r ů m ě r e m z někol ika pos ledn ích hodnot podle parametru i nd iká to ru . 

CCI(n)- 1 TPt-SMATP(n) f 2 5 l  

C C / ( n ) " 0.015 MD?P(n) ( 2 - 5 ) 

kde TP je typ ická cena s ložena, což je p r ů m ě r hodnot low, high a close, SMATP je jed­
n o d u c h ý klouzaví p r ů m ě r s p o č í t a n ý s typ ické ceny a MDTP je s t ř edn í odchylka typické 
ceny. 

Obvykle se jeho hodnota pohybuje v rozmezí od -100 do 100, ale nen í nijak l imi tována . 
K l a d n é hodnoty říkají , že je a k t u á l n í cena výší než p r ů m ě r n á a naopak. 
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Kapitola 3 

Twitter 

Twi t t e r je mikroblogovac í sociální sí t . U m o ž ň u j e s v ý m u ž i v a t e l ů m pos í la t k r á t k é př í spěvky, 
k t e r ý m se ř íká tweety. 

Nejprve budou v t é t o kapitole p o p s á n y zák l adn í principy a funkce Twi t t e ru . Dá le bude 
př ib l íženo k ý m a jak je v y u ž í v á n a nakonec budou zváženy možnos t i ana lýzy twee tů . 

O b r á z e k 3.1: Logo sociální s í tě Twit ter . 

3.1 Základy 

Twi t te r založil Jack Dorsey v roce 2006. O d t é doby se z ně j , p ř e d e v š í m d íky jednoduchosti 
použ i t í , stala nej používanějš í mikroblogovac í s lužba . A k t i v n ě j i k a ž d ý měsíc využ ívá 284 
mil iónů už iva te lů , k te ř í dohromady vygeneruj í p ř e 500 mi l ionů t w e e t ů d e n n ě . [17] 

Jack 
@jack 

*£. Sledovat 

just setting up my twttr 

47 424 RETWEETŮ °!Jk^H | | B q 1 
12:50 -21. 3.2006 

O b r á z e k 3.2: P r v n í tweet. 

Z á k l a d n í m principem Twi t t e ru je tedy posí lání zpráv , k t e r é maj í m a x i m á l n ě 140 z n a k ů . 
Do t ě ch to t e x t o v ý c h zp ráv je t a k é m o ž n é vložit odkazy, o b r á z k y a videa. K a ž d ý reg i s t rovaný 

1Twitter https:/ / twitter .com/ 
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uživa te l m á svoji s t r á n k u , na k t e r é publikuje v las tn í p ř í spěvky . K r o m ě toho m á k a ž d ý uživa­
tel t a k é svůj časový p řeh led tzv. Timel ine, na k t e r é se m u zobrazuj í o d e b í r a n é p ř í s p ě v k y od 
j iných už iva te lů . K a ž d ý si tedy m ů ž e nastavit, k t e r é už iva te l chce sledovat (following) a t í m 
o d e b í r a t jejich př í spěvky, aby si je mohl přeč ís t . Nav íc funkce retweet umožňu je „ p ř e p o s l a t " 
tweet j i ného už iva te le na svou v l a s tn í zeď, t a k ž e ho uvid í i tvoj i o d b ě r a t e l é . 

3.2 Použití 

Hlavní myš lenkou je k r á t c e sdílet ne jak tuá lně j š í informace svého okolí a to v r e á l n é m čase. 
Twi t t e r je p o u ž í v á n r ů z n ý m i skupinami už iva te lů k od l i šnými úče lům. Běžní j e d n o t l i v ý 
už iva te lé p řes něj vě t š inou komuniku j í s p řá t e l i t í m , že informují o své a k t u á l n í č innos t 
nebo sdílí své za j ímavé p o s t ř e h y a myšlenky. Neziskové organizace a univerzity ho pou­
žívají p ř e d e v š í m k sdílení novinek a z p r á v z oblasti jejích p ů s o b e n í . V komerčn í sféře ho 
firmy využívaj í k pub l ikován í a k t u á l n í c h firemních informací nebo skrz něj p ropagu j í své 
za j ímavé produkty. N ě k d y vy tvoř í s a m o s t a t n ý Twi t t e r úče t jednomu k o n k r é t n í m u , obvykle 
v ý z n a m n é m u , produktu , kde sdílejí jen zprávy, k t e r é se ho týka j í . Tweety j i m tak slouží 
jako b e z p l a t n á reklama. In fo rmačn í a sdělovací s lužby už zařazuj í pub l ikován í na T w i t t r u 
do součás t i své p ráce . Obvykle zveřejní odkaz na celý č lánek spolu s jeho názvem, s t r u č n ý m 
obsahem nebo za j ímavos t í , č ímž na láka j í na své s t r á n k y další č t e n á ř e , k t e r é by d a n é t é m a 
mohlo z a j í m a t . Nej popu lá rně j š í jsou na Twi t t e ru s t r á n k y z n á m ý c h osobnos t í , jako jsou na­
p ř ík lad herci, zpěvác i nebo pol i t ic i . Touto cestou vedou veřejný den ík svých č innos t í nebo 
komentu j í veřejné dění . 

Mnoho už iva te lů však nepouž ívá Twi t t e r ke sdílení aktuali t , ale jen jako pas ivn í zdroj 
p ř í jmu informací . D le [17] se 4 0 % už iva te lů př ih lašu je ke svému ú č t u pouze proto, aby si 
přečet l i novinky, ale sami nic nepubl ikuj í . 

Twi t t e r je tedy sociální síť, sloužící spíše pouze k informování než k interakci mezi 
uživate l i . N a k a ž d ý tweet m u ž e kdokol i zareagovat a o d p o v ě d ě t na ně j , což ale p r i m á r n ě 
neslouží k vedení rozsáh lých diskuzí , ale jen ke sdělení s t r u č n é h o n á z o r u k d a n é m u tweetu. 

3.3 Vazby 

Tweety nespojuje jen autor a vazba odpověd i na p ů v o d n í zp rávu , ale už iva te lé mohou do 
svých z p r á v v k l á d a t tzv. hashtag. Hashtag je slovo nebo k r á t k á fráze, k t e r á zač íná znakem 
„ # " . Už iva te l j i m m ů ž e z a ř a d i t tweet do ně jakého k o n k r é t n í h o kontextu nebo oblasti zá jmu . 
Díky tomu lze odliš i t t é m a t a a typy j edno t l i vých T w e e t ů a seskupovat je do ka tegor i í . To 
vede k přehlednějš í orientaci a vyh ledáván í tweetu u r č i t ého zaměřen í nebo z d a n é oblasti. 

P o d o b n ě jako lze hashtagem označova t m í s t a nebo udá los t i , nab íz í t a k é Twi t t e r m o ž n o s t 
označ i t konk ré tn í už iva te le , t í m že se do z p r á v y p ř e d jeho už iva te l ské j m é n o vloží znak „@". 
Všechny tyto vazby pa mohou bý t využ i ty v r á m c i analýzy. 

3.4 API 

Twi t t e r poskytuje t a k é p r o g r a m o v é r o z h r a n í ( A P I ) , k t e r é umožňu je v y t v á ř e t programy a 
webové aplikace, k t e r é s n í m komuniku j í . D í k y tomu m ů ž e m e skrze v las tn í aplikaci nejen 
tweety automaticky v y t v á ř e t a zveře jňovat , ale t a k é v nich v y h l e d á v a t a číst . K a ž d ý z ískaný 
tweet obsahuje nejen s a m o t n ý text z p r á v y a j m é n o autora, ale spoustu dalš ích metadat jako 
je n a p ř í k l a d jazyk, časové p á s m o , da tum a čas vy tvořen í , ex t e rn í odkazy, velikosti o b r á z k ů , 
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poče t r e t w e e t ů atd. Celá s t ruktura tweetu je v př í loze A . Využ i t í tohoto A P I m á ale své 
l imity. Z a 15 minut m ů ž e m e provés t jen 180 d o t a z ů na Twitter.[18] 

L i m i t y velmi znesnadňuj í vy tvo řen í n á s t r o j e pro dolování dat z Twi t te ru , p ro tože pro 
získání p o t ř e b n ý c h informací je č a s to t ř e b a mnoha d o t a z ů . P ř e d e v š í m je př i dolování t ř e b a 
své dotazy rozložit v čase, tak aby se nedosáh lo l im i tu . Pro to by získání vě tš ího m n o ž s t v í 
dat trvalo velmi dlouho. 

3.5 Analýza Twitteru 

Twi t t e r je považován za d o b r ý zdroj dat k da l š ímu studiu, p ro tože obsahuje obrovské m n o ž ­
s tví zp ráv a t í m i informací . P r o t o ž e je p o u ž í v á n mnoha l i dmi n a p ř í č celou popu lac í , dokáže 
zachytit v šeobecné veřejné míněn í , z k t e r é h o lze dá le odvodit b u d o u c í g lobální v ý v o j . Za­
m ě ř e n í m na konk ré tn í oblasti lze po tom analyzovat jen u r č i t o u čás t populace, k t e r á m a 
něco společného . 

Velkou p řekážkou př i s t r o jovém zp racován í t w e e t ů je pochopit s p r á v n ý kontext. Sebe­
lepší n á s t r o j nedokáže odhalit i roni i nebo j azyková specifika. Dalš í p r o b l é m je t a k é odliš i t 
dů lež i té tweety od t ěch nedů lež i tých , což je př i tak o h r o m n é m p o č t u t w e e t ů zá sadn í pro­
blém. 

Jednou z p rvn í ch dů lež i tých prac í , k t e r á sa z a b ý v á zavilost í mezi Twi t t e rem a burzou 
je [1]. A u t o ř i v ní podle G P O M S (Google-Profile of M o o d States) př i řazuj í j e d n o t l i v á slova 
tweetu do j e d n é z šesti n á l a d . N a zák ladě toho určuj í m í r u veřejné ná lady . P o m o c í samo-
organizuj íc ích fuzzy n e u r o n o v ý c h sítí naš ly nejlepší p r ed ik t i vn í korelaci mezi hodnotami 
D J I A (Dow Jones Industr ial Average) a n á l a d o u , kterou označil i jako „kl id" . Podle jejich 
výs ledků se tato n á l a d a od ráž í na v y b r a n é m t rhu za 3-4 dny. 

V j iné p rác i [3] se slova v tweetech rozděl i la do dvou kategor i í - poz i t ivn í (š těs t í , nadě je ) 
a nega t i vn í (strach, nervozita). P ř i ana lýze se p o t é uvažova l p o m ě r poz i t ivn ích a nega t ivn í ch 
t w e e t ů vůči ce lkovému p o č t u . Kore lačn í ana lýza naš l a korelaci mezi t í m t o p o m ě r e m a něk­
t e r ý m i b u r z o v n í m i indexy. Da l š ím dů l ež i t ým z j i š těn ím bylo, že p o č e t followerů a r e t w e e t ů 
nema j í na a n a l ý z u prakt icky ž á d n ý v l iv . 

A u t o ř i p r á c e [2] si n a p ř í k l a d vy tvoř i ly v las tn í s lovník s 5 tisíci nejobvykle jš ími slovy, kde 
k a ž d é m u př i řad i l i ú roveň š těs t í a smutku. Podle nich urč i ly p r a v d ě p o d o b n o s t š těs t í jednoho 
tweetu a celého dne. S t í m t o s lovníkovým z p ů s o b e m dosáh l i 60 % úspěšnos t i v p ře snos t i 
p ř edpověd i s m ě r u vývoje trhu, s posunem t w e e t ů o 3 dny. 

Další p r á c e [5] byla postavena na p r v n í p rác i [ ]. N a rozdí l od ní ale rozděluje slova do 
č ty řech n á l a d (kl id, š těs t í , poplach a laskavost) podle své v las tn í d a t a b á z e ná l ad . Nej lépe 
se osvědčil i n á l a d y š těs t í a k l i d , u k t e r ý c h dosáh l i ú spěšnos t i predikce s m ě r u vývoje t rhu 
75.56%, př i p o s u n u t í t w e e t ů o 3-4 dny. 

Pos lední p r á c e [15] testuje více z p ů s o b ů ana lýzy Twi t t e ru , pro účely poz ičn ího i intra-
d e n n í h o obchodován í . V jednom z p ů s o b u rozděluje tweety na poz i t ivn í a nega t ivn í , v da l š ím 
zase h l edá slova a slovní spojení , jejichž če tnos t bude o d p o v í d a t p o h y b ů m trhu. V r á m c i 
poz ičn ího o b c h o d o v á n í př išel autor n a p ř í k l a d na to, že cena nejčastěj i klesala, když se na 
Twi t t e ru nejvíce psalo slovo „ la rges" . A l e u i n t r a d e n n í h o o b c h o d o v á n í nenaše l v ů b e c ž á d n o u 
korelaci ani s j e d n í m z p ů s o b e m analýzy. 

Všechny tyto p r á c e ukazuj í , že existuje závislost mezi Twi t t e rem a b u r z o v n í m trhem. 
Větš inou se j e d n á o ně jakou globální n á l a d u jednoho celého dne, k t e r á se na t rhu odraz í 
b ě h e m 3-5 dnů . 
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Kapitola 4 

Neuronové sítě 

N e u r o n o v á síť je v ý p o č e t n í model insp i rovaný p ř í rodou , k t e r ý se snaží napodobit chování 
l idského mozku. Slouží k h l e d á n í / m o d e l o v á n í s loži tých v z t a h ů mezi vstupy a v ý s t u p y sys­
t é m u . C h o v á se jako un iverzá ln í a p r o x i m á t o r funkcí, k t e r ý se na zák ladě v s t u p ů a př ís luš­
ných v ý s t u p ů dokáže n a t r é n o v a t a po tom se chová jako s ledovaný sys t ém. 

Neuronové s í tě jsou jeden z ne júspěšnějš ích a nej rozšířenějších m o d e l ů pro s t ro jové 
učení . Jsou p o u ž í v á n y ze jména př i r ozpoznáván í , predikci nebo v ř ízení a u t o n o m n í c h sys­
t é m ů a dle [ ] jsou v h o d n é i pro ana lýzu burzovn ích dat. 

V t é t o kapitole budou p o p s á n y zák l adn í p rvky neu ronové s í tě , pr incip její funkce a 
z p ů s o b učení . Dá le bude n a s t í n ě n o jejich použ i t í v oblasti burzy. 

4.1 Biologický neuron 

Neuron neboli ne rvová b u ň k a je z á k l a d n í m prvkem nervové t k á n ě , k t e r á zpracovává , p řenáš í 
a uchovává informace. Sk l ádá se z tě la , k r á t k ý c h v ý b ě ž k ů ( d e n d r i t ů ) a d l o u h é h o v ý b ě ž k u 
(axonu). Dendr i ty jsou vstupy neuronu, k t e r é př i j ímaj í e lektr ické vzruchy. P o k u d souče t 
jejich n a p ě t í p ř e s á h n e u rč i tý p r á h , neuron se aktivuje a vyšle axonem elekt r ický impuls do 
o s t a t n í c h n e u r o n ů , k t e r é jsou k n ě m u p řes své denrity p ř i p o j e n y . 

R o z h r a n í mezi dendri tem jednoho a axonem d r u h é h o neuronu se n a z ý v á synapse. K a ž d á 
synapse m á svojí váhu , k t e r á určuje " d ů l e ž i t o s t " a t í m i velikost p ř e d á v a n é h o s ignálu . Učení 

Dendrit Axonální 

Myelinová pochva 

Schwannova 

zakončení 

buňka 
Buněčné jádro 

O b r á z e k 4.1: Biologický neuron, [zdroj: h t tp : / /cs .wik ipedia .org /wik i /Neuron] 
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neuronu spoč ívá p r á v ě jen v n a s t a v o v á n í m t ěch to sy n ap t i ck ý ch vah. 
Lidský mozek m á př ib l ižně 1 0 1 1 n e u r o n ů , k a ž d ý neuron m á obvykle 10 2 až 10 5 d e n d r i t ů , 

což je celkem kolem 1 0 1 4 synaps í [ ]. 

4.2 Umělý neuron 

U m ě l ý neuron z n á z o r n ě n na o b r á z k u 4.2 je z j ednodušený m a t e m a t i c k ý model biologického 
neuronu, k t e r ý napodobuje jeho chování . O b e c n ě je jeho v ý s t u p y d á n rovnicí 4.1, kde x je 
v s t u p n í vektor, / je bázová funkce, g je ak t ivačn í funkce a u je vn i t ř n í p o t e n c i o n á l neuronu. 

y = g{u) = g(f(x)) (4.1) 

Neuron funguje tak, že jsou na jeho vstupu vloženy hodnoty, k t e r é jsou modif ikovány dle 
př í s lušných s y n a p t i c k ý c h vah a seč teny bázovou funkcí. T í m dostaneme vn i t řn í p o t e n c i o n á l 
neuronu, k t e r ý je p ř e d á n do ak t ivačn í funkce, k t e r á z něj s p o č í t á v ý s t u p n í hodnotu neuronu. 

Xo = l 

výstup 
neuronu 

O b r á z e k 4.2: M o d e l u m ě l é h o neuronu 

B á z o v á funkce 

Bázová funkce / n ě k d y o z n a č o v á n a jako sumar i začn í u d á v á z p ů s o b , j a k ý m jsou j edno t l ivé 
vstupy neuronu zkombinované . V ý s t u p e m bázové funkce je vn i t ř n í p o t e n c i o n á l neuronu u. 

• L i n e á r n í b á z o v á funkce - ska lá rn í součin v s t u p n í h o vektoru x a váhového vektoru w 

n 

U = f (x) = XW = WiXi 
i=l 

• R a d i á l n i b á z o v á funkce - vzdá lenos t v s t u p n í h o vektoru x od váhového vektoru w. 

u = f (x) = \\x — w 
n 

E 
i=l 

WiXi 
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A k t i v a č n í funkce 

Akt ivačn í (přenosová) funkce g p o č í t á v ý s t u p neuronu z jeho v n i t ř n í h o p o t e n c i o n á l u a 
p řevede jej do mezí , k t e r é jsou na v ý s t u p u neuronu očekávány. 

V tabulce 4.1 jsou uvedeny nejčastěj i se používa j í tyto ak t ivačn í funkce [10]: 

L i n e á r n í funkce y = g{u) = au + b 

Í
OW pro u < 0 
1 pro u > 0 
y0ld pro u = 0 

Sigmoida y = g(u) = 1 + e L A M 

H y p e r b o l i c k ý tangenc y = g{u) = tanh{u) 

Tabulka 4.1: Ak t ivačn í funkce 

O b r á z e k 4.3: Ak t ivačn í funkce neuronu: a) l ineární , b) skoková, c) sigmoida, d) hyperbo l i cký 
tangenc 

4.3 Topologie sítě 

S a m o s t a t n ý neuron s prahovou ak t ivačn í funkcí m ů ž e s louži t jako ne jednoduš í n e u r o n o v á 
sít - Perceptron. P o u ž í v á se jako p r imi t i vn í klasifikátor, k t e r ý je schopný řeši t jen l ineárně 
sepa rova te lné p r o b l é m y [10]. Perceptron to t iž rozdělí v s t u p n í prostor na dva podprostory 
a dokáže k a ž d ý v s t u p n í vektor z a ř a d i t do jednoho z nich. 

Pokud chceme řeši t složitější p r o b l é m y a ne l ineárn í funkce, potom je t ř e b a použ í t více 
neu ronů . S p o j e n í m někol ika n e u r o n ů vznikne n e u r o n o v á síť, ve k t e r é si v h o d n ě p r o p o j e n é 
neurony p ředáva j í signály. 

Topologie neu ronové s í tě popisuje z p ů s o b j a k ý m jsou neurony v z á j e m n ě propojeny a 
jejich p o č e t . Z p ů s o b p r o p o j e n í j edno t l i vých n e u r o n ů hraje nej větš í rol i ve funkcional i tě a 
výkonu s í tě . Složitější topologie s sebou nesou z n a č n o u m í r u p r o b l é m ů spo jených s u č e n í m 
a tvorbou sí tě . 

Podle topologie lze rozlišit mnoho d r u h ů m o d e l ů n e u r o n o v ý c h sít í , kde m á k a ž d ý své 
specifické využ i t í . Nejznámějš í a nej používanějš í topologie je v r s t v e n á (pe r cep t ronová ) síť, 
ve k t e r é je síť rozdě lena na několik vrstev. 

O b e c n ě se sk l ádá ze 3 t y p ů vrstev - v s t u p n í vrstvy, j e d n é nebo více sk ry tých vrstev a 
v ý s t u p n í vrs tvy (viz ob rázek 4.4). Vr s tvy jsou p lně p r o p o j e n é , t j . všechny neurony v s t u p n í 
vrs tvy jsou propojeny se všemi neurony s k r y t é vrs tvy a všechny neurony s k r y t é vrs tvy jsou 
propojeny se všemi neurony v ý s t u p n í vrstvy. 

Vs tupy s í tě jsou p ř ivedeny na pas ivn í neurony v s t u p n í vrstvy, k te ř í je pouze rozděl í 
další v r s tvě n e u r o n ů . P r a c o v n í neurony ve s k r y t é v r s tvě vstupy t rans formuj í (využívaj í 

19 



O b r á z e k 4.4: V ícev r s tvá d o p ř e d n á síť 

ne l ineárn í ak t ivačn í funkce, což umožňu je řeši t ne l ineárn í funkce) a výs ledek p ředa j í dalš í 
v r s tvě . Odezvou celé neu ronové s í tě na vstupy jsou v ý s t u p y n e u r o n ů ve v ý s t u p n í v r s tvě . 

Podle s m ě r u toku dat se v r s tvené s í tě dělí na d o p ř e d n ě (acyklické) a r e k u r e n t n í (cyk­
lické). V d o p ř e d n ý c h sí t ích se s ignál šíří v ý h r a d n ě s m ě r e m od v s t u p n í c h n e u r o n ů k v ý s t u p ­
n ím. Neobsahuje ž á d n é cyk ly a z p ě t n é vazby, to z n a m e n á , že neexistuje p r o p o j e n í v ý s t u p u 
neuronu do vstupu neuronu ve s te jné nebo předeš lé v r s tvě . Zato r e k u r e n t n í síť mus í obsa­
hovat a l e spoň jednu z p ě t n o u vazbu. 

Nej používanějš í a v r á m c i t é t o p r á c e p o u ž i t a je d o p ř e d n á v r s t e v n á síť (feedforward 
neural network) se z p ě t n ý m š í řen ím chyby, k t e r á je t a k é o z n a č o v á n a dle učící metody back-
propagation. 

4.4 Učení neuronové sítě 

Nejdůleži tějš í v l a s tnos t í a největší v ý h o d o u n e u r o n o v ý c h sí t í je schopnost se uč i t . Není t ř e b a 
p řesně definovat algoritmus transformace v s t u p ů na výs tupy , ale m í s t o toho se jej síť n a u č í 
sama. 

Cí lem učení neu ronové s í tě je nastavit všechny synap t i cké váhy a upravit topologii , tak 
aby se minimal izoval rozdí l mezi odezvou sí tě na d a n é vstupy a v ý s t u p y p o ž a d o v a n ý m i pro 
tyto vstupy. Fáze učen í neu ronové s í tě se n a z ý v á a d a p t i v n í . Po n a u č e n í neu ronové s í tě je 
síť ve fázi vybavován í . 

Učení se m ů ž e p r o b í h a t d v ě m a způsoby, bez uči te le a s uči te le . 
P ř i učení bez uči te le z n á m e v s t u p n í hodnoty, ale o č e k á v a n é / p o ž a d o v a n é v ý s t u p y neexis­

tuj í . Síť h l e d á spo lečné vlastnosti j edno t l i vých p r v k ů , podle k t e r ý c h je sama t ř íd í do skupin. 
N a vstup s í tě jsou p o s t u p n ě p ř e d k l á d á n y j edno t l ivé v s t u p n í vektory a síť se nakonfiguruje 
tak, aby pro k a ž d ý v s t u p n í vektor existoval j e d n o z n a č n ě u r č e n ý v ý s t u p . 

P ř i učení s uč i t e l em se využ ívá z p ě t n é vazby. Síť se t r énu je p o m o c í dvojic v s t u p n í vektor 
a přís lušný, p o ž a d o v a n ý v ý s t u p . 

Neuronové sí t i jsou p ř e k l á d á n y v s t u p n í vektory. N a zák ladě a k t u á l n í h o na s t aven í s í tě je 
z j iš těna její a k t u á l n í odezva ( v ý s t u p ) . T u p o r o v n á m e s p o ž a d o v a n ý m v ý s t u p e m a u r č íme 
chybu s í tě . P o t é s p o č í t á m e korekci (dle typu s í tě ) , na zák l adě k t e r é u p r a v í m e hodnoty vah, 
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tak abychom snížili velikost chyby. Toto se opakuje dokud síť n e d o s á h n e n á m i s t anovené 
m i n i m á l n í chyby, p o t é je síť a d a p t o v á n a Existuje tedy j akýs i vnější uči te l , k t e r ý p o r o v n á v á 
p o ž a d o v a n é a s k u t e č n é v ý s t u p y s í tě . 

Backpropagation, neboli metoda z p ě t n é h o šíření chyby, je zák l adn í a nej používanějš í 
metoda pro učení n e u r o n o v ý c h sí t í (kolem 8 0 % všech apl ikací) [10]. M e t o d a je za ložena na 
pr incipu učení s uč i t e lem, kdy se př i adaptaci vah v r s tvených sí t í využ ívá z p ě t n é h o šíření 
chyby. 

S a m o t n ý algori tmu učení je složen ze t ř í h lavn ích fází: d o p ř e d n ě šíření v s t u p n í h o s ignálu , 
z p ě t n é šíření chyby a aktualizace vah na vstupech n e u r o n ů . T y t o fáze se cykl icky opakuj í 
dokud nen í dosaženo p o ž a d o v a n é p řesnos t i s í tě , m a x i m á l n í h o p o č t u i te rac í nebo j iné pod­
mínky, k t e r á ukončí proces učení . Ukončen í t r énován í ve s p r á v n o u chvíli je ne jdůlež i tě jš ím 
r o z h o d n u t í m v t r é n o v a c í m procesu. [10] 

P ř i d o p ř e d n é m šíření v s t u p n í h o s igná lu klasicky p ř e d á m e v s t u p n í vektor n e u r o n ů m 
v s t u p n í vrstvy. Podle n a s t a v e n í s í tě se bude s ignál p o s t u p n ě šíři t s m ě r e m k v ý s t u p n í v r s tvě , 
je j ímž v ý s t u p e m bude odezva s í tě na vstup. N a zák ladě rozdí lu s k u t e č n é h o a p o ž a d o v a n é h o 
v ý s t u p u neu ronové s í tě je def inována její chyba, pro kterou je v y p o č í t á n faktor. Z p ě t n é 
šíření chyby spoč ívá v šíření v y p o č í t a n ý c h fak to rů do předcházej íc ích vrstev. P r o t o ž e je 
v ý s t u p n í vrs tva j ed iná , k t e r á m ů ž e porovnat v ý s t u p s p o ž a d o v a n o u hodnotou, mus í š íření 
chyby začí t od ní . N a rozdí l od předchoz í fáze je s ignál š í řen opačně , tedy z v ý s t u p n í vrs tvy 
s m ě r e m do vrs tvy v s t u p n í , prot i „ b ě ž n é m u " p r o p o j e n í n e u r o n ů . V pos ledn í fázi je na zák ladě 
fak torů v k a ž d é m neuronu s p o č í t á n a lokální chyba a podle ní upraveny v s t u p n í váhy. 

M n o ž i n a dvojic v s t u p ů a p ř í s lušných v ý s t u p ů se obvykle rozdělí na t r énovac í a t es tovac í 
množ inu . Trénovací m n o ž i n u p o u ž í v á m e př i učení s í tě . P r v k y t é t o m n o ž i n y v k l á d á m e na 
vstup s í tě a podle v ý s t u p ů adaptujeme váhy. Testovací m n o ž i n u p o u ž í v á m e pro t e s tován í 
odezvy s í tě . P o m o c í ní se rozhodujeme, zda je síť n a u č e n á ( m á d o s t a t e č n o u p ře snos t ) nebo 
zda je t ř e b a síť dá l uč i t . Rozdě len í na dvě m n o ž i n y se p rovád í proto, aby byla n e u r o n o v á síť 
s chopná zobecňova t , t j . s p r á v n ě vyhodnocovat n e z n á m e vstupy. P o k u d bychom rozdělení 
neprovedli nebo učili síť příl iš dlouho, tak m ů ž e doj í t k p řeučen í s í tě . P o t o m by byla síť 
schopna s p r á v n ě reagovat pouze na z n á m á data z n a t r é n o v a n é množiny , ale š p a t n ě na data 
n e z n á m á . 

4.5 Analýza burzovních trhů 

Podle [4] dosáh l i neu ronové s í tě v pos ledn ích letech vysoké populari ty v oblasti ana lýzy 
burzovn ích t r h ů . D íky své schopnosti generalizace a mode lován í ne l ineárn ích v z t a h ů jsou 
považovány za ideální n á s t r o j pro popis ne l ineárn ích s y s t é m ů j a k ý m jsou p rávě trhy. 

Jejich č innos t je za ložena na tom, že se u r č i t é situace na t rhu ča s to opakuj í . Neuronové 
sí tě dokáž i p rávě t akové opakuj íc í se vzory chování detekovat a zapamatovat si je. Po tom, 
když se t rh dostane do p o d o b n é h o stavu, ve k t e r é m b y l už dř íve , je n a u č e n á n e u r o n o v á síť 
schopna s u r č i t o u p r a v d ě p o d o b n o s t í predikovat jeho b u d o u c í vývo j . Vycházej í tedy z dř íve 
z ískaných zkušenos t í a zna los t í t rhu. 

Ve s rovnán í s m o d e r n í m i s t a t i s t i c k ý m i metodami a metodami regresní ana lýzy vycházej í 
neu ronové s í tě velice ú spěšně . V n ě k t e r ý c h testech je dokonce úspěšnos t jejich p ř e d p o v ě d i 
daleko vyšší . [ ]. 

Neuronové s í tě se použ íva j í b u ď s a m o s t a t n ě nebo se ve snaze o dosažení lepších výs ledků 
čas to kombinuj í s j i nými metodami. N a p ř í k l a d jsou u d á v á n y neu ronové s í tě spolupracuj íc í 
s fuzzy logikou, m o d u l á r n í s y s t é m y složené z více sít í , kde k a ž d á využ ívá j i n á data, re­
k u r e n t n í s í tě , k t e r é si p a m a t u j í p ředchoz í stavy t rhu nebo neuronové s í tě spolupracuj íc í 
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s e x p e r t n í m i sys témy. 
Nejčastěj i se však př i o b c h o d o v á n í podle [ ] využíva j í p r á v ě v r s tvené p e r c e p t r o n o v é s í tě , 

učící se na pr inc ipu backpropagation (viz 4.4). 
Obvykle se jako vstupy neu ronové s í tě používa j í nejen his tor ické hodnoty cen ale i 

odvozená data, jako jsou r ů z n é i n d i k á t o r y technické a f u n d a m e n t á l n í analýzy. P ř i t v o r b ě 
neu ronové s í tě u r č e n é k ana lýze t rhu je p rávě nejobt ížnějš í definovat v h o d n é vstupy. Tato 
č innos t vyžadu je e x p e r t n í c h znalosti t rhu, če tné ana lýzy a t e s tován í . N ě k d y je snaha tuto 
čás t zautomatizovat a zefektivnit, proto se k v y b r á n í v h o d n ý c h i n d i k á t o r ů a jejich opt ima­
lizaci používa j í n a p ř í k l a d genet ické algoritmy. 
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Kapitola 5 

Datové sady 

Důlež i tý zák l ad každé ana lýzy jsou v h o d n á data, ze k t e rých se budou informace z ískávat a 
dá le odvozovat. K e své p rác i po t ř ebu j i d a to v é sady, na k t e r ý c h se bude v y t v o ř e n ý o b c h o d n í 
s y s t é m t r é n o v a t , a p o t é i testovat. 

S y s t é m bude tedy vycháze t z technické analýzy, k t e r á vyžadu je cenová data z burzy, a 
z f u n d a m e n t á l n í ana lýzy Twi t t e ru , pro kterou je p o t ř e b a velké m n o ž s t v í twee tů . Také bude 
využ i t o několik p o m o c n ý c h s lovníků, k t e r é budou sloužit k ana lýze n á l a d y a filtraci slov. 

5.1 Burzovní data 

P o d a ř i l o se m i získat h i s tor ická cenová data akcií t ě c h t o velkých firem: App le , A m a z o n , 
Google, Microsoft a Netfl ix. K o n k r é t n ě to jsou akcie aapl, amzn, goog, msft, nflx. D a t a jsou 
ve f o r m á t u O H L C + Volume d a n é h o trhu. 

D a t o v á sada p o k r ý v á časové o b d o b í t é m ě ř od z a č á t k u ledna do konce srpna 2014. Obsa­
huje k o m p l e t n í informace z každého všedn ího dne (167 dní ) z doby mezi 7:00 a 20:00 E S T 
(čas burzy v New Y o r k u ) . M e z i 9:30 až 16:00, tedy v d o b ě kdy je burza o t e v ř e n á , jsou na 
m i n u t o v é m timeframu. C í m jsou od tohoto časového intervalu dá le , t í m jsou časové roze­
stupy mezi daty vetš í a nep rav ide lné . Informace mimo h lavní o b c h o d n í dobu n a p o m á h a j í 
p ř e d s t a v i t si zhruba vývoj t rhu, a na zák ladě toho rozj íždět n ě k t e r é technické i n d i k á t o r y 
s větš í periodou. 

S p o l e č n o s t Akcie Celkem O H L C z á z n a m ů 
A p p l e aapl 109 023 

A m a z o n amzn 82 379 
Google goog 80 940 

Microsoft msft 76 400 
Netfl ix nflx 82 915 

Tabulka 5.1: P o č e t O H L C z á z n a m ů pro každou akcii . 

T y t o akcie jsou d o s t a t e č n ě volat i ln í pro intraday obchodován í . Něk te ř í obchodn íc i [' ] 
považuj í akcie velkých společnos t í pro a u t o m a t i c k é obchodován í n e v h o d n á , p ro tože je d a n á 
oblast t rhu příl iš n e s t á l á a t ěžko p red ikova te lná . Obáva j í se t a k é toho, že mohou bý t velice 
ovl ivněna f u n d a m e n t á l n í m i faktory, jako je t ř e b a n á l a d a , čehož bych chtě l p r á v ě využ í t . 

Také jsou to velké společnos t i , o k t e rých se obecně h o d n ě mluv í , a proto o nich bude 
mnoho zmínek na Twi t t e ru . 
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5.2 Malá Twitter sada 

P r v n í sada t w e e t ů p a t ř í k b u r z o v n í m d a t ů m . K a ž d á akcie z bu rzovn ích dat (Apple , A m a z o n , 
Google, Microsoft a Netflix) m á svoji v la s tn í sadu twee tů . Tweety do j edno t l i vých sad byly 
v y b í r á n y zvlášť podle ně jakého kl íčového slova souvisej ícího s danou firmou. N a p ř í k l a d 
k akci ím aapl spo lečnos t i A p p l e se vyb í ra ly všechny tweety, k t e r é obsahovaly slova jako 
apple, aapl, iphone, ipad atd. 

Sada obsahuje v y b r a n é tweety od z a č á t k u ledna do konce ř í jna 2014 a to pouze z ob­
chodních d n ů . Celkem jsou v t é t o d a t o v é s adě u loženy tweety z 218 dn í . J e d n á se o všedn í 
dny, ve k t e r ý c h byla burza o t ev řena . 

V k a ž d é m dnu jsou u loženy pouze tweety v rozmezí osmi hodin od 13:00 do 21:00 U T C , 
což je 8:00 - 16:00 E S T , tedy hodinu a p ů l p ř e d o t e v ř e n í m burzy až do je j ího zavřen í . T y t o 
tweety jsou tedy ze s t e jného časového o b d o b í jako bu rzovn í data. 

V t é t o da tové s adě je pouze čas publikace a text j edno t l i vých twee tů , bez dalš ích infor­
mac í o autorovi či j iných metadat. 

Celkem t w e e t ů P r ů m ě r za den P r ů m ě r za hodinu 
A p p l e 100 754 550 462 176 57 772 

A m a z o n 15 007 259 68 840 8 605 
Google 67 257 736 308 521 38 565 

Microsoft 6 563 210 30 106 3 763 
Netfl ix 7 373 256 33 822 4 228 

Tabulka 5.2: P o č e t t w e e t ů v j edno t l i vých sadách . 

5.3 Velká Twitter sada 

D r u h á sada t w e e t ů je obsáhlejš í než p r v n í . Získal jsem j i z veře jného a rch ivu 1 . J e d n á se 
o obrovskou sb í rku všech t w e e t ů , k t e r é pocháze j í z různých zd ro jů a jsou p s á n y v růz­
ných jazycích . A u t o ř i sady uvád í , že tweety získali z ně jakého všeobecného twit ter proudu 
(generá l twit ter stream). 

D a t a v t é t o s adě jsou rozdě lena po měsíc ích a zabalena v archívech o p r ů m ě r n é velikosti 
45 G B . V k a ž d é m archivu je pro lepší orientaci a j e d n o d u š š í použ i t í v y t v o ř e n a s t r o m o v á 
struktura. N a nejvyšší ú rovn i jsou složky pro k a ž d ý den, v nich jsou pods ložky pro všechny 
hodiny d a n é h o dne. V složce hodin je pro k a ž d o u minutu t e x t o v ý soubor, k t e r ý konečně ob­
sahuje tweety, k t e r é byly v y t v o ř e n y pouze v d a n é m i n u t ě . K a ž d ý tweet je u ložen vče tně všech 
metadat ve f o r m á t u J S O N (viz p ř í loha A ) , k t e r ý lze t a k é získat srze Twi t t e r A P I (viz 3.4). 

Arch ív s daty pro leden neexistuje, proto m á m pouze osm a rch ivů pro měsíce ú n o r až 
září , k t e r é zachycují 234 dn í - od 5. ú n o r a do 30. zář í . N a rozdí l od m a l é sady nejsou tweety 
filtrovány podle kl íčových slov ani nejsou v y b r á n y jen z u rč i tých d n ů nebo časů . D a t o v á 
sada tedy obsahuje k o m p l e t n í z á z n a m všech t w e e t ů (z v y b r a n ý c h zd ro jů ) v každé m i n u t ě 
v p r ů b ě h u celého dne a to v k a ž d é m dni z v y b r a n é h o o b d o b í . Zachycuje tak k o m p l e t n í 
informace o a k t i v i t ě a p r ů b ě h u celého dne, tedy i z obdob í , kdy se neobchodovalo. 

V sadě p ř i p a d n e na jednu minutu p r ů m ě r n ě 3 t is íce twee tů , což je 180 tisíc t w e e t ů za 
hodinu. To je p řes 4 mi l ióny t w e e t ů za den, k t e r é k a ž d ý den p r ů m ě r n ě vy tvoř í p řes 3.5 
mil iónu u n i k á t n í c h denn ích už iva te lů . Ce lkem je tedy v t é t o s adě okolo 900 mi l ionů twee tů . 

1 https: / /archive.org/detai ls/ twit terstream 
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5.4 Slovníky 

Tweety, k t e r é budu analyzovat, jsou p ř e v á ž n ě v angl ickém jazyce, proto po t ř ebu j i v h o d n é 
anglické slovníky. K ana lýze n á l a d (více v 6.2) použi j i ná l adové slovníky, k t e r é jsou složeny 
ze s a m o s t a t n ý c h slov. 

Exis tu j í dva typy n á l a d o v ý c h s lovníků. Jsou b u ď s lovníky výč tové nebo s lovníky hodno­
tové . V ý č t o v ý slovník obsahuje pouze seznam slov. V š e c h n a slova v n ě m ma j í stejnou úroveň 
ná lady , což z n a m e n á , že všechna slova jsou ve s lovníku z hlediska n á l a d y ú p l n ě s te jná . N a ­
prot i tomu ve s lovníku h o d n o t o v é m je ke k a ž d é m u slovu p ř i ř a z e n a hodnota, k t e r á u d á v á 
m í r u n á l a d y d a n é h o slova. M ů ž e m e tedy v z á j e m n ě porovnat j e d n o t l i v á slova a urč i t , k t e ré 
p ř eds t avu j e danou n á l a d u více a k t e r é m é n ě . Dalo by se ř íc t , že výč tový slovník je hod­
no tový slovník, ve k t e r é m ma j í v šechna slova stejnou hodnota. Naše l a p ř ip rav i l jsem si 
několik volně d o s t u p n ý c h s lovníků, k t e r é jsou dá le popsány . 

5.4.1 H o d n o t o v é s l o v n í k y 

Hodnoty n á l a d y všech s lovníků jsem l ineá rně transformoval do intervalu od m í n u s j e d n é do 
j e d n é . T í m všechny s lovníky s j e d n o t í m a z t r a n s f o r m o v a n é hodnoty bude hned z ře jmá m í r a 
ná lady , aniž bych věděl , co je to za k o n k r é t n í slovník a musel to neus t á l e p ř e p o č í t á v a t . 

A F F I N 2 

Seznam slov, k t e r á byla m a n u á l n ě ohodnocena n á l a d o u od m í n u s p ě t i (nega t ivn í ) do p ě t i 
(poz i t ivn í ) . Použ i l jsem největší verzi A F F I N - 1 1 1 , k t e r á obsahuje 2 477 různých slov. 

L a b M T 3 

Slovník by l v y t v o ř e n kombinac í deseti t is íc (10 192) ne jpoužívanějš ích slov v New York 
Times, Google Boock a Twi t t e ru . Slova byla automaticky ohodnocena p r ů m ě r n o u hodnotou 
š těs t í od nuly do desí t i podle Mechanica l Turk. 

Sent iWordNet 4 

Tento slovník je založen na WordNetu , což je velká lexikální d a t a b á z e pro angl ický jazyk, 
k t e r á slouží jako n á s t r o j ke zp racován í p ř i rozeného jazyka. V t é t o d a t a b á z i se související 
slova seskupuj í do sad zvaných synsets, mezi k t e r ý m i jsou v y t v o ř e n y další s éman t i cké vztahy. 

Ná l adový slovník tedy nen í j e d n o d u c h ý seznam slov, ale jsou v n ě m nav íc b r á n y v po­
taz vazby mezi j e d n o t l i v ý m i slovy. Pro to tento slovník, na rozdí l od p ředchoz ích s lovníků, 
n e m á m v t ex tové p o d o b ě , ale v y u ž í v á m jeho implementace v kn ihovně pro zp racován í př i­
rozeného jazyka NTLK. 

V ý s l e d n o u n á l a d o u je po tom dvojce čísel, ve k t e r é je zvlášť uvedena m í r a poz i t ivn í a 
nega t ivn í n á l a d y (nejsou n a v z á j e m závislé) , o b ě v rozmezí od nuly do j e d n é . 

2http://www2.imm.dtu.dk/pubdb/views/publication_details.php?id=6010  
3http://neuro.imm.dtu.dk/wiki/LabMT  
4 ht tp : / / sen t iwordne t . i s t i . cn r . i t / 
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5.4.2 V ý č t o v é s l o v n í k y 

V ě t š i n a výč tových s lovníků je s ložena ze dvou čás t í - seznamu poz i t ivn ích slov a seznamu 
nega t ivn ích slov. K r o m ě toho existuj í t a k é výč tové slovníky, k t e r é jsou z a m ě ř e n y na jednu 
konk ré tn í n á l a d u , a ma j í tak pouze jeden seznam. 

W o r d S t a t 5 

Klasický v ý č t o v ý slovník, k t e r ý m á 5 536 poz i t ivn ích slov a 9 520 nega t ivn ích . Je složen 
z někol ika s t a r š í ch n á l a d o v ý c h s lovníků a rozš í řen o synonyma a dalš í související slova. 

Opinion Lex icon 6 

Tento slovník n á l a d se použ ívá p ř e v á ž n ě v akademické sféře, kde by l v roce 2004 v y t v o ř e n . 
O d t é doby se p r ů b ě ž n ě doplňu je da lš ími slovy podle výs ledků navazuj íc ích akademických 
prac í . N y n í obsahuje 2 006 poz i t ivn ích a 4 783 nega t ivn í ch slov. 

Inquirer 7 

O b r o v s k ý slovník, k t e r ý obsahuje skoro 12 t is íc slov a 180 různých kategor i í , jako jsou 
ná lady , oblasti použ i t í nebo typy slov. K a ž d á kategorie v l a s t n ě p ř e d s t a v u j e s a m o s t a t n ý 
výč tový slovník. P r o t o ž e se j edno t l ivé kategorie n a v z á j e m nevylučuj í , m ů ž e bý t jedno slovo 
ve více ka tegor i ích . Ve s lovníku je pro každé slovo uvedeno, do k t e r ý c h všech ka tegor i í p a t ř í . 

Nepouž i l jsem všechny kategorie, ale vybra l jen několik, k t e r é jsou velké a v ý z n a m n é . 
Největš í a nejdůleži tě jš í jsou kategorie poz i t ivn ích a nega t ivn í ch slov. K r o m ě nich jsem 
t a k é vybra l několik ka tegor i í obecných ná l ad , k t e r é obsahovaly nejvíce slov. Celkem je 6 
kategorii, k t e r é jsou uvedeny v tabulce 5.3. 

N á z e v Poz i t ivn í N e g a t i v n í Síla Slabost A k t i v i t a Pas iv i t a 
O r i g i n á l n í o z n a č e n í Pos i t iv Negat iv Strong Week Ac t ive Passive 

P o č e t slov 1637 2005 1475 647 1570 732 

Tabulka 5.3: V y b r a n é kategorie ze s lovníku Inquierer. 

W o r d N e t Affect 8 

Šest s a m o s t a t n ý c h výč tových s lovníků konk ré tn í ch n á l ad , k t e r é byly e x t r a h o v á n y z d a t a b á z e 
WordNet . J e d n o t l i v é s lovníky a jejich velikosti jsou v tabulce 5.4 

N á l a d a Radost Smutek N e c h u ť / O d p o r Zloba P ř e k v a p e n í Strach 
O r i g i n á l n í o z n a č e n í joy sadness disgust anger surprise fear 

P o č e t slov 400 202 53 255 71 147 

Tabulka 5.4: N á l a d y ve s lovníku WordNet Affect. 

http://provalisresearch.com/products/content-analysis-software/wordstat-dictionary/  
sentiment-dictionaries/ 

6http://www.es.uic.edu/~liub/FBS/sentiment-analysis.html  
7http://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/homecat.htm  
8http://wndomains.fbk.eu/publications/lrec2004.pdf 
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5.4.3 S tops lova 

M i m o ná ladové s lovníky využij i t a k é slovník stopslov. Stopslova (StopWords) jsou ča s to 
p o u ž í v a n á slova, k t e r é nenesou ž á d n o u v ý z n a m n o u informaci. Obvykle ma j í pouze syntak­
t ický v ý z n a m . Vě t š inou se j e d n á o předložky, spojky nebo z á j m e n a . Tato slova jsou tedy 
pro ana lýzu n e u ž i t e č n á a jen j i z b y t e č n ě zatěžuj í , proto jsou z t ex tu b ě ž n ě v y p o u š t ě n a . 

Naše l jsem si několik volně d o s t u p n ý c h 9 ' 1 0 ' 1 1 ' 1 2 ' 1 3 s e z n a m ů angl ických stopslov, k te ré 
jsem zkombinoval . Výs l edný slovník jsem spoj i l dohromady se seznamem stopslov, k t e r ý je 
součás t í knihovny pro zp racován í j azyka NTLK. Ce lkem jsem získal u n i k á t n í c h 984 stopslov. 

5.5 Předzpracování dat 

Nedí lnou součás t í každé p r á c e s daty je jejich p ř e d z p r a c o v á n í neboli p ř íp rava , k t e r á b ý v á 
čas to časově náročně jš í než s a m o t n á ana lýza . O b e c n ě je cí lem p ředzp racován í opravit v da­
tech p r o b l é m y (chybějící a nesmys lné hodnoty), vybrat z nich pouze re levan tn í úda j e , k t e ré 
budou p o t ř e b a pro dalš í p rác i , a reprezentovat je v p o d o b ě , k t e r á bude v h o d n á pro dalš í 
použ i t í . 

C í m jsou d a t o v é sady větš í , t í m je jejich p ř í p r a v a důleži tějš í , p ro tože vede ke zmenšen í 
velikosti a t í m i ke zrychlení s a m o t n é h o zp racován í . Jel ikož budu zp racováva t d a t o v é sady 
o des í tkách G B , je jejich p ř e d z p r a c o v á n í n e z b y t n é , j inak by se s n i m i nedalo v r o z u m n é m 
čase pracovat. 

K r o m ě toho m ů ž e m e v r á m c i p ř e d z p r a c o v á n í u d ě l a t z ák l adn í ana lýzu , d íky čemuž si 
u d ě l á m e o datech lepší p ř e d s t a v u . M ů ž e m e n a p ř í k l a d zjistit, j aké nesou informace, co obsa­
hují za položky, jak jsou rozděleny, j a k ý c h nabýva j í hodnot, z j a k é h o jsou o b d o b í nebo jestl i 
se jejich s t ruktura v čase ně jak n e m ě n í . T y t o ú d a j e m ů ž e m e pak dá le využ í t tak, aby se 
s daty lépe pracovalo. Dá le je p o p s á n a p ř í p r a v a bu rzovn ích dat a p ř edzp racován í d a t o v ý c h 
sad t w e e t ů v někol ika fázích. 

5.5.1 P ř e d z p r a c o v á n í b u r z o v n í c h dat 

P r o t o ž e jsou bu rzovn í data celkem m a l á (několik M B ) a obsahuj í pouze položky, k t e r é budou 
p o t ř e b a , by la jejich p ř í p r a v a j e d n o d u c h á . Spoč íva la jen v dop lněn í chyběj ících hodnot. 
Je to t ř e b a udě la t , p ro tože algori tmy pro v ý p o č e t i n d i k á t o r ů po t ř ebu j í všechny hodnoty 
z p o č í t a n é h o intervalu, a kdyby j i m ně jaká chyběla , tak by nefungovaly sp rávně . 

Z doby, kdy byla burza o t e v ř e n a , jsou v d a to v é s adě t é m ě ř všechny ú d a j e . C h y b í ma­
x i m á l n ě 2 hodnoty za den, k t e r é jsem dopln i l p r ů m ě r e m sku t ečných hodnot, mezi k t e r ý m i 
tato mezera ležela. 

M i m o bu rzovn í dobu jsou mezi daty r ů z n é časové rozestupy. K a ž d ý rozestup jsem celý 
v y p l n i l s t e jnými p r ů m ě r n ý m i hodnotami ze sku t ečných k ra jn ích hodnot, mezi k t e r ý m i by l 
rozestup. Cena se v t é t o d o b ě obvykle příliš n e m ě n i l a a d rže la na p o d o b n é ú rovn í několik 
minut, t a k ž e to nebude m í t t é m ě ř v l i v na rozjezd n ě k t e r ý c h i nd iká to rů . 

9http://www.textfixer.com/resources/common-english-words.txt  
1 0 http://xpo6.com/list-of-english-stop-words/  
1 1https://code.google.com/p/stop-words/  
1 2http://www.ranks.ni/stopwords 
1 3http://www.lextek.com/manuals/onix/stopwords1.html 
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5.5.2 E x t r a k c e v e l k é T w i t t e r sady 

P ř í p r a v a velké sady byla složitější, p ro tože obsahuje mnohem více dat a n e p o t ř e b n ý c h ú d a j ů . 
Navíc jsou všechny tweety z jednoho měsíce zabaleny do arch ívu , se k t e r ý m se š p a t n ě 
pracuje. 

Proto jsem se rozhodl data z archivu extrahovat, ale zachovat jeho v n i t ř n í s t rukturu 
složek pro dny a hodiny tak, aby se v datech dalo lépe orientovat. Takže jsem v a rch ívu 
p o s t u p n ě proše l všechny s ložky a zpracoval t ex tové soubory, ve k t e rých byly u loženy tweety 
z j e d n é minuty. V y b r a l jsem z t w e e t ů jen p o t ř e b n é informace a uložil je do s te jně pojme­
novaného souboru u v n i t ř s te jné s t ruktury složek, ale jen mimo archív . 

Z každého tweetu (obsahoval všechna data a metadata v J S O N viz p ř í l oha A ) jsem 
vybra l jen ú d a j e o čase vy tvořen í , i d autora a text tweetu, k t e r é jsem pak uložil v p ros t é 
t ex tové p o d o b ě , oddě l ené pouze oddě lovačem. Informace o autorech t w e e t ů jsem u k l á d a l 
zvlášť. P r o k a ž d ý den jsem vy tvoř i l seznam u n i k á t n í c h a u t o r ů , do k t e r é h o jsem uložil au­
torovo id , j m é n o , jazyk a p o č e t followerů. 

P r o t o ž e v s adě byly tweety p s a n é r ů z n ý m i jazyky, n ě k t e r é byly dokonce p s a n é arabsky 
nebo japonsky, narazi l jsem na p r o b l é m s k ó d o v á n í m různých znakových sad. Kvů l i tomu 
jsem musel veškeré z ískané ú d a j e p řevés t do unicode a uloži t v escape 1 4 f o r m á t u tak, aby 
byla jejich hodnota v š u d e zobraz i t e lná . 

Navíc prot i d ř íve u v e d e n é m u p o č t u t w e e t ů obsahovala tato d a t o v á sada dalš ích asi 5 % 
řídících twee tů , k t e r é jsem přeskoči l a dá l nezpracováva l . T y t o tweety bez obsahu ma j í 
speciá lní v ý z n a m a to obvykle ten, že informují o s m a z á n í ně jakého tweetu. 

5.5.3 F i l t r a c e v e l k é T w i t t e r sady 

Velkou Twi t t e r sadu nebudu p o u ž í v a t celou, p r o t o ž e je příl iš obsáh l á ( p r ů m ě r n ě 50 t w e e t ů 
b ě h e m každé v te ř iny) a a n a l ý z a všech jejich t w e e t ů by t rvala n e ú n o s n ě dlouho. M u s í m z ní 
tedy vybrat jen vhodnou čás t . 

U t é t o sady t w e e t ů m i p ů j d e spíše o ana lýzu globální ná lady , než o zaměřen í se pouze na 
u rč i tou oblast tak, jak je to v m a l é Twi t t e r sadě , k t e r á je c í lena na k o n k r é t n í společnos t i . 

Rozhod l jsem se vybrat jen tweety už iva te lů , k te ř í ma j í a l e spoň u rč i tý poče t followerů. 
Jsou tak teoreticky schopni zachytit g lobální veřejné míněn í lépe než tweety od už iva te lů 
s m é n ě followery. P r o t o ž e více followerů z n a m e n á , že si tweet p r a v d ě p o d o b n ě p ř e č t e víc lidí, 
k t e r é m ů ž e dá l ovl ivni t , a více followerů t a k é vě t š inou z n a m e n á kval i tnějš í obsah twee tů , 
t a k ž e autor nepíše ž á d n é nesmyly, ale spíše h o d n o t n ě reaguje na a k t u á l n í světové děn í 
Nebudu tak muset zby tečně analyzovat tweety už iva te lů s p á r followery, k te ř í jsou v r á m c i 
globální dění zcela n e v ý z n a m n í . 

Jako p ř i j a t e lná m i př iš la hranice t isíce followerů. P r o t o ž e ve tweetech, k t e r é si m ů ž e 
přečís t vice než t is íc lidí, by se už mohl o d r á ž e t n á z n a k globální ná lady . Uživa te lé s více 
než t i s ícem followerů vytvoř i l i zhruba p ě t i n u všech t w e e t ů v sadě , což lze považova t za 
d o s t a t e č n ě r e p r e z e n t a t i v n í vzorek dat. 

Z velké Twi t t e r sady jsem tedy vyfi l t roval a pro dalš í p rác i použ i l pouze tweety od 
už iva te lů , k t e ř í měl i více než t is íc followerů. 

5.5.4 R o z d ě l e n í a fi ltrace slov 

V t é t o fázi jsem mě l z obou sad p ř i p r aveny všechny tweety, k t e r é budu analyzovat. Z ma lé 
sady jsou to všechny tweety a z velké jen ty, k t e r é prošl i filtrací. Dalš í p ř e d z p r a c o v á n í už 

1 4 Ne-ASCII znaky jsou reprezentovány textovou podobou jejich hexadecimální hodnoty s prefixem \u. 
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bude pro obě sady s te jné . 
K a ž d ý tweet je t eď jen ře tězec z n a k ů . A b y jsme ho mohl i analyzovat a zjistit podle 

s lovníků n á l a d u , je t ř e b a z něj odstranit neuž i t ečné znaky a rozděl i t jej na j e d n o t l i v á slova. 
Nejprve jsem odstrani l všechny n e - A S C I I znaky a zbytek převed l na m a l á p í s m e n a , 

p ro tože jsou slova ve všech slovnících s ložena jen z m a l ý c h A S C I I z n a k ů . P o t é jsem po­
mocí r egu lá rn ích v ý r a z ů odstrani l všechny odkazy, celá už iva te l ská j m é n a začínaj íc í „@" a 
p o č á t e č n í znak „ # " z h a s h t a g ů . Odkazy a už iva te l ská j m é n a v y ř a d í m , p ro tože jsou obvykle 
u n i k á t n í a nema j í tak ž á d n o u vypovída j íc í hodnotu. Z a t í m c o hashtagy p o n e c h á m , p ro tože 
jsou obvykle nej důleži tějš í slova v tweetu. P o t é n a h r a d í m opakován í t ř í a více s te jných 
z n a k ů za dva s te jné znaky, p r o t o ž e se v ž á d n é m slově t ř i s te jné znaky po sobě nevysky tu j í , 
ale něk te ř í l idé něko l ik rá t znak zopakuj í , když chtějí slovo z d ů r a z n i t nebo projevit emoce. 

Nás leduje rozdělení tweetu na j e d n o t l i v á slova. K tomu jsem použi l velice už i t ečnou 
funkci w o r c L t o k e n i z e z knihovny pro zp racován í jazyka NTLK. Tato funkce je p ř í m o u r č e n a 
k rozdělení angl ického textu na slova a dokáže s p r á v n ě zpracovat i ne j různěj i u s p o ř á d a n ý 
text, k t e r ý není ko rek tn í . P ř i rozdělování bere v ú v a h u nejen bílé znaky, ale i i n t e r p u n k č n í 
z n a m é n k a a n e z n á m é znaky, k t e r é pak označí jako s a m o s t a t n á slova. 

Teď je k a ž d ý tweet seznam slov. Dá le jsem všechna slova filtroval tak, aby z ů s t a l a jen 
p l n o h o d n o t n á slova, p ro tože se ve tweetech objevuj í r ů z n é zkomoleniny, v y m y š l e n á slova, 
nesmys lné posloupnosti z n a k ů nebo zkratky, k t e r é jsou př i ana lýze k n ičemu. Nejprve jsem 
ze slov odstrani l všechny znaky k r o m ě p í smen , číslic, pomlčky, p o d t r ž í t k a a apostrofu, tedy 
z n a k ů ze k t e r ý c h jsou slova n o r m á l n ě s ložena. Pak jsem odř íz l p ř í p a d n ý apostrof, p o m l č k u 
nebo p o d t r ž í t k o ze z a č á t k u a konce slova, p ro tože t akové slovo neexistuje. D á l jsem vybra l 
jen slova, k t e r á m ě l a a lespoň t ř i znaky a nebyla o z n a č e n á jako číslo. 

P o s l e d n í m krokem p ř e d z p r a c o v á n í dat z Twi t t e ru bylo o d s t r a n ě n í stopslov. Tweet by l 
už rozložen na j e d n o t l i v á p l n o h o d n o t n á slova, t a k ž e j e d n o d u š e s tač i lo odstranit z něj t a 
slova, k t e r á byla ve s lovníku stopslov. 

5.5.5 P r o j e k c e p ř e s s l o v n í k y 

Základn í myš lenkou projekce přes s lovníky je sníži t poče t slov ve tweetech, ale p ř e s t o co 
nejvíce zachovat informaci o n á l a d ě . To lze provés t tak, že v tweetech n e c h á m jen ta slova, 
k t e r á se vyskytu j í v ně j akém n á l a d o v é m slovníku. Zmenš í se tak p o č e t slov, ale z achovám 
informaci o n á l a d ě , p ro tože když m á m slovo, k t e r é není v ž á d n é m s lovníku, bude vždy 
ohodnoceno nulou. Pro to když t akové slovo ú p l n ě v y n e c h á m nemělo by to m í t na ana lýzu 
n á l a d y v ý r a z n ý v l iv . 

Z k o m b i n o v á n í m všech slov ze všech ná l adových s lovníků jsem vy tvoř i l k o m p l e t n í slovník, 
k t e r ý obsahoval 25 671 u n i k á t n í c h slov, u k t e r ý c h je m o ž n é urč i t ně jakou n á l a d u . Projekci 
jsem provedl pro obě Twi t t e r sady až potom, co jsem zcela dokonči l jejich p ř edzp racován í . 
K a ž d ý tweet by l tedy seznam slov, z k t e r é h o jsem odstrani l slova, k t e r á nebyla v k o m p l e t n í m 
slovníku. 

Ve velké Twi t t e r s adě jsem p r ů m ě r n ě odstrani l 6 0 % slov a v m a l é Twi t t e r s adě to 
bylo p r ů m ě r n ě pouze 35 % slov. Takže ve velké s adě zůs ta lo 40 % a v m a l é dokonce 65 % 
p ů v o d n í c h slov, což ukazuje, že je p ř í p r a v a d a t o v ý c h sad kva l i tn í a dokáže tweet sp rávně 
rozděl i t a vyfiltrovat v h o d n á slova. 

V tomto p ř í p a d ě se nejednalo o klasické p ř e d z p r a c o v á n í dat, ale o vy tvo řen í dalš ích 
para le ln ích d a t o v ý c h sad, p ro tože m á m v p l á n u dá l použ íva t sady p ů v o d n í , a t a k é ty k te ré 
vzn ik ly projekcí p řes slovníky. 
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5.6 Převod času 

Ve všech d a t o v ý c h sadách , k t e r é jsem získal, by l čas uveden v j i n é m f o r m á t u nebo časové 
zóně. V akciových datech je čas rozdě len do dvou s loupců na den a hodinu s minutami , k t e ré 
jsou v časovém p á s m u E T ( U T C - 5 ) . V m a l é d a t o v é s adě t w e e t ů je čas v číselné p o d o b ě jako 
den, hodina a minuta dohromady v časovém p á s m u U T C Ve velké d a t o v é s adě t w e e t ů to je 
z č a s e m o něco složitější . U k a ž d é h o tweetu je uveden p ře sný časový ú d a j o jeho vy tvo řen í 
v d louhé t ex tové formě, k t e r á obsahuje i p ř í s lušnou časovou zónu. A l e p ř í m o v d a t o v é sadě 
jsou tweety rozdě leny do složek podle dn í , ale v j iné časové zóně p o s u n u t é o 6 hodin. Pro to 
jsem musel př i zp racován í jednoho dne nač í s t i s ložku p ředchoz ího dne, ale časy b r á t jen 
podle ú d a j ů ve tweetech. 

A b y se v další p rác i lépe z daty pracovalo, bylo p o t ř e b a převés t všechny časové hodnoty 
na jeden fo rmát a do j e d n é časové zóny. V moj í p rác i by s tači lo rozl išovat čas jen na ú rovn i 
minut, p ro tože s m e n š í m timeframem nebudu nikde pracovat. J á jsem se ale rozhodl , že 
budu všechny časové hodnoty uchováva t v s e k u n d á c h ve f o r m á t u U n i x Timestamp. Zvo l i l 
jsem si ho, p ro tože je to un iverzá ln í z p ů s o b uchování času , pro k t e r ý existuje mnoho funkcí 
pro snadnou manipulaci a p ř e v o d na o s t a t n í časové formáty. Nav íc se u něj p řede jde č a s t ý m 
pochybnostem o časové zóně, p ro tože je impl ic i tně v U T C . 
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Kapitola 6 

Návrh systému 

Cílem t é t o p r á c e je vy tvo ř i t sy s t ém, k t e r ý bude schopen analyzovat h is tor ická bu rzovn í data 
a z p r á v y z Twi t t e ru . Z v ý s t u p ů ana lýzy by mě l s y s t é m predikovat b u d o u c í vývoj t rhu. N a 
zák ladě predikce pak s y s t é m vy tvoř í jednoduchou o b c h o d n í strategii, kterou otestuje. 

A n a l ý z a bu rzovn ích dat bude spoč íva t ve v ý p o č t u t echn ických i n d i k á t o r ů a v h l edán í 
p o d o b n ý c h opakuj íc ích se s i tuac í t rhu (vzorů) , k t e r é budou r ep rezen továny někol ika před­
chozími hodnotami ceny akcie. A n a l ý z a z p r á v z Twi t t e ru bude provedena d v ě m a r ů z n ý m i 
metodami na obou s a d á c h t w e e t ů . V p r v n í m e t o d ě se bude podle někol ika n á l a d o v ý c h slov­
n íků u rčova t p r ů m ě r n á n á l a d a slov v tweetech. D r u h á , trochu n e s t a n d a r d n í metoda bude 
charakterizovat text t w e e t ů p o m o c í r e k u r e n t n í neu ronové s í tě . 

S y s t é m bude výs ledky t ěch to ana lýz p ř e d á v a t do neu ronové s í tě , k t e r á tak bude n e p ř í m o 
hledat v z á j e m n é podobnosti a jejich souvislosti s b u d o u c í m pohybem ceny. 

O b r á z e k 6.1: S c h é m a n á v r h u p r o p o j e n í j edno t l i vých čás t í sy s t ému . 

S y s t é m bude složen ze t ř í s a m o s t a t n ý c h čás t í j e j i chž s p o l u p r á c e je z n á z o r n ě n a na ob­
r á z k u 6.1. P r v n í dvě menš í čás t i s y s t é m u budou mí t za úkol pouze zpracovat a analyzovat 
z p r á v y z Twi t t e ru . 

P r v n í čás t bude o b s t a r á v a t jen p ř edzp racován í dat z Twi t t e ru tak, jak to bylo p o p s á n o 
v kapitole 5.5. Tato čás t bude pracovat zcela s a m o s t a t n ě a výs ledek uloží do soubo rů , k t e ré 
p o t é bude zp racováva t dalš í čás t s y s t é m u . D r u h á čás t s y s t é m u bude vycháze t z t ě c h t o 
p ř e d z p r a c o v a n ý c h twee tů , k t e r é bude analyzovat. V t é t o čás t i budou p r o b í h a t o b ě metody 
ana lýzy a její v ý s t u p y budou vektory n á l a d a charakterist iky twee tů , k t e r é se o p ě t uloží do 
souborů . 
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T ř e t í čás t bude největš í a nejdůleži tě jš í . Bude s ložena s někol ika p r v k ů , k t e r é budou spo­
lečně o b s t a r á v a t chod výs l edného s y s t é m u . T y t o p rvky budou p r o v á d ě t ze jména zp racován í 
bu rzovn ích dat a technickou ana lýzu , predikci, t e s tován í o b c h o d n í strategie a vizual izaci . 
J á d r e m t é t o čás t i bude n e u r o n o v á síť, k t e r á by m ě l a po n a u č e n í predikovat b u d o u c í cenu. 

A n a l ý z a t w e e t ů tedy bude na rozdí l od ana lýzy burzovn ích dat u m í s t ě n a do s a m o s t a t n é 
čás t i , p ro tože zp racován í t w e e t ů je mnohem časově náročně jš í než techn ická ana lýza . Tak 
bude ana lýza zp ráv z Twi t t e ru provedena pouze jednou a uloží se. Dá le se pak budou 
využ íva t p ř e d e m v y p o č í t a n é vektory. D o b a ana lýzy burzovn ích dat je naproti tomu vcelku 
z a n e d b a t e l n á a m ů ž e se provés t i opakovaně . K d y b y se d o p ř e d u zpracovala i bu rzovn í 
data, a spoč í t a ly se všechny p o t ř e b n é i n d i k á t o r y pro r ů z n é periody na všech použ i tých 
timeframech, tak by uložení t ě c h t o dat zabralo něko l ikanásobně víc m í s t a než d a t o v á sada 
s a m o t n á . Jejich n a č t e n í by pak nebylo o moc výhodně j š í než s a m o t n ý v ý p o č e t , p ro tože se 
j e d n á jen o několik j e d n o d u c h ý c h m a t e m a t i c k ý c h operac í . 

Dá le jsou v t é t o kapitole p o p s á n y p o d s t a t n é čás t i celého sy s t ému . 

6.1 Zpracování burzovní dat 

J e d i n ý m p ř e d z p r a c o v á n í m burzovn ích dat je dop lněn í chyběj ících hodnot viz 5.5.1. Dosta­
neme tak pro jeden den kolem 700 O H L C V hodnot zhruba mezi sedmou hodinou r a n n í a 
osmou večerní , k t e r é jsou na m i n u t o v é m timeframu. D á l se bude pracovat s ce lým t í m t o 
dnem, tedy se všemi hodnotami, ze k t e r ý c h se ale nakonec p ř í m o použij í jen něk t e r é . P ř i 
predikci se budou p o u ž í v a t jen hodnoty z doby, kdy byla burza o t e v ř e n a . Pro to se nakonec 
z k a ž d é h o dne vždy v y s t ř i h n o u pouze hodnoty ze s t e jného časového úseku , k t e r é se p ředa j í 
do neu ronové s í tě . Uložené hodnoty mimo o b c h o d n í dobu budou slouži t pouze k rozj íždění 
i nd iká to rů , ale p ř í m o se nepouži j í . 

D a t a jsou u r č e n a k obchodovan í na m i n u t o v é m timeframu, ale s y s t é m bude analyzovat 
v l iv t w e e t ů na o b c h o d o v á n í na někol ika různých timeframech. S y s t é m bude u r č e n h lavně 
pro intraday obchodován í , kde bude obchodovat na nej používanějš ích intraday timeframech 
1, 2, 5 a 10 minut . Větš í timeframe by už z t ráce l smysl, p ro tože bychom v r á m c i o b c h o d n í h o 
dne dostali jen několik hodnot. 

D a t a bude n u t n é agregovat do větš ích timeframu. To se provede tak, že se vezmou 
všechny hodnoty (svíčky) m e n š í h o timeframu z intervalu o velikosti vě t š ího timeframu. 
Z nich se vezme m a x i m á l n í high a m i n i m á l n í low, jako nové high a low. Jako nová open 
hodnota bude p o u ž i t a open p r v n í h o a jako nová close bude close pos l edn ího . T í m z ískáme 
z d a n é h o intervalu novou svíčku na vě t š ím timeframu. Takto p ř e p o č í t a n á data se budou 
moci uloži t pro k a ž d o u akcii a timeframe zvlášť do s a m o s t a t n é h o souboru tak, aby se p ř í š t ě 
nemusely p o č í t a t , ale s tač i lo je jen nač í s t . 

V r á m c i technické ana lýzy budu z bu rzovn ích dat p o č í t a t pouze nej použ ívaně jš í [13] 
technické ind iká tory , jako jsou M A , R S I a C C I (viz 2.7.1), s r ů z n o u periodou. T y t o indiká­
tory se budou p o č í t a t pro celý den, tedy i pro hodnoty mimo o b c h o d n í dobu. P r o k a ž d ý den 
dostaneme tol ik hodnot i nd iká to ru , kolik bude hodnot v datech. Kvů l i rozjezdu v ý p o č t u 
i nd iká to rů , bude obvykle na z a č á t k u k a ž d é h o dne několik hodnot nedef inovaných, ale zato 
budou j e d n o d u š e p ř i ř a z e n a k výchoz ím d a t ů m . P ř u v ý b ě r u dat z o b c h o d n í doby, pak bude 
s tač i t v y s t ř i h n o u t z pole i n d i k á t o r ů ú p l n ě stejnou čás t jako z dat. 
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6.2 Analýza nálady 

O b e c n ě se n á l a d a v textu m ů ž e analyzovat někol ika způsoby . Nejvíce p r a c n é je, když ně­
kdo r u č n ě projde celý text a s u b j e k t i v n ě o h o d n o t í v šechna slova nebo věty, což je obvykle 
nejpřesnějš í . Tuto metodu lze čás t ečně zautomatizovat. R u č n ě se o h o d n o t í jen čás t textu 
a na zák ladě p o d o b n o s t í ve s t r u k t u ř e vět nebo u s p o ř á d á n í slov se automaticky určí n á l a d a 
v o s t a t n í m textu. Existuje t a k é zcela a u t o m a t i c k ý z p ů s o b , k t e r ý n a h r a d í ručn í ohodnoco­
vání , ale lze s n í m analyzovat jen n á l a d y poz i t ivn í a nega t ivn í . Použi je se velká d a t a b á z e 
recenzí n a p ř í k l a d k filmům ( I B D M ) nebo zboží (Amazon, eBay) . K a ž d á recenze m á k r o m ě 
textu i výs ledné h o d n o c e n í autora, z k t e r é h o vyp lývá , zda je recenze spíše poz i t ivn í nebo 
nega t ivn í . Hledaj í se slova nebo v ě t n é konstrukce, k t e r é se nejčastěj i vysky tu j í u recenzí 
s velmi n í z k ý m nebo naopak v y s o k ý m h o d n o c e n í m . 

Z j e d n o d u š e n í m výs ledků t ěch to metod a to z a n e d b á n í m struktury vět a p o ř a d í slov, 
m ů ž e m e získat pouze seznam slov, k t e r ý od ráž í danou n á l a d u . Tato slova vy tvoř í n á l a d o v ý 
slovník, p o m o c í k t e r é h o se m ů ž e urč i t n á l a d a jednoho s a m o s t a t n é h o slova, bez ohledu na 
to v j a k é m je kontextu. Použ i t í s lovníků je obecně ne jpoužívanějš í z p ů s o b ana lýzy n á l a d y 
v textu, p ro tože existuj í volně d o s t u p n é kva l i tn í s lovníky a jejich použ i t í je d íky z a n e d b á n í 
kontextu slov velmi j e d n o d u c h é . P r o svou p rác i použi j i několik s lovníků viz 5.4, z nichž jsou 
něk t e r é v y t v o ř e n y r u č n ě a j iné zcela automaticky. 

S y s t é m bude zjišťovat, zda se v opakuj íc ích d o b á c h s podobnou n á l a d o u chová p o d o b n ě 
i bu rzovn í t rh . Pro to n e p ů j d e o p ř e s n o u n á l a d u v tveetech jako takovou, ale spíše o to na léz t 
p o m o c í s lovníků vhodnou hromadnou charakterist iku textu twee tů . 

Nejmenš í časový úsek, na k t e r é m budu n á l a d u h r o m a d n ě analyzovat, bude jedna hodina. 
K r a t š í doba by n e m ě l a smysl, p ro tože chci zachytit obecnou p r ů m ě r n o u n á l a d u , k t e r á je 
v menš ích intervalech příl iš p r o m ě n l i v á a m ů ž e bý t ov l ivněna i j e d i n ý m tweetem. M e z i 
n á p a d e m na tweet, jeho publ ikac í a p ř í p a d n ě dobou než si ho l idé p ř e č t o u ča s to u b ě h n e 
i několik des í tek minut , proto je vhodně j š í seskupovat tweety z delš ího časového obdob í . 
K r o m ě n á l a d y z každé hodiny budu zjišťovat i souhrnnou n á l a d u za celý den, k t e r á by 
mohla lépe zachytit chování t rhu v r á m c i dne. 

Vs tupy ana lýzy n á l a d y tedy budou několik n á l a d o v ý c h s lovníků a dva seznamy plno­
h o d n o t n ý c h slov v tweetech (p rvn í k o m p l e t n í a d r u h ý projekcí p řes s lovníky) . K a ž d é slovo 
bude ohodnoceno přes všechny slovníky, z čehož bude pro jedno slovo v y t v o ř e n n á l a d o v ý 
vektor. T y t o vektory budou pro všechna slova v r á m c i tweetu seč teny a po p ř i d á n í po ložky 
s p o č t e m slov vznikne vektor s o u h r n n é n á l a d y v jednom tweetu. Ve skup ině t w e e t ů se jejich 
ná ladové vektory t a k é seč tou a k v ý s l e d n é m u vektoru se p ř i d á po ložka s p o č t e m twee tů . 
Tak vznikne finální n á l a d o v ý vektor, k t e r ý charakterizuje n á l a d u ve s k u p i n ě t w e e t ů . Tento 
vektor tedy obsahuje sumy j edno t l i vých n á l a d pro všechna slova a p o č e t slov a t w e e t ů . Ná­
lady se uchovávaj í v p o d o b ě sum, p ro tože se tak celé vektory lehce kombinuj í (sčí taj í) a d á 
se z nich v y p o č í t a t p r ů m ě r n á n á l a d a na jeden tweet, k t e r é se budou dá l použ íva t . F iná ln í 
vektor se potom bude p o u ž í v a t celý nebo se z něj vyberou jen p rvky z u rč i tých s lovníků. 
V ý s l e d k e m ana lýzy n á l a d y tak bude n á l a d o v ý vektor pro k a ž d o u hodinu a jeden s o u h r n n ý 
vektor pro celý den a to pro k a ž d o u sadu t w e e t ů zvlášť. 

Vektor n á l a d y pro k o m p l e t n í sadu slov a sadu v y t v o ř e n o u projekcí se bude lišit jen 
v p o č t u slov a twee tů , p ro tože slova, k t e r á nejsou v ž á d n é m slovníku, budou mí t nu lový 
n á l a d o v ý vektor. Stač í tedy analyzovat n á l a d u jen u menš í sady, k t e r á vzn ik la projekcí , a 
výs ledné hodnoty použ í t i pro k o m p l e t n í sadu, jen se mus í zvlášť s p o č í t a t slova a tweety. 
Z jednoho vektoru sum n á l a d tak z í skám dvě r ů z n é p r ů m ě r n é ná l adové charakteristiky. 

A n a l ý z a n á l a d y se provede pro malou i pro velkou sadu t w e e t ů . Ve finále tak bude 
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k dispozici pro každou hodinu (den) a akcii č ty ř i r ů z n é ná l adové charakteristiky. 

6.3 Analýza pomocí rekurentní sítě 

K r o m ě ana lýzy n á l a d y existuj í i j iné z p ů s o b y jak charakterizovat text. J e d n í m z nich je 
použ i t í r e k u r e n t n í neu ronové s í tě a to k o n k r é t n ě n á s t r o j e R N N L M 1 . 

R e k u r e n t n í síť je obecně n e u r o n o v á síť, ve k t e r é se s ignál nešíř í pouze od v s t u p n í vrs tvy 
k v ý s t u p n í , ale docház í k z p ě t n o v a z e b n í m u šíření informace. To v y t v á ř í j i s tý vn i t ř n í stav 
sítě, k t e r ý umožňu je zohlednit d y n a m i c k é časové chování a h i s to r ický kontext v s t u p n í c h 
dat. Odezva sí tě , tak není d a n á jen vstupem (jako je to u klas ických n e u r o n o v ý c h s í t í ) , ale 
závisí t a k é na v n i t ř n í m stavu sí tě . 

R N N L M obsahuje r e k u r e n t n í neuronovou síť za loženou na j azykových modelech. Tento 
n á s t r o j slouží h l avně ke s ta t i cké ana lýze textu, k t e r á m á široké u p l a t n ě n í n a p ř í k l a d v au­
t o m a t i c k é m r o z p o z n á v á n í řeči nebo s t ro jovém p řek l adu . 

V své p rác i použi j i R N N L M k získání charakterist iky tex tu twee tů . Tato charakteris­
t ika by mohla souviset s o b c h o d o v á n í m t í m z p ů s o b e m , že t rh se bude chovat p o d o b n ě 
v obdob ích , k t e r é ma j í podobnou charakterist iku slov ve tweetech. 

S y s t é m bude p ř í m o využ íva t ho tového n á s t r o j e R N N L M , tak že mu p ř e d á p ř e d z p r a ­
cované tweety z obdob í , k t e r é bude cht í t charakterizovat. R N N L M na zák ladě t ěch to slov 
nauč í svůj vn i t ř n í model, což z n a m e n á , že v r e k u r e n t n í sít i adaptuje váhy mezi neurony a 
jejich ak t ivačn í hodnoty. P o n a u č e n í se z r e k u r e n t n í s í tě vezmou neurony pos ledn í sk ry t é 
vrstvy. Tato vrstva leží p ř í m o p ř e d vrstvou v ý s t u p n í , a proto se j e d n á o nejužší řez celé sí tě 
(bottleneck), k t e r ý m procházej í všechny informace. Ak t ivačn í hodnoty n e u r o n ů t é t o vrs tvy 
pak odráž í charakterist iku v s t u p n í h o textu. V t é t o p rác i použi j i r e k u r e n t n í síť s deseti 
neurony ve s k r y t é v r s tvě . 

Ste jně jako u ana lýzy n á l a d se př i t é t o ana lýze bude charakterizovat text pouze v r á m c i 
každé j e d n é hodiny nebo každého jednoho dne. Také se budou charakterizovat zvlášť kom­
ple tn í sady t w e e t ů a sady v y t v o ř e n é projekcí p řes slovníky, u k t e r ý c h na rozdí l od n á l a d 
bude v charakteristice zna t e lný rozdí l . 

A b y se charakterizoval celý text a ne jen posloupnost j edno t l i vých slov a twee tů , p ro tože 
p o ř a d í t w e e t ů v r á m c i někol ika minut je n e v ý z n a m n é , budou do jednoho b ě h u R N N L M d á n y 
všechny tweety v n á h o d n é m p o ř a d í a nav íc s t o k r á t zdupl ikovány. T í m se pro jednu skupinu 
t w e e t ů vy tvoř í č tyř i r ů z n é charakteristiky, což je tedy pro obě sady t w e e t ů celkem osm 
různých charakteristik pro k a ž d o u hodinu (den) a akcii . 

6.4 Neuronová síť 

J á d r e m celého s y s t é m u bude v r s t v e n á n e u r o n o v á síť s jednou skrytou vrstvou, k t e r á se bude 
uči t metodou z p ě t n é h o šíření chyb. Tato síť se bude uči t predikovat b u d o u c í cenu akcií na 
zák ladě technické ana lýzy a ana lýzy textu twee tů . 

Voli te lné parametry s í tě , jej ichž v h o d n é hodnoty pro r ů z n é timeframy budu hledat 
v r á m c i e x p e r i m e n t ů , budou velikost s k r y t é vrstvy, učící faktor a p o č e t vek to rů , po k t e rých 
se p ř e p o č í t á chyba. Sít tedy dostane v s t u p n í vektory a p ř í s lušné v ý s t u p n í vektory, k t e ré 
p ředs t avu j í p o ž a d o v a n ý v ý s t u p s í tě . S a m o t n é učení bude p r o b í h a t v i te rac ích , ve k t e rých 
vždy n a t r é n u j e síť na celou t r énovac í sadu. A b y nedoš lo k p řeučen í s í tě , tedy ke stavu, 
kdy síť z t r a t í schopnost generalizace a pe r fek tně tak reaguje na t r énovac í sadu, ale š p a t n ě 

xhttp://rnnlm.org/ 
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na j i n á data, bude p ř e d každou i te rac í t r énovac í sada n á h o d n ě rozdě lena na t r énovac í a 
va l idační čás t v p o m ě r u 4:1. N a t rénovac í čás t i se síť n a u č í a na va l idační zjistí chybu 
odezvy. 

Po každé iteraci se v y h o d n o t í chyba s í tě a pokud se zvětši la , což z n a m e n á , že se reakce 
sí tě zhoršily, bude n a v r á c e n stav s í tě z p ředchoz í iterace. V ý h o d a n á v r a t u k p ř e d c h o z í m u 
lepš ímu výs ledku bude p ř e d m ě t e m jednoho z e x p e r i m e n t ů . 

Pokud bude rozdí l mezi a k t u á l n í chybou sí tě a chybou z p ředchoz í iterace menš í než 
u r č i t á tolerance, p o t é bude učící faktor sn ížen na polovinu, aby mohla síť zpřesn i t svou 
odezvu. Učení skončí b u ď po d o s á h n u t í m a x i m á l n í h o m n o ž s t v í i te rac í , nebo když m á bý t 
učící faktor z m e n š e n po t ř e t í , což z n a m e n á , že se mezi iteracemi síť skoro n e m ě n í a proto 
nen í t ř e b a dá l pok račova t . 

6.4.1 V s t u p a v ý s t u p 

N e u r o n o v á síť n e p ř í m o h l edá vztah mezi v s t u p n í m a v ý s t u p n í m vektorem, proto by měly 
vektory pokud m o ž n o obsahovat pouze t akové položky, k t e r é by mohly bý t teoreticky zá­
vislé. 

Hlavní čás t í v s t u p n í h o vektoru bude několik h i s to r ických hodnot z b e z p r o s t ř e d n ě před­
chozí doby, čímž jsem se inspiroval v [8]. N a rozdí l od t é t o p ráce , kde se použ ívá p ř í m o 
typ ická cena, j á budou do vektoru d á v a t hodnoty, k t e r é budou vy jad řova t p r o c e n t u á l n í 
z m ě n u mezi historickou a a k t u á l n í typickou cenou akcie. D íky tomu se budou moci s rovná­
vat všechny his tor ické vzory bez ohledu na s k u t e č n o u výši ceny. 

K tomuto v s t u p n í m u vektoru se budou v r á m c i e x p e r i m e n t ů p ř i d á v a t a k t u á l n í hodnoty 
i nd iká to rů ( M A , R S I , C C I ) , u k t e r ý c h se bude sledovat, j a k ý budou m í t v l i v na učení a 
odezvu sí tě . 

V ý s t u p n í m vektorem neuronové s í tě bude pouze jedna hodnota a to b u d o u c í cena akcie, 
k t e r á bude zase v y j á d ř e n a jako p r o c e n t u á l n í z m ě n a vůči a k t u á l n í typické ceně. Nebude se 
jednat o cenu akcie v nás leduj íc ím časovém okamžiku , ale o p r ů m ě r někol ika budouc í ch cen, 
d íky čemuž se získá s m ě r d louhodobě j š ího pohyb t rhu a vyruš í se tak chvilkové výkyvy. 

Do v s t u p n í h o vektoru budou po tom p ř i d á v á n y výs ledky z ana lýzy twee tů , jak je znázor­
něno na o b r á z k u 6.2 V r á m c i e x p e r i m e n t ů se p ř i d á b u ď celý vektor z ana lýzy n á l a d nebo jen 
jeho u rč i t é čás t i . Vyzkouš í se n a p ř í k l a d výs ledky z j edno t l i vých s lovníků nebo p o č e t slov a 
twee tů . Z ana lýzy p o m o c í r e k u r e n t n í s í tě se bude do v s t u p n í h o vektoru v ž d y p ř i d á v a t celý 
vektor charakteristiky, p ro tože jeho j edno t l ivé s ložky nema j í s a m o s t a t n ě ž á d n ý v ý z n a m . 

Část vektoru z analýzy nálad 

Vektor z technické analýzy 
N předchozích hodnot a technické indikátory 

Vektor z charakteristiky rekurentní sítě 

O b r á z e k 6.2: U k á z k a sk ládán í dvou různých v s t u p n í c h vek to rů . 

K r o m ě charakterist iky z a k t u á l n í hodiny (dne) se vyzkouší charakteristika z někol ika 
předchozích h o d i n ( d n í ) . 

35 



S y s t é m bude mí t jeden vektor charakterist iky t w e e t ů pro celou hodinu (den). Z a t í m c o 
burzovn ích ú d a j ů bude mí t z t é doby několik. Pro to se ke v š e m v s t u p n í m v e k t o r ů m technické 
ana lýzy v r á m c i hodiny (dne), p ř i d á naprosto s te jný vektor n á l a d . Důlež i t é bude, aby s y s t é m 
poh l ída l časy a s p r á v n ě namapoval d l o u h o d o b é n á l a d y na p ř í s lušná bu rzovn í data. 

6.4.2 N o r m a l i z a c e 

A b y se dosáh lo s p r á v n é h o fungování s í tě , je t ř e b a aby hodnoty ve v s t u p n í c h a v ý s t u p n í c h 
vektorech byly pouze z u r č i t ého intervalu. Tento interval je d á n ak t ivačn í funkcí n e u r o n ů , 
což bude u všech n e u r o n ů sigmoida. Její p o u ž i t e l n á oblast z definičního oboru je zhruba 
mezi m í n u s jednou a jednou a obor hodnot s a h á od nuly do j e d n é . Pro to je t ř e b a hodnoty 
v s t u p n í c h v e k t o r ů transformovat do intervalu od m í n u s j e d n é do j e d n é a hodnoty v ý s t u p n í c h 
v e k t o r ů do intervalu od nuly do j edné . 

V s t u p n í vektory se budou normalizovat h r o m a d n ě (ale k a ž d á po ložka zvlášť) , p ř e d vstu­
pem do s í tě . Vezme se celá t r énovac í sada a s p o č í t á se p r ů m ě r n á hodnota j edno t l i vých 
položek a s m ě r o d a t n á odchylka. O d hodnot se p o t é o d e č t e p r ů m ě r a výs ledek se vyděl í 
s m ě r o d a t n o u odchylkou, čímž dojde k rozp ros t ř en í hodnot a co ne j lepš ímu využ i t í vstup­
ního intervalu. Tento z p ů s o b normalizace se označuje jako z-score. 

V ý s t u p n í vektor, k t e r ý bude u d á v a t p r o c e n t u á l n í z m ě n u ceny, k t e r á m ů ž e teoreticky 
d o s á h n o u t hodnot od m í n u s j e d n é do j edné , se l ineárně transformuje p ř í m o do intervalu 
nula až jedna. 

6.5 Obchodní strategie 

S y s t é m bude obsahovat jednoduchou o b c h o d n í strategii, k t e r á bude vycháze t p ř e v á ž n ě z vý­
s ledků predikce. Zák ladn í myš lenkou ú s p ě š n é h o o b c h o d o v á n í je podle autora [7] obchodovat 
m é n ě a vydě láva t více. To z n a m e n á , že je výhodně j š í provés t m é n ě o b c h o d ů , k t e r é jsou více 
výnosné , než provés t více o b c h o d ů , k t e r é jsou v ý n o s n é m é n ě . Pro to je t ř e b a p r o v á d ě t pouze 
obchody, od k t e r ý c h se očekává vysoký výnos . 

N a zák l adě predikce se tedy budou v y b í r a t jen situace, kdy je p r e d i k o v á n a velká z m ě n a . 
P r o s t anoven í d o s t a t e č n ě velké z m ě n y bude v y u ž i t a dosavadn í p r ů m ě r n á p r e d i k o v a n á hod­
nota a její s m ě r o d a t n á odchylka. P o k u d se bude p r e d i k o v a n á hodnota lišit od p r ů m ě r n é 
hodnoty o více než dvě s m ě r o d a t n é odchylky, p o t é bude d á n s ignál ke vstupu do přís lu­
šné pozice dle s m ě r u predikce. P ř i n o r m á l n í m rozdělení n á h o d n é veličiny by se tak jednalo 
o m é n ě než 5 % všech hodnot, což se d á považova t za d o s t a t e č n ě m a l ý p o č e t predikcí , k t e ré 
predikuj í velkou z m ě n u . V ý s t u p pozice pak bude proveden na zák ladě m a l é h o stoplossu, 
nebo když se predikce o toč í a dostane se do n e u t r á l n í nebo dokonce o p a č n é situace. 

Tes tován í o b c h o d n í strategie p o t é bude p r o b í h a t jako klasické obchodován í , ale budou se 
použ íva t pouze close ceny. Č á s t s y s t é m u , k t e r á bude obchodován í p ro v ád ě t , bude p o s t u p n ě 
d o s t á v a t j edno t l ivé p red ikované hodnoty a m o m e n t á l n í stav burzy, na zák l adě k t e r ý c h bude 
o k a m ž i t ě v y k o n á v a t o b c h o d n í př íkazy, tak jako by to bylo u s k u t e č n é h o obchodován í . 

6.6 Vizualizace 

S y s t é m bude t a k é schopen v h o d n ě data vizualizovat ve formě někol ika pod sebou para le ln ích 
ak t ivn ích grafů, ve k t e rých se bude moci u r č i t á oblast př ibl íž i t nebo posunout. T y t o grafy 
budou sloužit k o te s tován í funkčnost i s y s t é m u a demonstraci jeho výs ledků . 
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P r o t o ž e bude s y s t é m z a m ě ř e n na intraday obchodován í , bude n a r á z zobrazovat pouze 
informace týkaj íc í se jednoho dne. P o m o c í t l ač í t ek pak p ů j d e mezi dny p ř e p í n a t . S y s t é m 
t a k é u m o ž n í k r o m ě zobrazen í ak t ivn ích grafů, uloži t j edno t l ivé dny jako obrázky. 

S těže jn ím grafem bude graf svíčkový, ve k t e r é m budou zobrazeny bu rzovn í data. D o toho 
grafu se bude t a k é z a z n a m e n á v a t p r ů b ě h k louzavého p r ů m ě r u s d v ě m a r ů z n ý m i periodami. 
Chyběj íc í bu rzovn í data, k t e r é budou d o p o č í t á n a jako p r ů m ě r y okolí, budou o z n a č e n a kříž­
kem. Také se v tomto grafu budou p ř í p a d n ě zobrazovat p rovedené obchody a to ve formě 
obdé ln íků s výs ledkem obchodu. T y t o o b d é ln ík y budou m í t barvu podle typu obchodu a 
budou sahat od svíčky, kdy se vstoupilo do pozice, po svíčku, kdy se z pozice vystoupilo, a 
to mezi jejich close hodnotami. 

Dá le budou zobrazeny dva menš í grafy jeden pro Volume a d r u h ý pro t echn ický ind iká to r 
R S I nebo C C I . Pos ledn í graf bude slouži t k p o r o v n á n í p red ikovaných hodnot a budouc í ch 
sku tečných hodnot, k t e r é se mě ly predikovat. Bude tedy obsahovat dvě křivky, z nichž bude 
p a t r n é , kde a jak moc byla predikce ú s p ě š n á či n e ú s p ě š n á . 

N a časové ose t ěch to grafů bude uveden čas v časovém p á s m u E T , tedy ve v l a s t n í m čase 
burzy. 
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Kapitola 7 

Implementace 

Výs ledný s y s t é m se sk l ádá ze t ř í h lavn ích m o d u l ů , k t e r é odpov ída j í j e d n o t l i v ý m ve lkým 
č á s t e m s y s t é m ů , jak byly uvedeny v n á v r h u . P r v n í modu l p ř edzp racu j e tweety, d r u h ý mo­
dul je analyzuje a t ř e t í modu l p rovád í predikci a t e s tován í o b c h o d n í strategie. Vedle toho 
obsahuje s y s t é m č t v r t ý m a l ý řídící modul , k t e r ý je u r č e n ke spouš t ěn í celého s y s t é m u a 
e x p e r i m e n t ů . 

Schéma na o b r á z k u 7.1 zachycuje s t rukturu výs l edného s y s t é m u . U každé p racovn í fáze 
je p o z n a č e n a t ř í d a nebo soubor, k t e r ý tuto čás t p ř e v á ž n ě o b s t a r á v á . 

Předzpracováni tweetů 
(Preprocess) 

Legenda. 
n=j>N 

I j^>Fřimé předáni dat 

• Předaní dat k vizualizaci 

O b r á z e k 7.1: De ta i ln í s c h é m a p r o p o j e n í j edno t l i vých čás t í výs l edného sy s t ému . 
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Celý s y s t é m je i m p l e m e n t o v á n v jazyce Py thon , což je vysokoúrovňový h y b r i d n í jazyk, 
k t e r ý se vyznaču je velmi k r á t k ý m a d o b ř e č i t e lným kódem. 

V celém s y s t é m u je h o j n ě v y u ž í v a n á m a t e m a t i c k á knihovna NumPy1, k t e r á je u r č e n a 
pro p rác i s n u m e r i c k ý m i daty. Tato knihovna poskytuje mnoho funkcí pro pohodlnou p rác i 
s ve lkými a m u l t i d i m e n z i o n á l n í m i pol i . Dokáže t a k é celé pole uloži t do souboru a z p á t k y 
nač ís t ve s t e j ném fo rmá tu . 

V t é t o kapitole jsou dá le moduly blíže p o p s á n y a jsou k r á t c e př ib l íženy funkce jejich 
j edno t l i vých soubo rů . 

7.1 Předzpracování tweetů 

M o d u l Preprocess slouží k p ř e d z p r a c o v á n í twee tů . Všechen v ý s t u p se u k l á d á do t e x t o v ý c h 
s o u b o r ů pro dalš í použ i t í . 

T w i t E x t r a c t 

K ó d v tomto souboru p rovád í extrakci t w e e t ů z a rch ívů velké Twi t t e r sady. N a č í t á denn í 
soubory k o m p l e t n í c h ú d a j ů o tweetech, k t e r é jsou ve f o r m á t u J S O N . V y b í r á z nich pod­
s t a t n é položky, k t e r é po m i n u t á c h u k l á d á do souboru, a zvlášť po dnech u k l á d á u n i k á t n í 
uživate le . 

T w i t S m a l l a T w i t B i g 

V t ě c h t o souborech jsou s t e j n o j m e n n é t ř ídy , k t e r é pracuj í s tweety u loženými v t e x t o v ý c h 
souborech. Posky tu j í tak vrs tvu, k t e r é se z a d á da tum a čas , a ona v r á t í seznam všech 
t w e e t ů z d a n é h o o b d o b í . TwitSmall si u m í malou sadu p ř ip r av i t a rozděl i t s o u b o r ů po 
dnech. TwitBig n a č t e soubory t w e e t ů a už iva te lů p ř i p r avené v TwitExtract, k t e r é dokáže 
p rováza t a m ů ž e tak filtrovat tweety podle p o č t u a u t o r o v ý c h followerů. 

F i l t e r 

Tato knihovna obsahuje funkce pro p ř edzp racován í textu twee tů , tedy pro filtraci z n a k ů a 
rozdělení slov. Jako vstup dostane pole ře tězců , kde k a ž d ý ře tězec je text jednoho tweetu. 
Jako v ý s t u p vrac í seznam polí s p l n o h o d n o t n ý m i slovy. 

Pro zp racován í textu tweetu, jak je p o p s á n o v kapitole 5.5.4, využ ívá h l av n ě regu lá rn ích 
v ý r a z ů a pro rozdělení slov funkci worcLtokenize z knihovny pro zp racován í p ř i rozeného 
jazyka NTLK. 

H e l p e r s 

Tato knihovna obsahuje p o m o c n é funkce pro tvorbu a d r e s á ř ů a h l avně t ř í d u TimeConv, 
k t e r á je u r č e n a pro p rác i s časem. Tato t ř í d a umožňu je jednoduchou konverzi mezi někol ika 
fo rmáty času navzá j em. 

xhttp://www.numpy.org/ 
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7.2 Analýza tweetů 

M o d u l Analysis, k t e r ý m á za úkol analyzovat p ř e d z p r a c o v a n é tweety a vy tvo ř i t vek­
tory ná l adové charakteristiky. K u loženým d a t ů m p ř i s t u p u j e p r o s t ř e d n i c t v í m o b j e k t ů t ř í d 
TwitSmall a TwitBig. 

D i c t s 

Tento soubor obsahuje t ř í d u WordDicts, k t e r á z a p o u z d ř í p rác i se všemi s lovníky n á l a d 
a stopslov, k t e r é jsou p o p s a n é v 5.4. V y b r a n é s lovníky n a č t e , zpracuje, p ř í p a d n ě spoj í a 
o s t a t n í m o b j e k t ů m je poskytuje ve formě p ř i p r a v e n é h o s e z n a m ů slov. 

Sent iTwee t a Sent iTweets 

T y t o soubory obsahuj í objekty s t e j n o j m e n n ý c h t ř íd , k t e r é analyzuj í n á l a d u v tweetech. 
SentiTweet analyzuje a uchovává informace o jednom tweetu a jeho n á l a d o v ý vektor. Ob­
jekt t ř í d y SentiTweets uchovává m n o ž i n u o b j e k t ů t ř í d y SentiTweet, a poskytuje agregační 
funkce k v ý p o č t u celkové n á l a d y ve všech tweetech, k t e r é obsahuje. 

S objekty se pracuje vždy jen p r o s t ř e d n i c t v í m SentiTweets, k t e r ý z v ý s t u p u funkce 
souboru F i l t e r dostane v s t u p n í pole polí slov. P o jednom tweetu pole rozděl í a p ř e d á do 
o b j e k t ů t ř í d y SentiTweet, kde p r o b í h á s a m o t n é o h o d n o c e n í p řes ná l adové slovníky. 

R N N 

Tato knihovna obaluje použ i t í n á s t r o j e R N N L M , pro získání charakteristiky textu p o m o c í 
r e k u r e n t n í s í tě . V y u ž í v á hotovou aplikaci, kterou spouš t í p řes sys t émové funkce. Nejprve 
p ř ip rav í soubor se všemi slovy, k t e r é se ma j í analyzovat. P ř í p a d n ě je j e š t ě s t o k r á t n á h o d n ě 
zopakuje a p ř e d á jako parametr do R N N L M . P o č k á na dokončen í v ý p o č t u a ze souboru 
z v ý s t u p e m p ř e č t e informace o s k r y t é v r s tvě , k t e r é p ředs t avu j í charakterist iku textu. N a ­
konec po sobě všechno smaže . 

T w e e t S a v e r 

Instance t ř í d y TweetSaver ř ídí veškerou a n a l ý z u t w e e t ů . Skrze TwitSmall a TwitBig do­
s t ává filtrovaný seznam slov z p ř e d z p r a c o v a n ý c h twee tů . Slova z t w e e t ů nechává ohodnotit , 
jak n á l a d o u v objektu t ř í d y SentiTweets, tak charakteristikou přes r e k u r e n t n í síť skrze 
funkce z RNN. P r i m á r n ě u k l á d á s o u h r n n é n á l a d y za jednu hodinu, ale obsahuje i funkce pro 
její agregaci do jednoho dne. Výs l edné vektory charakteristiky textu u k l á d á do t e x t o v é h o 
souboru. 

7.3 Systém 

M o d u l System p ř e d s t a v u j e s a m o s t a t n ý pred ikčn í a o b c h o d n í sy s t ém. Jako vstup n a č í t á 
vektory charakterist iky textu a bu rzovn í data, u k t e r ý c h provede technickou ana lýzu . 

Z t ě c h t o dat vybere v h o d n é položky, na zák ladě k t e r ý c h predikuje b u d o u c í pohyb trhu. 
Úspěšnos t predikce a o b c h o d n í strategie pak otestuje a zobraz í p o d s t a t n á informace. 
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S e n t V e c t o r 

Objekt t ř í d y SentVector n a č í t á a p ř ip ravu je vektory charakterist iky a ná lady , k t e r é p ř ip ra ­
v i l TwitSaver. Podle z a d a n ý c h p a r a m e t r ů , jako jsou typ charakteristiky, specifikace d a tové 
sady, timeframe, posun a čas , vy tvoř í k o m p l e t n í vektor pro celý den. N a zák l adě timeframu 
rozkopíruje vektory charakterist iky z j e d n é hodiny do p ř í s lušného p o č t u vek to rů . 

D a t a 

Objekt Data slouží k p rác i s b u r z o v n í m i daty. N a č t e informace ze s o u b o r ů , provede jejich 
j e d n o d u c h é p ř e d z p r a c o v á n í a p ř í p a d n ě je p ř e p o č í t á na p o t ř e b n ý timeframe. P ř i p r a v e n é sady 
j edno t l i vých akcií a t imeframu dokáže pro další použ i t í uloži t do souboru. 

I n d i k á t o r 

P o m o c n ý objekt t ř í d y Indikátor je u rčen k v ý p o č t u i n d i k á t o r ů t exhn ické analýzy. P o u ž í v á 
knihovnu TA-Lib2, k t e r á obsahuje funkce pro v ý p o č e t asi dvou set nej různějš ích t echn ických 
i nd iká to rů . Dostane pouze hodnoty cen akcii z jednoho dne a v r á t í p r ů b ě h hodnot v y b r a n ý c h 
i nd iká to rů z celého dne. 

V e c t o r C r e a t o r 

VectorCreator je dů lež i tý řídící objekt sys t ému , k t e r ý p ř ip r avu je vektory pro neuronovou 
síť. V š e c h n a data d o s t á v á p r o s t ř e d n i c t v í m o b j e k t ů t ř í d y Data, Indikátor a SentVector. 
Z t ěch to dat, tedy v e k t o r ů technické ana lýzy a charakterist iky textu, sk l ádá k o m p l e t n í 
vektory, k t e r é jsou u rčeny na vstup a v ý s t u p neu ronové sí tě . 

D o s t á v á k o m p l e t n í denn í data (i z doby kdy se neobchoduje), ze k t e r ý c h až zde, t ě sně 
p řed vstupem do sí tě , vyř í zne p o u ž i t e l n o u čás t . N a zák l adě doby, kterou vyřezává , a t i ­
meframu získá od objektu t ř í d y SentVector odpovída j íc í vektory charakteristiky. Synchro­
nizuje tak data z technické a f u n d a m e n t á l n í analýzy. 

Pro j e d n o d u š š í manipulaci v y t v á ř í vektory po j edno t l i vých dnech, kde je ze všech d n ů 
v y b r á n o s te jné časové o b d o b í a ma j í tak s te jný p o č e t v e k t o r ů . V y t v o ř e n é vektory t a k é m ů ž e 
uložit pro dalš í použ i t í . 

N e N e t 

Instance t é t o t ř í d y p ř e d s t a v u j e neuronovou síť, k t e r á je u r č e n a k predikci b u d o u c í h o stavu 
t rhu na zák ladě v e k t o r ů v y t v o ř e n ý c h objektem t ř í d y VectorCreator. 

N e u r o n o v á síť je v y t v o ř e n a p r o s t ř e d n i c t v í m knihovny Theano^, k t e r á slouží k efektiv­
n í m u definování , opt imal izaci a v y h o d n o c e n í m a t e m a t i c k ý c h vý razů , k t e r é využíva j í ví­
c e r o z m ě r n á pole. Tato knihovna je silně p r o v á z á n a s d ř íve z m í n ě n o u knihovnou Numpy. 
Poskytuje t a k é t r a n s p a r e n t n í využ i t í C U D A akcelerace, k t e r á umožňu je p r o v á d ě t v ý p o č t y 
na G P U . 

P ř i vy tvo řen í mus í tento objekt dostat v s t u p n í a v ý s t u p n í t r énovac í vektory, podle je­
j ichž d imenz í vy tvoř í vrstvenou n e u r ó n o v ú síť. Z j edno t l i vých položek v s t u p n í c h v e k t o r ů 
t a k é s p o č í t á p r ů m ě r a s m ě r o d a t n o u odchylku, k t e r é použi je pro jeho normalizaci . P r á c e pro­
b íhá ve dvou krocích . Nejprve se síť n a t r é n u j e metodou trainNet na t r énovac ích vektorech. 

2http://mrjbq7.github.io/ta-lib/index.html  
3http://deeplearning.net/software/theano/ 
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Po tomto naučen í se m ů ž o u metodou testNet p ř e d a t do s í tě v s t u p n í tes tovac í vektory, k t e ré 
mus í bý t s t e jného tvaru jako t r énovac í . V ý s t u p e m t é t o metody jsou p red ikované hodnoty 
rozdělené po dnech tak, aby se s n i m i dalo j edno t l ivě dá l pracovat. 

Objekt t a k é umožňu je po n a u č e n í uloži t (a z p ě t n ě nač í s t ) do souboru k o m p l e t n í stav 
sí tě , jako je její s truktura, váhy synaps í mezi neurony, ak t ivačn í hodnoty n e u r o n ů a úda j e 
k normalizaci v s t u p n í h o vektoru. 

T r a d e r 

Objekt Trader obsahuje o b c h o d n í strategii, k t e r á je za ložená na predikci (viz 6.5). N a 
vstupu dostane po dnech rozdě leny p red ikované hodnoty z neu ronové s í tě a close hodnoty 
ceny akcie z t es tovac ích dn í . Podle nich simuluje p r ů b ě h obchodován í a testuje tak ú spěšnos t 
o b c h o d n í strategie. 

Close hodnoty m á jen jako informaci o a k t u á l n í ceně, ale v r á m c i o b c h o d n í strategie je 
nevyuž ívá . D á v á o b c h o d n í s ignály pouze na zák l adě predikce a p ř í p a d n ě a k t u á l n í finanční 
bilance. O b c h o d o v á n í testuje na někol ika tes tovac ích dnech, kdy obchoduje k a ž d ý celý den 
zvlášť. 

V ý s t u p e m tohoto objektu je p r ů b ě h obchodován í , což je o b c h o d n í list, ve k t e r é m je pro 
každý den uveden seznam o b c h o d ů s informacemi od kdy do kdy obchod p r o b í h a l a j a k ý 
měl finanční výsledek. 

G r a f 

Objekt t ř í d y Graf vizualizuje p o d s t a t n á data s y s t é m u po j edno t l i vých dnech. D a t a d o s t á v á 
od o b j e k t ů t ř í d Data, Indikátor, VectorCreator, NeNet a Trader. P ro vykres lení dat do 
grafů využ ívá knihovnu Matplotlib, k t e r á umožňu je vykresli t ak t ivn í grafy, se k t e r ý m i lze 
dá le manipulovat, nebo graf uloži t jako obrázek . Jak je v idě t na o b r á z k u 7.2, zobrazuje 
několik pa ra le ln ích grafů, tak jak jsou p o p s á n y v kapitole 6.6. 

t*201401C2 * 2014CK7 msftumj 201406ÍŮ 2014CS2S * 2 0 1 4 0 B Z 9 » 

10 20 30 40 SO g 10 20 30 40 49 g 10 20 29 40 M g OB 10 30 30 40 g 10 10 20 30 40 g DO 10 20 30 40 g 01 10 20 30 40 g 00 10 

O b r á z e k 7.2: Grafický v ý s t u p sys t ému . 
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7.4 Spouštěcí soubory 

P o s l e d n í m modulem s y s t é m u je Main. Tento modu l obsahuje objekty, k t e r é zapouzd řu j í 
použ i t í s y s t é m u a p rovád í experimenty. 

A l b e r t 

Objekt t ř í d y Albert z a p o u z d ř u j e p rác i s ce lým s y s t é m e m pro tvorbu vek to rů , predikci , 
obchodován í a vizual izaci . P o m o c í jeho metod lze zadat parametry, podle k t e rých n a s t a v í 
j edno t l ivé čás t i s y s t é m u a pak řídí celý p r ů b ě h chodu s y s t é m u . Je to t a k é s p u s t i t e l n é m í s t o 
aplikace, k t e r é inicializuje a spus t í celý s y s t é m dle p a r a m e t r ů v konf iguračn ím souboru. 

E x p e r i m e n t 

Funkce v tomto souboru v y t v á ř í j edno t l ivé experimenty. K inicial izaci a s p u š t ě n í s y s t é m u 
používaj í objekt t ř í d y Albert. Dá le jsou zde t a k é funkce, p o m o c í k t e rých jsou výs ledky 
e x p e r i m e n t ů agregovány a vyhodnoceny. 
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Kapitola 8 

Experimenty 

Tato kapitola obsahuje popis a v y h o d n o c e n í všech e x p e r i m e n t ů . P ř i p r a v i l jsem několik sad 
e x p e r i m e n t ů , k t e r é by mě ly otestovat výs ledný s y s t é m a pokusit se na j í t závislost mezi 
cenou akcii a z p r á v a m i z Twi t t e ru a zhodnotit o b c h o d n í strategii. P r v n í sada e x p e r i m e n t ů 
m á na j í t ne jvhodnějš í kombinaci p a r a m e t r ů neu ronové s í tě . D r u h á sada e x p e r i m e n t ů bude 
hledat nejlepší prvky, k t e r é se použij í z technické analýzy. Z nej lepších výs ledků pak bude 
vycháze t t ř e t í sada e x p e r i m e n t ů , ve k t e r é se př ida j í v ý s t u p y z ana lýzy n á l a d Twi t t e ru , 
u k t e rých se bude sledovat v l i v na úspěšnos t predikce a výnos obchodován í . S te jně tak i 
ve č t v r t é s adě e x p e r i m e n t ů , kde se m í s t o n á l a d y p ř i d á vektor charakterist iky textu twee tů , 
k t e r ý v z n i k l z ana lýzy p řes r e k u r e n t n í síť. V pos ledn í s adě e x p e r i m e n t ů se v y h o d n o t í nej lepší 
o b c h o d n í s y s t é m a jeho výnos pro j edno t l ivé akcie. 

V s t u p n í bu rzovn í datovou sadu, k t e r á obsahuje 167 dní , rozdě l ím na t rénovac í čás t , 
k t e r á bude obsahovat p rvn ích 137 dní , a tes tovac í čás t se zby lými 30 dny. V t ě c h t o dnech 
budu p r o v á d ě t intraday o b c h o d o v á n í na timeframech ( T F ) 1,2,5 a 10 minut . P o č e t vek to rů , 
k t e r é budou př i j edno t l i vých timeframech p o u ž i t y je uveden v tabulce 8.1. 

Něk te ř í zkušení obchodn íc i [16] doporuču j í neobchodovat na z a č á t k u a konci o b c h o d n í 
doby, p r o t o ž e je v t é t o d o b ě t rh příl iš n e s t á l ý a těžko pred ikova te lný . Pro to v r á m c i p r v n í h o 
experimentu p o r o v n á m výs ledky predikce z celého o b c h o d n í h o dne a zk ráceného o p ů l 
hodiny na z a č á t k u a na konci . D á l budu p o u ž í v a t jen t u dobu, ze k t e r é dostanu lepší 
výs ledek predikce. 

P o č e t v e k t o r ů 
C e l ý o b c h o d n í den 

(9:30 - 16:00) 
O ř e z a n ý o b c h o d n í den 

(10:00 - 15:30) 
Timeframe Celkem Z a den Celkem Z a den 

1 53 430 390 45 210 330 
2 26 715 195 22 605 165 
5 10 686 78 9 042 66 
10 5 343 39 4 521 33 

Tabulka 8.1: P o č e t v e k t o r ů v závislost i na timeframu. 

Úspěšnos t s y s t é m u budu hodnoti t d v ě m a způsoby . P r v n í je p r ů m ě r n á chyba predikce 
v t e s tovac ích dnech. D r u h ý m je p r ů m ě r n ý výnos o b c h o d o v á n í b ě h e m tes tovac ích d n ů . T y t o 
dvě hodnoty na sobě nejsou zcela závislé, a proto m ů ž e strategie p o s t a v e n á na horší predikci 
dosahovat vyšš ího zisku, než strategie s více přesnějš í predikcí . N ě k d y p r o s t ě horší predikce 
m u ž e p řekvap ivě d á v a t výhodně j š í o b c h o d n í signály. 
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P ř i h o d n o c e n í s y s t é m u budu p o u ž í v a t p r ů m ě r n é výs ledky e x p e r i m e n t ů ze všech akcí, 
p ro tože chci na j í t un iverzá ln í strategii, k t e r á nen í závislá na k o n k r é t n í akcii . 

8.1 Experiment 1 - nastavení sítě 

Cílem t é t o sady e x p e r i m e n t ů je na j í t n a s t a v e n í s í tě , s k t e r ý m se d o s á h n e ne jmenš í chyby 
predikce, pro zák ladn í h l edán í vzorů s h i s t o r i ckým oknem 30 minut a b u d o u c í m oknem 10 
minut. 

B u d u sledovat v l i v všech kombinac í p a r a m e t r ů s t ě m i t o hodnotami: 

• Dé lka o b c h o d n í h o dne - celý, o řezaný 

• N á v r a t do lepšího stavu - s n á v r a t e m , bez n á v r a t u 

• Učící faktor - 0,05; 0,1; 0,5; 0,9 

• Velikost s k r y t é vrs tvy - 10, 25, 50, 150, 500 

• Velikost d á v k y př i učení - 1, 5, 20, 50 

Cí lem p r v n í čás t i experimentu bude porovnat ú spěšnos t predikce celého o b c h o d n í h o dne 
a o řezaného o b c h o d n í h o dne a zda je výhodně j š í po každé učící i teraci, k t e r á zhorš i la chybu 
sítě, n a v r á t i t p ředchoz í stav sí tě . 

D é l k a o b c h o d n í h o dne N á v r a t do l e p š í h o stavu 
Timeframe Cely O ř e z a n ý S n á v r a t e m Bez n á v r a t u 

1 0,09578 0,06533 0,08159 0,07952 
2 0,09884 0,06736 0,08584 0,08036 
5 0,10223 0,07486 0,09253 0,08456 
10 0,11668 0,08722 0,10665 0,09725 

P r ů m ě r 0,10338 0,07369 0,09165 0,08542 

Tabulka 8.2: P r ů m ě r n á chyba predikce na tes tovac ích datech. 

Z výs ledku v tabulce 8.2, k t e r á u d á v á p r ů m ě r n é chybu predikce z e x p e r i m e n t ů pro 
všechny kombinace p a r a m e t r ů , j e d n o z n a č n ě vyp lývá , že je pro každý timeframe výhodně j š í 
použ í t pouze data z o řezaného o b c h o d n í h o dne a po zhoršen í chyby př i učení nevracet 
předchoz í stav s í tě . Všechny dalš í experimenty už budou p r o b í h a t pouze s t í m t o n a s t a v e n í m . 

Další čás t í experimentu bude hledat ne jvhodnějš í na s t aven í neu ronové sí tě , pro k te ré 
bude m í t síť ne jmenš í p r ů m ě r n o u chybu predikce. Což z n a m e n á zjistit hodnoty pro velikost 
sk ry t é vrstvy, velikost d á v k y k učení a učící faktor. 

V tabulce 8.3 jsou uvedeny p r ů m ě r n é výs ledky ze všech t imef ramů, všechny výs ledky 
rozdělené po timeframech jsou v pří loze D . Z t ěch to výs ledků vyp lývá , že je jen n e p a t r n ý 
rozdí l mezi j e d n o t l i v ý m i nas t aven í , ale síť dosahuje ne jmenš í chyby predikce př i použ i t í 25 
n e u r o n ů ve s k r y t é v r s tvě , 5 v e k t o r ů v j e d n é učící dávce a faktoru učení 0,5. P r o všechny 
další experimenty se použi je síť s t ě m i t o parametry. 
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P r ů m ě r n á chyba predikce 
Velikost d á v k y 

1 0,07346 
5 0,07262 

20 0,07401 
50 0,07464 

U č í c í faktor 
0,05 0,07427 
0,1 0,07389 
0,5 0,07337 
0,9 0,07846 

Velikost s k r y t é vrstvy 
10 0,07320 
25 0,07262 
50 0,07321 
150 0,07312 
500 0,07522 

Tabulka 8.3: P r ů m ě r n á chyba predikce pro r ů z n á na s t aven í s í tě . 

8.2 Experiment 2 - technická analýza 

V t é t o s adě e x p e r i m e n t ů se bude vycháze t pouze z technické analýzy, z k t e r é se budou 
hledat ne jvhodnějš í p rvky tak, aby se dosáh lo ne jmenš í chyby predikce nebo ne jvě tš ího 
zisku z obchodován í . 

V p r v n í čás t i se bude hledat p o č e t minut , z nichž se použi j í h is tor ické hodnoty, ze 
k t e rých se bude vyvá ře t vzor do v s t u p n í h o vektoru, neboli velikost h is tor ického okna. Bude 
se hledat t a k é p o č e t minut, ze k t e rých se bude p o č í t a t p r ů m ě r n á hodnota do v ý s t u p n í h o 
vektoru neu ronové s í tě , neboli velikost b u d o u c í h o okna. 

Experiment jsem provedl se všemi kombinacemi t ěch to p a r a m e t r ů : 

• Dé lka h is tor ického okna - 10, 20, 30, 40 

• Dé lka b u d o u c í h o okna - 10, 20, 30 

Timeframe P o č e t minut b u d o u c í h o okna 
10 20 30 

1 0,06559 0,09510 0,11989 
2 0,06707 0,09201 0,11277 
5 0,07400 0,09574 0,11342 
10 0,08560 0,10515 0,12087 

P r ů m ě r 0,07306 0,09700 0,11674 

Tabulka 8.4: P r ů m ě r n á chyba predikce v závislost i na velikosti b u d o u c í h o okna. 

Nejprve jsem vyhodnot i l vhodnou velikost b u d o u c í h o okna, jako p r ů m ě r přes všechny 
velikosti h i s tor ického okna. Podle výs ledků v tabulce 8.4 je pro všechny timeframy jed­
n o z n a č n ě ne jvhodnějš í b u d o u c í okno s velikostí 10 minut . Což t a k é o d p o v í d á sku tečnos t i , 
p ro tože je to ne jmenš í velikost okna, k t e r é je tak nejvíce závislé na předchoz ích h o d n o t á c h . 
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Pro v y h o d n o c e n í velikosti h i s tor ického okna použi j i pouze p r ů m ě r n é výsledky, k t e ré 
jsem získal v kombinaci s b u d o u c í m oknem o velikosti 10 minut. 

Timeframe Velikost h i s t o r i c k é h o okna [min] 
10 20 30 40 

1 0,06435 0,06379 0,06550 0,06771 
2 0,06674 0,06565 0,06720 0,06728 
5 0,07380 0,07396 0,07408 0,07416 

10 0,08501 0,08548 0,08580 0,08581 
P r ů m ě r 0,07248 0,07222 0,07315 0,07374 

Tabulka 8.5: P r ů m ě r n á chyba predikce v závislost i na velikosti h i s tor ického okna. 

V tabulce 8.5 jsou s r o v n á n y chyby predikce v závislost i na velikosti h i s tor ického okna, 
k t e r é vycházej í pro všechny timeframy t é m ě ř s te jné . Ú p l n ě nej lépe pak pro všechny t i -
meframy vycház í h is tor ické okno o velikosti 20 minut . Jako zák lad všech dalš ích experi­
m e n t ů se bude b r á t h is tor ické okno veliké 20 minut a b u d o u c í okno o velikosti 10 minut . 

V dalš í čás t i tohoto experimentu se budou hledat i n d i k á t o r y technické analýzy, k t e ré 
vylepší predikci za loženou pouze na h i s to r ickém okně . B u d u testovat i n d i k á t o r y M A , R S I 
a C C I s periodou 10, 20 30, 40 a 50 minut . 

P r ů m ě r n á chyba predikce P r ů m ě r n ý v ý s l e d e k o b c h o d o v á n í 
T F : 1 T F : 2 T F : 5 T F : 10 T F : 1 T F : 2 T F : 5 T F : 10 

Ž á d n ý 0,06479 0,06705 0,07396 0,08578 9,74 3,714 -5,56 -5,80 
R S I 

10 0,06497 0,06611 0,07265 0,08321 10,59 -9,43 -3,13 -5,25 
20 0,06695 0,06719 0,07268 0,08310 17,12 5,11 -8,41 -4,18 
30 0,07188 0,06822 0,07302 0,08340 21,25 12,77 -9,55 -10,15 
40 0,07530 0,06887 0,07334 0,08391 22,54 13,35 -7,88 -10,63 
50 0,07876 0,06968 0,07370 0,08422 21,62 14,45 -8,23 -12,64 

Tabulka 8.6: P r ů m ě r n á chyba predikce a výs ledek o b c h o d o v á n í př i použ i t í i n d i k á t o r u R S I . 

P r o t o ž e je p ře snos t predikce pro všechny i n d i k á t o r y t é m ě ř s te jná , budu zde hodnoti t 
h l avně výs lednou o b c h o d n í bi lanci . Jako j ed iný ind iká to r , po k t e r é m se výdělek s y s t é m u 
v ý r a z n ě zlepšil , je R S I s periodou 30, 40 a 50, což je p a t r n é z tabulky 8.6. P l a t í to ale 
jen pro timeframy 1 a 2 minuty. N a o s t a t n í c h timeframech docház í naopak ke zhoršen í pre­
dikce. O s t a t n í i n d i k á t o r y nijak v ý r a z n ě nezlepšil i predikci ani výnos obchodován í . S o u h r n n é 
výs ledky pro všechny i n d i k á t o r y jsou v pří loze D . 

P ro dalš í experimenty p ř i d á m do v s t u p n í h o vektoru ind iká to r R S I s periodou 40 minut , 
pouze na timeframech 1 a 2 minuty. 

8.3 Experiment 3 - analýza nálady 

V tomto experimentu se vezmeme nejlepší výs ledek z p ředchoz ích e x p e r i m e n t ů , tedy dé lka 
v s t u p n í h o a v ý s t u p n í h o okna a i n d i k á t o r y technické analýzy, k t e r é dopadly nej lépe . K t ě m t o 
v s t u p ů m se p ř i d á vektor n á l a d nebo jeho čás t , u k t e r é se bude sledovat zda se predikce zlepší 
nebo zhorší . 
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Provedou se experimenty pro všechny kombinace t ěch to p a r a m e t r ů vektoru ná lad : 

• Sada t w e e t ů - m a l á , velká 

• O b d o b í ana lýzy - hodina, den 

• Projekce přes s lovníky - bez projekce, s pro jekcí 

• His tor ické okno - a k t u á l n í doba, p ředchoz í doba, p ředchoz í 3 doby 

• Část vektoru n á l a d - celý, p o č e t twee tů , p o č e t slov, s lovník L a b M T , slovník Inquirer 
obecné ná lady , s lovník Sent iWordNet 

K o m p l e t n í výs ledky e x p e r i m e n t ů jsou v t a b u l k á c h v př í loze D . Nejvě tš ího zlepšení ob­
chodn í bilance se dosáh lo kombinacemi p a r a m e t r ů uvedených v tabulce 8.7. 

Sada Projekce O b d o b í P ř e d c h . Vektor n á l a d Bilance Z l e p š e n í 
Timeframe: 1 22,5 0 

velká bez projekce hodina 0 celý 28,8 28% 
velká bez projekce den 3 celý 28,0 24% 
velká bez projekce den 3 p o č e t t w e e t ů 28,5 27% 
velká s pro jekcí hodina 0 L a b M T 29,4 3 1 % 
velká s pro jekcí hodina 1 n á l a d y Inquirer 28,3 2 5 % 
velká s pro jekcí hodina 3 n á l a d y Inquirer 28,6 27% 

Timeframe: 2 13,4 0 
m a l á bez projekce den 3 Sent iWordNet 20,9 56% 
velká bez projekce hodina 3 celý 19,8 4 8 % 
velká s pro jekcí hodina 3 celý 20,5 5 3 % 
velká bez projekce dny 3 celý 21,2 58% 

Timeframe: 5 -7,9 0 
m a l á s projekcí hodina 0 celý 0,2 profit 
velká bez projekce hodina 3 celý 1,9 profit 
velká s pro jekcí hodina 3 celý 2,1 profit 

Timeframe: 10 -10.6 0 
velká s pro jekcí hodina 1 n á l a d y Inquirer -1,8 0 
velká s pro jekcí hodina 3 n á l a d y Inquirer -1,8 0 

Tabulka 8.7: Ne jvýhodně j š í vektory ná l ad . 

N a timeframu 1 minuta se dosáh lo největš ích zlepšení pouze s velkou Twi t t e r sadou 
a o b d o b í analýzy, projekce ani čás t vektoru nemě ly j e d n o z n a č n ý v l iv . M a x i m á l n í z lepšení 
o b c h o d n í bilance se pohybovalo kolem 30%. N a timeframu 2 minuty byly ne júspěšně jš ími 
parametry velká Twi t t e r sada a použ i t í 3 p ředchoz ích celých v e k t o r ů ná lady . Zlepšení b i ­
lance dosahovalo 50%. N a timeframu 5 minut se naš lo někol ik n á l a d o v ý c h vek to rů , k t e ré 
v y t á h l y o b c h o d n í bi lanci z m í n u s u , ale dosáh lo se jen z a n e d b a t e l n é h o profitu. N a timeframu 
10 minut ž á d n ý n á l a d o v ý vektor nedokáza l o toč i t nepř í zn ivou o b c h o d n í bi lanci . 
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8.4 Experiment 4 - analýza přes rekurentní síť 

P o d o b n ě jako v p ř e d c h o z í m experimentu se pracuje s nej lepšími výs ledky z technické ana­
lýzy, ale k n i m se p ř i d á celý vektor, k t e r ý v z n i k l ana lýzou přes r e k u r e n t n í síť. Bude se 
experimentovat s vě t š inou kombinac í t ě ch to p a r a m e t r ů vektoru charakteristiky: 

• Sada t w e e t ů - m a l á , velká 

• O b d o b í ana lýzy - hodina, den 

• Projekce přes s lovníky - bez projekce, s pro jekcí 

• His tor ické okno - a k t u á l n í doba, p ředchoz í doba, p ředchoz í 3 doby 

• P o č e t opakován í t w e e t ů pro R N N L M - 1, 100 

Jedinou výj imkou je charakteristika po h o d i n á c h , k t e r á byla provedena jen na datech, 
k t e r é vzn ik ly projekcí p řes slovníky. Výs l edky všech e x p e r i m e n t ů jsou uvedeny v pří loze D . 
Nejvě tš ího zlepšení v ý n o s u dosáh ly kombinace p a r a m e t r ů u v e d e n é v tabulce 8.8 

Sada Projekce O b d o b í P ř e d c h . O p a k o v á n í Bilance Z l e p š e n í 
Timeframe: 1 22,5 0 

velká bez projekce den 3 1 28,0 24% 
velká bez projekce den 0 100 27,8 24% 
velká bez projekce den 3 100 27,5 2 2 % 
m a l á bez projekce den 0 100 27,6 2 3 % 
m a l á bez projekce den 0 1 27,5 2 2 % 

Timeframe: 2 13,4 0 
velká bez projekce den 3 1 21,2 58% 
m a l á bez projekce den 1 100 18,9 4 1 % 
m a l á bez projekce den 3 100 18,0 34% 

Timeframe: 5 -10.6 0 
m a l á s pro jekc í hodina 1 1 1,5 profit 
m a l á s pro jekc í hodina 1 100 2,8 profit 

Timeframe: 10 -7,9 0 
velká s pro jekc í hodina 3 1 -1,8 0 

Tabulka 8.8: Nejvýhodně jš í vektory charakteristiky. 

N a timeframech 1 a 2 minuty se ne jvě tš ího zlepšení bilance dosáh lo pouze p o u ž i t í m 
Twi t t e r sad bez projekce, k t e r é byly ana lyzovány na o b d o b í jednoho dne. N a timeframu 1 
minuta se dosáh lo zlepšení o 24% a na timeframu 2 minuty až 58%. Ste jně jako v p ředcho­
z ím experimentu se na vyšších timeframech nedosáh lo ž á d n é h o v ý r a z n é h o zlepšení , k t e ré 
by bylo výnosné . 

8.5 Experiment 5 - vyhodnocení strategie 

Cílem pos lední skupiny e x p e r i m e n t ů je v y h o d n o c e n í nej úspěšnějš ích s t ra teg i í ze všech ana­
lýz pro j edno t l ivé akcie a timeframy. 
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A b y byly dalš í výs ledky co nejbl íže s k u t e č n é m u obchodován í , bude se uvažova t poplatek 
5 U S D za obchod a v r á m c i jednoho obchodu se bude p o č í t a t s objemem 50 akcií d a n é 
společnost i . 

P ro timeframe 1 minuta jsem vybra l strategii, k t e r á je za ložena na celém n á l a d o v é m 
h o d i n o v é m vektoru, k t e r ý b y l bez projekce v y t v o ř e n z velké Twi t t e r sady. N a grafu na 
o b r á z k u 8.1, kde je z n á z o r n ě n stav ú č t u pro j edno t l ivé akcie, je p a t r n é , že h lavní zisk tvoř í 
obchodován í akcií Netf l ixu. O b c h o d o v á n í akcií Microsoftu a A p p l u je naopak z t r á tové . 
Celkový zisk t é t o strategie je 1 224 U S D b ě h e m 30 tes tovac ích dní . 
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O b r á z e k 8.1: P r ů m ě r n á nejlepší o b c h o d n í strategie na timeframu 1 minuta . 

Pro timeframe 2 minuty jsem vybra l strategii, k t e r á využ ívá t a k é celý n á l a d o v ý vektor 
z velké sady twee tů , ale je to denn í vektor s p ředchoz ími t ř e m i hodnotami. Z grafu na 
o b r á z k u lze vyčís t , že se nejvíce na zisku podí le lo obchodován í akcií Netf l ixu a Amazonu . 
O b c h o d o v á n í akcií A p p l u a Microsoftu bylo opě t z t r á tové . S o u h r n n ý zisk t é t o strategie je 
1 984 U S D . 
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1500,00 

| 1000,00 

500,00 

0,00 

-500,00 

Apple Amazon Google Microsoft Netflix Celkem 

O b r á z e k 8.2: P r ů m ě r n á nejlepší o b c h o d n í strategie na timeframu 2 minuta . 

Za j ímavé je, že strategie na m i n u t o v é m timeframu m á vyšší p r ů m ě r n ý výdělek, ale nižší 
konečný zisk. Je to d á n o t í m , že se častěj i obchoduje a je tak placena velká č á s t k a na 
pop la tc í ch . 
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Kapitola 9 

Závěr 

Cílem t é t o p r á c e bylo vy tvo ř i t sy s t ém, k t e r ý analyzuje h is tor ická bu rzovn í data a tweety, na 
zák ladě čehož predikuje b u d o u c í vývoj t rhu a v y t v o ř í o b c h o d n í strategii, kterou otestuje. 

Nejprve jsem nastudoval funkci bu rzovn ích t r h ů a pr incipy ú s p ě š n é h o obchodován í . 
Také jsem nastudoval z á k l a d y ana lýzy burzy, jak technické , za ložené na ind iká to rech , tak 
fundamen tá ln í , k t e r á se snaží na j í t v n i t ř n í hodnotu akt iva. Dá le jsem se blíže seznámi l 
s mikroblogovac í s lužbou Twi t t e r a z p ů s o b y její analýzy. P o t é jsem prostudoval neuronové 
sí tě a jejich využ i t í p ř i obchodován í na burze. 

Dá le jsem si obstaral d a t o v é sady, na k t e r ý c h se bude o b c h o d n í s y s t é m uči t a testovat. 
V j e d n é da tové s adě jsou cenové hodnoty akcií p ě t i velkých společnos t í za dobu osmi mě­
síců. Dalš í dvě d a t o v ě sady obsahuj í r ů z n é z p r á v y z Twi t t e ru ze s t e jného časového obdob í . 
Celkem měly o b ě sady více než mi l ia rdu twee tů , k t e r é jsem nejdř íve p ř e d z p r a c o v a l a p o t é 
analyzoval d v ě m a od l i šnými metodami. V r á m c i p ř e d z p r a c o v á n í jsem odstrani l n e z n á m é 
znaky, j e d n o t l i v á slova separoval a z nich vybra l jen slova, k t e r á by mohla m í t vypov ídac í 
hodnotu. P r v n í metoda ana lýzy spoč íva la v použ i t í někol ika n á l a d o v ý c h s lovníků, podle 
k t e rých jsem hodnot i l j e d n o t l i v á slova v tweetech. D r u h á metoda vy tvoř i l a charakterist iku 
textu jeho p r ů c h o d e m skrze r e k u r e n t n í neuronovou síť. 

Pro s y s t é m jsem vybra l vrstvenou neuronovou síť, k t e r á se učí metodou z p ě t n é h o šíření 
chyby, j enž je schopna na t rhu detekovat opakuj íc í se vzory. Tato síť na zák ladě v ý s t u p ů 
technické a f u n d a m e n t á l n í ana lýzy predikuje b u d o u c í pohyb trhu. H l a v n í m vstupem sí tě je 
his tor ické okno někol ika p ředchoz ích hodnot ceny a v ý s t u p e m p r ů m ě r někol ika budouc í ch 
hodnot ceny. K e v s t u p ů m s í tě jsou p ř i d á n y n ě k t e r é technické ind iká tory . Tato síť je rozš í řena 
d v ě m a r ů z n ý m i způsoby . U p r v n í h o je ke v s t u p ů m sí tě p ř i d á n vektor (nebo jeho čás t ) 
ná l ad , k t e r ý by l v y t v o ř e n ana lýzou ná lady . D r u h ý m rozš í řen ím je p ř i d á n í celého vektoru 
charakteristiky, k t e r ý v z n i k l a n a l ý z o u přes r e k u r e n t n í síť. P ro obě rozší ření jsem hledal 
ne jvhodnějš í ú p r a v u da tové sady a z p ů s o b analýzy, ze k t e r é bude p a t r n á závislost Twi t t e ru 
a burzy, a p o m ů ž e tak zlepši t o b c h o d n í bi lanci . S y s t é m t a k é obsahuje o b c h o d n í strategii, 
k t e r á je za ložená na výsledcích predikce. 

Výs l edný s y s t é m jsem v r á m c i e x p e r i m e n t ů d ů k l a d n ě otestoval a naše l na s t aven í neu­
ronové sí tě , k t e r é je ne jvhodnějš í pro i n t r a d e n n í o b c h o d o v á n í na timeframech 1, 2, 5 a 10 
minut. Největš ích v ý n o s ů dosahovalo o b c h o d o v á n í na timeframu 1 minuta . Ziskové bylo i 
obchodován í na timeframu 2 minuty, ale na vyšších timeframech bylo vě t š inou obchodo­
ván í p rodě lečné . Z v ý s t u p ů technické ana lýzy bylo jako nejlepší vstup pro neuronovou síť 
v y b r á n o his tor ické okno o velikosti 20 minut a b u d o u c í okno o velikosti 10 minut . A pro 
timeframy 1 a 2 minuty se ukáza lo v ý h o d n é p o u ž í t t a k é ind iká to r R S I s s periodou mezi 
30 a 50 minutami . V obou p ř í p a d e c h rozšíření s í tě o výs ledky ana lýzy t w e e t ů se dosáh lo 
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m a x i m á l n í h o zlepšení v ý n o s u n ě k t e r ý c h s t r a t eg i í o 3 0 - 5 0 % . Je to ovšem zlepšení jen na 
konkré tn í ch datech, k t e r é p r a v d ě p o d o b n ě nebude fungovat na j iných akcích nebo v j i n é m 
časovém obdob í . 

Další vývoj tohoto s y s t é m u by se mohl u s k u t e č n i t v někol ika směrech . V p r v n í ř a d ě 
by se m ě l a vylepš i t j e d n o d u c h á o b c h o d n í strategie pro vstup a v ý s t u p z pozice, k t e r á je 
největší slabinou sys t ému . Měla by vycháze t z hodnot t echn ických i n d i k á t o r ů a a k t u á l n í h o 
stavu t rhu a ne jen z predikce. 

S y s t é m by se mohl s t á t s a m o s t a t n ý m a fungovat v online r ež imu jako p l n o h o d n o t n ý 
a u t o m a t i c k ý o b c h o d n í s y s t é m . Z internetu by si s á m stahoval a u k l á d a l h i s to r ická bu rzovn í 
data a v y b r a n é z p r á v y z Twi t t e ru . P o m o c í A P I , k t e r é něk te ř í b rokeř i posky tu j í , by pak 
s á m dáva l s k u t e č n é o b c h o d n í signály. 

J i n ý m s m ě r e m vývoje by mohlo bý t použ i t í gene t ických a lgor i tmů , p o m o c í k t e rých by 
se pro d a n ý t rh hledalo o p t i m á l n í n a s t a v e n í neu ronové s í tě a v h o d n é p rvky vek to rů , k t e ré 
by se použ i ly k predikci a obchodován í . 

S y s t é m je jen tak dobrý , jak d o b r á jsou data, se k t e r ý m i pracuje. Pro to by mohlo zlepši t 
výnos s y s t é m u použ i t í j iných s lovníků n á l a d nebo v s t u p n í c h d a t o v ý c h sad. N a p ř í k l a d tweety 
by se mohl i filtrovat dle specifické oblasti, tak aby se zacílilo na k o n k r é t n í skupinu už iva te lů , 
k te ř í souvisí z vybranou burzou. 
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Příloha A 

Tweet 

P ř í k l a d s t ruktury tweetu z í skaného skrze Twi t t e r A P I ve f o r m á t u J S O N (vče tně všech 
metadat): 

" i d " => 12296272736, 
"text": "test $TWTR Otwitterapi 

text #hashtag http:\/\/t.co\/p5d0tmnZyu", 
"created.at": "Thu Dec 12 07:15:21 +0000 2013", 
"entities": { 

"hashtags": [{ 
"text": "hashtag", 
"indices": [23, 31] 

>], 
"symbols": [{ 

"text": "TWTR", 
"indices": [5, 10] 

>], 
"urls": [{ 

" u r l " : "http : \ A / t . co\/p5d0tmnZyu" , 
"expanded_url": "http:\/\/dev.twitter.com", 
"display_url": "dev.twitter.com", 
"indices": [32, 54] 

>, i 
" u r l " : "https:\/\/t.co\/ZSvIEM0Pb8", 
"expanded_url": "https:\/\/ton.twitter.com\/...c0kcq9FS.jpg", 
"display_url": "pic.twitter.com\/ZSvIEM0Pb8", 
"indices": [55, 78] 

>], 
"user_mentions": [{ 

"screen_name": "twitterapi", 
"name": "Twitter API", 
" i d " : 6253282, 
"i d . s t r " : "6253282", 
"indices": [11, 22] 

>], 
"media": [{ 

" i d " : 411031503833792512, 
"i d . s t r " : "411031503833792512", 
"indices": [55, 78], 
"media_url": "https:\/\/ton.twitter.com\/...c0kcq9FS.jpg", 
"media_url_https": "https:\/\/ton.twitter.com\/...c0kcq9FS-jpg" 
" u r l " : "https: \ A/t. co\/ZSvIEM0Pb8" , 
"display_url": "pic.twitter.com\/ZSvIEM0Pb8", 
"expanded_url": "https:\/\/ton.twitter.com\/...c0kcq9FS.jpg", 
"type": "photo", 
"sizes": { 

"medium": { 
"w": 600, 
"h": 450, 
"resize" : " f i t " 

}, 
"large" 

"small" { 
340, 
255, 

»h" 
"resize 

" thumb" 

{ 
1024, 
768, 

{ 
150, 
150, 

contributors": n u l l , 
retweet_count": n u l l , 
in_reply_to_status_id_str": n u l l , 
geo": n u l l , 
retweeted": false, 
in_reply_to_user_id": n u l l , 
user": { 

profile_sidebar_border_color": "C0DEED", 
name": "Gnip, Inc.", 
p r o f i l e _ s i d e b a r _ f i l l _ c o l o r " : "DDEEF6", 
profile_background_tile": false, 
profile_image_url": "http://a3.twimg.com/.../icon_normal.png", 
location": "Boulder, CO", 
created.at": " F r i Oct 24 23:22:09 +0000 2008", 
id . s t r " : "16958875", 
follow_request_sent": false, 
p r o f i l e _ l i n k _ c o l o r " : "0084B4", 
favourites.count": 1, 
u r l " : "http://blog.gnip.com", 
contributors_enabled": false, 
ut c_off set": -25200, 
i d " : 16958875, 
profile_use_background_image": true, 
listed_count": 23, 
protected": false, 
lang": "en", 
profile_text_color": "333333", 
followers_count": 260, 
time_zone": "Mountain Time (US & Canada)", 
v e r i f i e d " : false, 
geo_enabled": true, 
profile_background_color": "C0DEED", 
notifi c a t i o n s " : false, 
description": "Gnip makes i t r e a l l y easy for 

you to colle c t social data for your business.", 
friends_count": 71, 
profile_background_image_url": "http://s.twimg.com/.../bg.png" 
statuses_count": 302, 
screen_name": "gnip", 
following": false, 
show_all_inline_media": false 

}, 
"in_reply_to_screen_name": n u l l , 
"source": "web", 
"place": n u l l , 
"in_reply_to_status_id": n u l l 
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Příloha B 

Obsah CD 

Př i ložené C D obsahuje tyto ad resá ře : 

• tex - t e x t o v á čás t p r á c e ve f o r m á t u pdf , vče tně zdro jových k ó d ů v J M ^ X u 

• src - zdro jové k ó d y s y s t é m u 

• burza - h i s tor ická bu rzovn í data 

• sentimentDicts - ná ladové s lovníky 

• stopWords - s lovníky stopslov 

• vectors - p ř e d z p r a c o v a n é vektory charakterist iky textu 

• experiment - k o m p l e t n í výs ledky všech p rovedených e x p e r i m e n t ů 

• rnn - soubory n á s t r o j e R N N L M 

• screen - s ložka pro u k l á d á n í o b r á z k ů s y s t é m u 

• cahe - s ložka pro u k l á d á n í zp racovaných dat 
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Příloha C 

Použití sytému 

K e spuš t ěn í s y s t é m u je t ř e b a mí t n a i n s t a l o v á n P y t h o n a p o t ř e b n é knihovny, což jsou pře­
devš ím N u m P y , Theano, N T L K , Ma tp lo t l i b , T A - L i b . Výs l edný s y s t é m se spouš t í ve složce 
/ s r c / M a i n p ř í k a z e m python Albert.py configFile. K d e configFile je cesta k souboru 
s konfigurací , j ehož fo rmát a v ý z n a m j edno t l i vých položek je p o p s á n níže. Ve s te jné složce 
je p ř i p r a v e n o někol ik konf iguračních s o u b o r ů . 

Konfigurační soubor 

Konf igurační soubor mus í m í t s ložen pouze z t ě c h t o položek: 

• stock NAME - název akcie - aapl, amzn, goog, msft, nflx 

• timefrčíme N - timeframe 

• testDays N - početní posledních dní, které se budou testovat 

• l r F - učící faktor 0 - 1 

• batchSize N - velikost jedné učící dávky 

• betterPrev B - návrat do lepšího stavu 0; 1 

• hidden N - počet neuronů ve skryté vrstvě 

• normál B - automatická normalizace 0; 1 

• i n N - délka historického okna 

• out N - délka budoucího okna 

• r s i N - perioda indikátoru RSI 

• c c i N - perioda indikátoru C C I 

• ma N - perioda indikátoru M A 

• imgName NAME - jméno souboru pro uložení obrázku systému do složky screen 

• saveLast N - počet dní, pro které se uloží obrázky 

• show B - zobrazit výsledek graficky 0; 1 

• l o g F i l e FILE - jméno souboru pro uložení logů 
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Příloha D 

Výsledky experimentů 

Zde jsou zobrazeny deta i lně jš í výs ledky z n ě k t e r ý c h p rovedených e x p e r i m e n t ů . 

T F Velikost dávky Učící faktor Velikost skryté vrstvy 
1 5 20 50 0,05 0,1 0,5 0,9 10 25 50 150 

Průměrná chyba predikce 
1 0,0672 0,0650 0,0643 0,0646 0,0680 0,0626 0,0659 0,0707 0,0652 0,0643 0,0653 0,0651 
2 0,0671 0,0665 0,0670 0,0688 0,0689 0,0652 0,0678 0,0716 0,0670 0,0667 0,0671 0,0672 
5 0,0741 0,0738 0,0761 0,0755 0,0750 0,0782 0,0745 0,0787 0,0744 0,0744 0,0744 0,0744 
10 0,0854 0,0851 0,0886 0,0897 0,0852 0,0896 0,0852 0,0929 0,0861 0,0851 0,0859 0,0858 

Prům. 0,0735 0,0726 0,0740 0,0746 0,0743 0,0739 0,0734 0,0785 0,0732 0,0726 0,0732 0,0731 
Obchodní výsledek 

1 4,3477 4,9919 0,9482 0,8867 -0,7340 4,3086 4,3117 3,2882 1,8402 2,1236 4,3778 2,5579 
2 1,8661 0,5900 -0,1538 0,2635 -0,4297 0,0029 1,1780 1,8147 2,8468 1,8458 1,3127 -0,9568 
5 0,2696 -1,1486 -2,1427 -2,8614 2,1445 -1,7529 -2,7432 -3,5316 0,0997 0,0952 -2,3028 -1,6494 
10 -3,6896 -4,5790 -5,1622 -5,7232 -3,2015 -6,4366 -5,1174 -4,3984 -3,4602 -2,4586 -4,9674 -5,8393 

Prům. 0,6984 -0,0364 -1,6276 -1,8586 -0,5552 -0,9695 -0,5927 -0,7068 0,3316 0,4015 -0,3949 -1,4719 

Tabulka D . l : De ta i ln í výs ledky experimentu 1. 
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P r ů m ě r n á chyba predikce P r ů m ě r n ý v ý s l e d e k o b c h o d o v á n í 
T F : 1 T F : 2 T F : 5 T F : 10 T F : 1 T F : 2 T F : 5 T F : 10 

Ž á d n ý 0,06479 0,06705 0,07396 0,08578 9,74362 3,71454 -5,56174 -5,79958 
M A 

10 0,06469 0,06687 0,07357 0,08684 6,76124 -5,00268 -4,72404 -3,59872 
20 0,06484 0,06688 0,07393 0,08559 4,51672 -2,44532 -3,27198 -4,18304 
30 0,06480 0,06699 0,07390 0,08475 10,25462 2,71344 -6,29800 -3,29338 
40 0,06590 0,06719 0,07393 0,08512 7,82888 5,82938 -5,01642 -5,09798 
50 0,06626 0,06735 0,07400 0,08534 4,95084 0,34538 -3,28178 -3,97822 

R S I 
10 0,06497 0,06611 0,07265 0,08321 10,59254 -9,49236 -3,13926 -5,25893 
20 0,06695 0,06719 0,07268 0,08310 17,12568 5,11890 -8,41628 -4,18276 
30 0,07188 0,06822 0,07302 0,08340 21,25658 12,77246 -9,55310 -10,15614 
40 0,07530 0,06887 0,07334 0,08391 22,54906 13,35422 -7,88462 -10,63812 
50 0,07876 0,06968 0,07370 0,08422 21,62644 14,45738 -8,23782 -12,64960 

C C I 
10 0,06460 0,06654 0,07337 0,08413 4,22922 -7,06890 0,39584 -3,25480 
20 0,06483 0,06660 0,07355 0,08415 9,95096 -2,77018 -3,64942 -2,82820 
30 0,06496 0,06678 0,07341 0,08411 10,44022 -0,31788 -4,02404 -3,45002 
40 0,06536 0,06707 0,07355 0,08399 11,88622 6,61818 -1,90152 -4,61388 
50 0,06577 0,06733 0,07366 0,08408 12,56422 4,91210 -2,84560 -4,70080 

Tabulka D .2 : Všechny výs ledky experimentu 2. 

T F : 1 N á l a d a po h o d i n á c h N á l a d a ] DO dnech 
T y p d a t o v é sady bez projekce s pro jekc í bez projekce s pro jekc í 
Časový interval 0 1 3 0 1 3 0 1 3 0 1 3 
Část vektoru n á l a d M a l á Twi t t e r sada 
Celý 21,2 19,8 18,8 27,0 22,1 17,6 27,1 24,5 25,2 27,6 22,6 25,7 
P o č e t slov 25,4 20,6 24,7 25,4 21,1 22,9 19,4 19,1 23,5 25,4 23,1 22,9 
P o č e t t w e e t ů 23,2 21,6 22,9 25,5 22,7 19,6 21,4 23,3 23,6 21,6 21,6 19,2 
L a b M T 23,0 20,8 19,7 23,2 22,0 21,9 26,3 23,5 24,6 25,6 19,5 21,9 
N á l a d y Inquirer 24,1 22,3 16,6 25,4 24,2 22,7 25,1 24,2 25,2 24,9 22,8 24,4 
SentiWordNet 25,5 23,1 19,9 22,6 23,9 24,6 25,6 23,5 24,8 23,1 22,6 23,6 

Velká Twi t t e r sada 
Celý 28,8 23,4 23,5 18,9 23,9 27,0 25,7 20,9 28,0 27,8 24,3 27,5 
P o č e t slov 21,1 20,8 24,9 20,4 23,0 25,6 22,7 20,9 24,7 22,8 25,2 23,0 
P o č e t t w e e t ů 25,1 22,2 24,5 24,3 24,9 22,0 24,4 23,4 28,5 22,6 19,3 25,4 
L a b M T 27,4 22,6 22,3 29,4 24,0 23,0 24,0 20,5 25,8 24,1 22,0 25,9 
N á l a d y Inquirer 24,3 28,1 27,8 24,0 28,3 28,6 24,5 19,7 22,3 25,8 20,8 20,9 
SentiWordNet 23,5 22,6 24,8 24,7 25,6 24,4 27,2 24,0 25,1 25,1 18,9 21,8 

Tabulka D .3 : Výs l edky experimentu 3 na timeframu 1 minuta - o b c h o d n í bilance. 
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T F : 2 N á l a d a po h o d i n á c h N á l a d a ] DO dnech 
T y p datové sady bez projekce s pro jekc í bez projekce s pro jekc í 
Časový interval 0 1 3 0 1 3 0 1 3 0 1 3 
Část vektoru nálad M a l á Twi t t e r sada 
Celý 14,2 10,6 16,3 10,0 14,4 16,4 14,8 16,0 16,9 16,3 18,9 18,0 
P o č e t slov 12,9 15,2 12,3 13,0 11,5 13,0 12,8 14,0 13,9 12,3 15,8 16,4 
P o č e t t w e e t ů 14,7 13,8 13,5 13,4 14,8 14,2 11,5 13,2 13,8 12,0 12,7 15,5 
L a b M T 15,3 15,1 14,7 16,1 14,5 14,2 15,8 15,6 13,1 15,8 15,4 12,9 
N á l a d y Inquirer 13,8 13,8 15,7 11,4 16,4 15,1 12,1 14,8 17,1 14,4 16,1 15,9 
SentiWordNet 13,2 12,6 12,4 13,5 12,4 12,4 10,6 17,2 20,9 12,5 12,6 16,0 

Velká Twi t t e r sada 
Celý 14,4 18,4 19,8 15,6 18,0 20,5 11,0 13,5 21,2 13,6 12,5 16,7 
P o č e t slov 12,6 13,0 12,6 13,5 14,2 12,0 14,1 17,2 15,0 14,4 18,2 15,6 
P o č e t t w e e t ů 13,7 12,4 12,8 12,0 12,6 13,6 12,9 15,1 15,6 14,3 14,0 13,9 
L a b M T 14,3 12,4 14,7 15,5 14,2 15,7 15,0 14,9 14,4 14,2 16,3 15,7 
N á l a d y Inquirer 11,6 15,3 17,6 14,3 12,6 15,1 13,6 12,7 12,3 13,3 13,8 14,1 
SentiWordNet 14,6 10,2 12,4 13,7 12,3 12,7 12,8 11,8 13,5 11,7 14,3 14,0 

Tabulka D.4: Výs l edky experimentu 3 na timeframu 2 minuty - o b c h o d n í bilance. 

T F : 5 N á l a d a po h o d i n á c h N á l a d a po dnech 
T y p datové sady bez projekce s pro jekcí bez projekce s pro jekcí 
Časový interval 0 1 3 0 1 3 0 1 3 0 1 3 
Část vektoru nálad M a l á Twi t t e r sada 
Celý -0,3 -2,4 -1,8 0,2 -2,3 -1,8 -2,7 -2,9 -3,3 -2,4 -3,7 -3,2 
P o č e t slov -2,9 -3,5 -2,3 -2,7 -3,3 -2,6 -4,1 -3,6 -3,5 -4,0 -3,9 -4,0 
P o č e t t w e e t ů -3,3 -3,4 -1,8 -3,3 -3,4 -1,8 -4,6 -4,6 -3,6 -4,6 -4,6 -3,7 
L a b M T -3,2 -5,1 -1,0 -3,1 -5,4 -0,9 -5,1 -4,1 -2,5 -5,3 -4,1 -2,7 
N á l a d y Inquirer -2,9 -3,2 -0,3 -3,0 -3,0 0,0 -5,0 -4,2 -2,9 -5,0 -4,1 -3,2 
Sent iWordNet -3,5 -5,7 -2,8 -3,3 -5,8 -2,6 -2,7 -6,0 -6,4 -2,9 -5,8 -6,3 

Velká Twi t t e r sada 
Celý -3,2 -2,0 1,9 -3,5 -3,8 2,1 -4,6 -4,3 -3,6 -3,8 -4,6 -3,9 
P o č e t slov -3,7 -3,8 -3,2 -3,9 -3,9 -4,3 -3,7 -4,1 -3,2 -3,7 -4,1 -3,3 
P o č e t t w e e t ů -3,5 -3,8 -3,4 -3,5 -3,7 -3,6 -3,7 -3,9 -3,2 -3,7 -3,9 -3,3 
L a b M T -4,5 -4,9 -3,6 -4,5 -4,7 -3,1 -4,0 -4,0 -4,0 -4,2 -4,3 -3,7 
N á l a d y Inquirer -0,4 -1,1 -0,2 -0,3 -2,5 0,9 -3,0 -4,0 -3,0 -2,1 -3,4 -2,9 
Sent iWordNet -3,8 -4,1 -3,7 -3,3 -4,2 -3,2 -4,0 -4,3 -5,2 -4,1 -4,0 -5,0 

Tabulka D.5 : Výs l edky experimentu 3 na timeframu 5 minut - o b c h o d n í bilance. 
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T F : 10 N á l a d a po h o d i n á c h N á l a d a ] J O dnech 
T y p d a t o v é sady bez projekce s pro jekcí bez projekce s pro jekcí 
Č a s o v ý interval 0 1 3 0 1 3 0 1 3 0 1 3 
Č á s t vektoru n á l a d M a l á Twi t t e r sada 
Celý -5,2 -4,8 -4,9 -4,5 -5,1 -5,8 -4,7 -2,9 -6,5 -4,4 -3,6 -6,8 
P o č e t slov -5,5 -5,7 -2,2 -5,7 -6,1 -2,6 -6,6 -5,7 -2,6 -6,6 -5,7 -2,6 
P o č e t t w e e t ů -4,9 -5,5 -2,4 -4,9 -5,5 -2,4 -5,7 -5,5 -2,6 -5,7 -5,5 -2,6 
L a b M T -7,2 -6,1 -4,5 -7,2 -6,1 -4,7 -6,2 -5,2 -5,3 -6,2 -5,5 -5,4 
N á l a d y Inquirer -5,0 -3,1 -6,8 -5,1 -3,4 -5,4 -4,7 -5,8 -5,0 -4,7 -5,7 -5,1 
Sent iWordNet -7,4 -4,6 -3,2 -6,8 -4,7 -3,3 -3,2 -3,9 -5,6 -3,6 -3,8 -5,0 

Velká Twi t t e r sada 
Celý -4,5 -4,3 -4,9 -4,0 -4,0 -5,1 -5,0 -4,0 -3,6 -4,6 -3,2 -3,2 
P o č e t slov -5,7 -6,2 -4,0 -5,4 -5,5 -3,8 -6,0 -6,5 -2,9 -6,0 -6,6 -3,1 
P o č e t t w e e t ů -5,3 -6,0 -3,9 -5,4 -6,0 -3,8 -6,0 -6,6 -3,3 -6,0 -6,6 -3,3 
L a b M T -6,2 -6,2 -3,5 -6,3 -6,2 -3,2 -6,7 -6,0 -3,1 -6,7 -6,5 -4,8 
N á l a d y Inquirer -3,5 -2,0 -3,0 -3,7 -1,8 -1,8 -6,1 -2,9 -4,9 -5,8 -3,1 -5,2 
Sent iWordNet -5,2 -5,1 -5,3 -5,1 -4,9 -5,7 -6,2 -6,9 -5,2 -6,2 -5,8 -4,0 

Tabulka D.6 : Výs l edky experimentu 3 na timeframu 10 minut - o b c h o d n í bilance. 

Charakterist ika po h o d i n á c h po dnech 
T y p d a t o v é sady s pro jekcí bez projekce s pro jekc í 
Č a s o v ý interval 0 1 3 0 1 3 0 1 3 
Timeframe: 1 
O p a k o v á n í t w e e t ů M a l á Twi t t e r sada 
1 17,6 13,8 19,8 27,1 24,5 25,2 26,3 23,5 24,6 
100 19,8 18,2 14,6 27,6 22,6 25,7 25,6 19,5 21,9 

Velká 1 ľwit ter sac a 
1 23,3 25,6 17,3 25,7 20,9 28,0 24,0 20,5 25,8 
100 20,1 21,4 14,7 27,8 24,3 27,5 24,1 22,0 25,9 
Timeframe: 2 
O p a k o v á n í t w e e t ů M a l á Twi t t e r sada 
1 6,2 10,2 11,8 14,8 16,0 16,9 15,8 15,6 13,1 
100 9,1 11,4 16,8 16,3 18,9 18,0 15,8 15,4 12,9 

Velká 1 ľwit ter sac a 
1 16,7 13,3 8,2 11,0 13,5 21,2 15,0 14,9 14,4 
100 14,7 10,6 7,9 13,6 12,5 16,7 14,2 16,3 15,7 

Tabulka D.7 : Výs l edky experimentu 4 na timeframu 1 a 2 minut - o b c h o d n í bilance. 
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Charakterist ika po h o d i n á c h po dnech 
T y p d a t o v é sady s projekcí bez projekce s projekcí 
Č a s o v ý interval 0 1 3 0 1 3 0 1 3 
Timeframe: 5 
O p a k o v á n í tweet ů M a l á Twi t t e r sada 
1 -2,2 1,5 -2,2 -2,7 -2,9 -3,3 -5,1 -4,1 -2,5 
100 -3,4 2,7 0,1 -2,4 -3,7 -3,2 -5,3 -4,1 -2,7 

Ve ká Twi t t e r sac a 
1 -1,8 -2,3 -1,7 -4,6 -4,3 -3,6 -4,0 -4,0 -4,0 
100 -0,6 -1,4 -1,9 -3,8 -4,6 -3,9 -4,2 -4,3 -3,7 
Timeframe: 10 
O p a k o v á n í tweet ů M a l á Twi t t e r sada 
1 -3,5 -4,1 -2,3 -4,7 -2,9 -6,5 -6,2 -5,2 -5,3 
100 -4,0 -5,1 -2,5 -4,4 -3,6 -6,8 -6,2 -5,5 -5,4 

Ve ká Twi t t e r sac a 
1 -3,6 -3,7 -1,8 -5,0 -4,0 -3,6 -6,7 -6,0 -3,1 
100 -2,1 -3,0 -4,5 -4,6 -3,2 -3,2 -6,7 -6,5 -4,8 

Tabulka D.8 : Výs l edky experimentu 4 na timeframu 5 a 10 minut - o b c h o d n í bilance. 
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