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Zhrnutie

Praca sa zaobera ndvrhom a implementaciou analytickej platformy
FinPulse zameranej na spracovanie finan¢nych sprav a predikciu spra-
vania akciového trhu pomocou metéd strojového ucenia. V jej ramci st
rieSené dve predikéné tlohy — sentimentové klasifikdcia finanénych
textov a predikcia smeru pohybu ceny na nasledujtici obchodny den.
Pre sentimentov klasifikaciu st realizované porovnania logistickej
regresie a LSTM s predtrénovanym FinBERTom ako referenénym mo-
delom zodpovedajticim sti¢asnému Standardu spracovania finanéného
textu. Pre predikciu pohybu ceny st porovnavané logisticka regre-
sia, LightGBM a LSTM. Vystupy modelov st integrované do webovej
aplikacie, ktora ich spéja s externymi datovymi zdrojmi a zobrazuje
v analytickom rozhrani FinPulse. Modely st vyhodnotené na verejne
dostupnych finan¢nych détach pomocou standardnych klasifika¢nych
metrik.

Kldaéové slova

strojové ucenie, spracovanie prirodzeného jazyka, sentimentova ana-
lyza, predikcia pohybu ceny akcif, finan¢né spravy, Financial Phrase-
Bank, FInBERT, LSTM, LightGBM, analyticka platforma
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Uvod

MnoZzstvo informadcii, ktoré kazdy den prechddzaju globdlnymi fi-
nanénymi trhmi, ddvno prekrocilo hranicu toho, ¢o dokéZe jednotlivy
investor spracovat v redlnom case. Stovky tisic sprav, vykazov a analy-
tickych reportov ovplyvriuja ceny aktiv, niekedy v priebehu sekind.
Tradi¢né pristupy k investicnému rozhodovaniu, opierajtice sa o ma-
nuélne sledovanie sprav a zakladnu technickt analyzu, ¢oraz viac
nardzaji na tento informacny strop. Prave tu vznika priestor pre au-
tomatizované analytické systémy schopné spracovat velké objemy
nestruktdarovanych dat a premenit ich na interpretovatelné predikcie.
Pri analyze finan¢nych textov vsak pojem sentimentu neznamena iba
emocny odtiert beznej komunikécie z recenzii ¢i socidlnych sieti, ale
aj orientdciu vyhldseni voci prisluSnej spolo¢nosti a jej o¢akdvanému
dopadu z pohladu investorov pri zachovani vyznamu tc¢tovnych a tr-
hovych pojmov, ktoré mimo finan¢nej domény vyvolavaji odlisna
polaritu (financny sentiment). Rovnaky vyraz mozZe byt vo finanénom
kontexte neutralny, hoci ho model zaloZeny na vSeobecnom slovniku
vyhodnoti ako negativny.

Motivaciou tejto prace je skuto¢nost, Ze existujice rieSenia stoja
pred zdsadnou volbou: bud st metodologicky hodnotné, no nepri-
stupné beznému pouZzivatelovi, alebo sti dostupné, no metodologicky
obmedzené. Profesionalne platformy ako Bloomberg Terminal ¢i Re-
finitiv poskytujt pokrocila analytiku vratane sentimentovych indi-
katorov, avSak ich licen¢né nédklady ich robia nedostupnymi pre in-
dividualnych investorov. Volne dostupné nastroje, ako FinViz alebo
TradingView, naopak pontkajt prehladné rozhranie, no bez hlbsej in-
tegracie modelov strojového ucenia a automatizovanej analyzy sprav.
FinPulse riesi oba nedostatky spojenim vyskumne relevantného mo-
dulu strojového ucenia s interaktivnou webovou aplikaciou.

Cielom préace je navrhntt a implementovat analyticka platformu
FinPulse, ktora spractiva finan¢né spravy a predikuje cenové pohyby
akcif. FinPulse pozostdva z dvoch vzdjomne prepojenych vrstiev. Pr-
vou je modul strojového ucenia riesiaci dve predik¢éné tilohy — katego-
rizaciu sentimentu finan¢nych textov a predikciu smeru pohybu ceny
(UP/DOWN) na nasledujtici obchodny den. Pre sentimentov klasifi-
kaciu st implementované a porovnavané logistickd regresia a LSTM.



Uvob

FinBERT je zaradeny ako predtrénovany referenény model zodpoveda-
juci stcasnému Standardu spracovania finan¢ného textu [1]. Pre pred-
ikciu cenového pohybu st porovnédvané logisticka regresia, LightGBM
a LSTM. Druhou vrstvou je webova aplikacia, ktord integruje vystupy
modulu strojového ucenia s externymi ddtovymi zdrojmi a poskytuje
jednotné pouZivatelské rozhranie k analytickym modulom FinPulse.

Préca je $truktiirovand nasledovne. Kapitola 1 buduje teoreticky
zéklad v oblasti spracovania prirodzeného jazyka vo finan¢nej doméne
a algoritmickych pristupov strojového ucenia. Kapitola 2 sa venuje
analyze poZziadaviek a pldnovanej funkcionalite, navrhu platformy
FinPulse a Specifikacii jej komponentov. Kapitola 3 dokumentuje im-
plementédciu modulu strojového ucenia, serverovej logiky s napojenim
na externé sluzby a klientskej aplikdcie. Kapitola 4 prezentuje experi-
mentdlne vysledky a ich interpretaciu.



1 Teoretické zaklady analyzy finan¢nych trhov

Automatizovand analyza finan¢nych trhov sa v poslednych dvoch
desatrociach posunula od jednoduchych pravidlovych systémov k so-
tistikovanym modelom strojového ucenia, ktoré dokazu spractivat
heterogénne zdroje dat vratane nestruktarovaného textu finanénych
sprav. Rast objemu a rychlosti publikovania finanénych informécii
zaroven vytvoril prostredie, v ktorom manudlna analyza prestdva
byt Skalovatelna a algoritmické pristupy ziskavaja prakticky aj akade-
micky vyznam [2].

Kapitola je ¢lenend do styroch tematickych celkov. Prvy sa venuje
principom fungovania akciovych trhov — hypotéze efektivnych trhov,
technickej a fundamentélnej analyze — a vymedzuje teoreticky pries-
tor, v ktorom mozu mat cenové a textové signély prediktivnu hodnotu
[3]. Druhy celok sa zameriava na behavioralne financie a sentiment:
vysvetluje, preco su iracionality investorov systematické a meratelné,
rozliSuje medzi individudlnym, trhovym a textovym sentimentom
a predstavuje rozsirené dimenzie analyzy sprdv — typ udalosti, zmenu
pozornosti trhu, abnormalitu sentimentu voci historickému priemeru
a ¢asovy horizont dopadu. Treti celok sleduje evolticiu spracovania
prirodzeného jazyka vo finan¢nej doméne od metéd Bag-of-Words
cez slovné vnorenia az po transformerové modely a ich doménovo
adaptované varianty [1]. Stvrty celok sa venuje strojovému udeniu
v predikcii finan¢nych ¢asovych radov: charakterizuje vyzvy spojené
s nelinearitou, nestacionaritou a Sumom, opisuje réoznorodost vstup-
nych datovych zdrojov a predstavuje rekurentné neurénové siete a ar-
chitektaru LSTM ako hlavny pristup pre sekven¢né finan¢né predikcie

[4].

1.1 Principy fungovania a analyzy akciovych trhov

Akciové trhy plnia v ekonomike dvojakt tlohu: umoZniujt spolo¢nos-
tiam ziskavat kapitél a zdroven investorom participovat na ich raste.
Ceny akcii na tychto trhoch nie st uréované jednym faktorom, ale vzni-
kaju ako vysledok neustélej interakcie medzi ponukou a dopytom,
informa¢nymi tokmi, makroekonomickymi podmienkami a sprava-
nim samotnych tcastnikov trhu. Prave tato komplexnost formacie
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1. TEORETICKE ZAKLADY ANALYZY FINANCNYCH TRHOV

cien vyustila do niekolkych teoretickych ramcov, ktoré sa poktsaju
vysvetlit, do akej miery st pohyby cien predvidatelné a aké analytické
met6dy je vhodné pri ich skiimani pouZivat.

Hypotéza efektivnych trhov a teéria nahodnej prechadzky Zaklad-
nym teoretickym kamefiom modernej finan¢nej ekonémie je Hypotéza
efektivnych trhov (EMH), ktord Eugene Fama v roku 1970 systema-
ticky sformuloval v prehladovej praci, kde spdja teoreticky rdmec
so syntézou dostupnych empirickych stadii. EMH vychéddza z pred-
pokladu, Ze finan¢né trhy st informacne efektivne — ceny cennych
papierov v kazdom okamihu odraZajt vSetky dostupné informacie,
takze Ziadny investor nemoéZze dlhodobo a systematicky dosahovat
nadpriemerné vynosy. Fama rozlisil tri formy trhovej efektivnosti:
slab, polosilnt a silnt. Slabé forma predpokladd, Ze historické ceny
neobsahuju ziadnu prediktivnu hodnotu pre budice pohyby, ¢o je
konzistentné s tedriou ndhodnej prechddzky — trhové zmeny s vza-
jomne nezavislé a nepredvidatelné. Polosilna forma rozsiruje tento
predpoklad na vSetky verejne dostupné informaécie vratane finanénych
sprav, vysledkov hospodarenia a makroekonomickych oznamov. Silna
forma, ktortt Fama sdm povazoval skor za okrajovy teoreticky scendr
bez beZnej empirickej platnosti, tvrdi, Ze ceny absorbuji dokonca aj
sikromné informdcie [5].

Napriek tomu intelektudlna dominancia EMH zacala slabnut za-
¢iatkom 21. storocia. Rasttici pocet empirickych Stadii identifikoval
trhové anomélie, ktoré s hypotézou efektivnych trhov nie st konzis-
tentné — napriklad efekt momentu, januarovy efekt ¢i systematicky
vplyv sentimentu investorov na ceny. Behaviordlna ekonémia tieto
pozorovania vysvetlila prostrednictvom psychologickych faktorov:
investori nie vZdy konaja racionalne, podliehaja kognitivnym skres-
leniam, stddovitému sprédvaniu a emociondlnym reakcidm na nové
informécie [2]. Dnes preto prevlada konsenzus, Ze trhy nie st ani
dokonale efektivne, ani tplne chaotické — priestor pre nendhodné
predikcie existuje, no je obmedzeny a nestabilny [3]. Prave na tieto me-
dzery sa zameriavaja pristupy strojového ucenia kombinujace cenové
a textové signaly, ktorym sa venujua nasledujtice kapitoly.




1. TEORETICKE ZAKLADY ANALYZY FINANCNYCH TRHOV

Technicka analyza Jednym z najrozsirenejSich pristupov k predikcii
trhovych pohybov je technicka analyza, ktord vychddza z predpokladu,
Ze historické cenové vzorce a obchodné objemy obsahujt prediktivnu
informdciu o budticom vyvoji. Na rozdiel od EMH v jej slabej forme
teda technickd analyza predpoklada, Ze trhy vykazuja urciti mieru
zotrvacnosti a opakujutcich sa struktar. Technicki analytici sa neststre-
dia na fundamentédlnu hodnotu spolo¢nosti, ale na samotny pohyb
ceny a relevantné statistické indikdtory odvodené z historickych dat
[2].

Medzi najpouZzivanejSie ndstroje patria pohyblivé priemery (MA),
ktoré filtruja kratkodoby $um v cenovych radoch a umoZnuja identifi-
kovat pretrvédvajtice trendové smery. SkriZzenie dvoch MA s rozdielnou
dizkou okna — napriklad 10-ditového a 30-ditového — sa klasicky
pouziva ako signdl zmeny trendu a patri medzi zakladné obchodné
pravidla technickej analyzy [6]. Oscildtory ako Relative Strength Index
(RSI), Moving Average Convergence Divergence (MACD), Stochas-
ticky oscilator a Bollingerove pasma zachytavaja momentum trhu,
intenzitu trendu a mieru volatility [2]. RSI meria rychlost a velkost
cenovych pohybov a sliZi na identifikaciu prekapenych alebo prepre-
danych stavov trhu, zatial <o MACD zachytdva vztah medzi kratko-
dobym a dlhodobym exponencidlnym pohyblivym priemerom. Tieto
indikatory tvoria v kontexte tejto prace klacova stcast vstupnych
priznakov pre modely predikcie cenovych pohybov a ich vypocet
a normalizacia st podrobne opisané v implementacnej casti.

Samotna technickd analyza vSak nedokédZe zachytit externé infor-
macné Soky, akymi st neo¢akdvané spravy alebo regulacné zmeny
— a préave tu nastupuje fundamentalna analyza a modelovanie senti-
mentu z textovych zdrojov.

Fundamentdlna analyza Zatial ¢o technickd analyza pracuje vy-
hradne s trhovymi dadtami, fundamentalna analyza hodnoti vniitorna
ekonomickd hodnotu aktiva na zédklade $irSieho stiboru informécii.
Patri sem analyza finan¢nych vykazov (vykazy ziskov a strat, savahy,
vykazy peniaznych tokov), hodnotenie makroekonomickych ukazova-
telov — ako st tirokové sadzby, infldcia, miera nezamestnanosti alebo
rast HDP — a analyza sprdv a udalosti ovplyvrujacich dany sektor
alebo spolo¢nost [2]. Kltc¢ovymi metrikami st trhova kapitalizacia,
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1. TEORETICKE ZAKLADY ANALYZY FINANCNYCH TRHOV

zisk na akciu (EPS), pomer ceny k zisku (P/E) alebo pomer dlhu
k vlastnému kapitalu (D/E).

Zasadnou ¢rtou fundamentélnej analyzy je jej orientdcia na nestruk-
tarované textové déta. Spravy, vyro¢né spravy, prepisy zarobkovych
konferencif a analytické reporty predstavuji bohaty informacény zdroj,
ktorého systematické spracovanie je nad ludské kapacity. Vyskum
opakovane potvrdil, Ze existuje tesnd koreldcia medzi pohybmi cien
akcif a sprdvami stvisiacimi s prislusnymi spolo¢nostami [4], pricom
modely kombinujtice numerické trhové data s textovymi priznakmi
systematicky prekonavaju pristupy pracujtice len s jednym typom
vstupu. Doévodom je, Ze historicky trend zachytdva momentélne tr-
hové impulzy, zatial ¢o sentiment sprav zachytava informac¢né Soky;,
ktoré sa este nestacili premietnut do historickych cien.

Technicka a fundamentalna analyza nie st v praxi konkurencné, ale
komplementérne perspektivy: prvé zachytava kvantitativne impulzy
trhu, druhd hodnoti kvalitativny informac¢ny kontext. Ich prepojenie
spociva v kombinovani cenovych a textovych vstupov a tvori metodo-
logickt os pristupu, ktory je v praci dalej rozvijany.

1.2 Behaviordlne financie a vplyv sentimentu

Klasicka finan¢nd ekonémia dlho vychéddzala z predpokladu, Ze in-
vestori st raciondlni aktéri, ktori pri rozhodovani maximalizujt oca-
kavana uzito¢nost na zdklade vsetkych dostupnych informacii. Tento
predpoklad je zdkladnym pilierom Hypotézy efektivnych trhov, av-
Sak empirickd skiisenost ho opakovane spochybiiuje. Behavioralna
ekondémia pontka alternativny pohlad: investori st Iudia, nie algo-
ritmy, a ich rozhodnutia st formované nielen faktami, ale aj emdciami,
kognitivnymi skresleniami a socidlnymi vplyvmi. Dnes je konsen-
zus v literatdre jasny — debata o prediktabilite trhov sa presunula
od otazky, ¢i sentiment investorov trhy ovplyvniuje, k otdzke, ako ho
merat a kvantifikovat jeho efekt [3].

Psycholdgia investora a iraciondlne spravanie Behaviordlna ekoné-
mia identifikuje cely rad systematickych odchylok od racionalneho
spravania, ktoré vedu k predvidatelnym trhovym anomalidm. Medzi
najvyznamnejsie patria efekt zakotvenia (anchoring), pri ktorom sa
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1. TEORETICKE ZAKLADY ANALYZY FINANCNYCH TRHOV

investori prili§ spoliehaji na prva dostupnt informéciu pri tvorbe
usudku, efekt stada (herding), ked jednotlivci nasleduja spravanie
davu aj napriek vlastnému skepticizmu, a konfirmac¢na predpojatost,
pri ktorej investori selektivne vyhladavajt informacie potvrdzujtce
ich existujtice presvedcenia [2]. Tieto mechanizmy maja priamy do-
pad na dynamiku cien a volatilitu trhu. Napriklad stddové spravanie
moze zosiltiovat cenové pohyby nad ramec fundamentalnych hodnot,
¢im vznikaja bubliny alebo panické vypredaje, ktoré nie st ospravedl-
nitelné Cisto ekonomickymi faktormi. Behaviordlna finan¢nd tedria
navyse argumentuje, Ze rozhodnutia investorov nie st formované
len samotnym obsahom sprdv, ale aj spdsobom ich podania, kontex-
tom a emociondlnym ladenim — ¢o otvéra priestor pre kvantitativnu
analyzu sentimentu ako prediktivneho nastroja [7].

Z pohladu predikcie akciovych trhov je doleZité, Ze tieto iraciona-
lity st systematické, nie ndhodné. Systematické skreslenia vytvaraju
vzory, ktoré mozno identifikovat a modelovat. Prave toto je teoretic-
kym zdkladom pre vyuZitie algoritmov strojového ucenia pri predikcii
trhovych pohybov — nie ako ndstroja na vyuZzivanie individudlnych
chyb, ale ako prostriedku na zachytenie agregativneho sentimentu,
ktory sa premieta do cien aktiv [2].

Individudlny, trhovy a textovy sentiment V literattre sa rozliSuju
tri vzdjomne previazané, avSak konceptudlne odlisné pojmy: indi-
vidudlny sentiment investora, trhovy sentiment a textovy finan¢ny
sentiment [3]. Individudlny sentiment investora vyjadruje jeho opti-
mizmus alebo pesimizmus ohladom budtcej trhovej aktivity a moze
byt merany prostrednictvom prieskumov ndlad medzi investormi
alebo odvodeny z finan¢nych textov. Trhovy sentiment je kolektivnym
odrazom investorskych nédlad a prejavuje sa v obchodnom spravani.
Za byci trh sa v odbornej aj laickej terminolégii oznacuje dlhSie obdo-
bie, ked vacsina tcastnikov ocakava dalsi rast kurzov alebo indexov
a nakupuje v presvedceni o budticom zisku z predaja, zatial ¢o pojem
medvedi trh sa viaZe na obdobia s prevahou pesimistickych oc¢akavani
vyraznejSieho poklesu cien a vypredajov. V praxi sa tieto oznacenia
pouZzivaji na zachytenie sihrnného smeru vyvoja Sirsich trhov alebo
indexov, nie na opis izolovanych jednodiiovych pohybov. Meratelny
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je prostrednictvom ukazovatelov ako CBOE Volatility Index (VIX),
Baker-Wurgler Index alebo Put-Call Ratio.

Textovy finan¢ny sentiment je merany mierou pozitivity alebo ne-
gativity v obsahu finan¢nych textov. Nie je synonymom trhového sen-
timentu, ale medzi oboma existuje tesné prepojenie: finanény textovy
sentiment obsahuje subjektivne hodnotenia investorov a analytikov,
ako aj objektivne informadcie vo forme sprav a vykazov. Objektivne
informadcie, napriklad politické a makroekonomické spravy, prelo-
mové udalosti a vyrocné spravy vydavané spolo¢nostami, odraZaju
podmienky vo v8eobecnom prostredi, odvetviach, trhoch a firmach.
Oproti samotnému trhovému sentimentu majua typicky ¢asovy pred-
stih v tom zmysle, Ze formuja tsudky investorov este pred tym, ako
sa premietnu do cien [3]. Subjektivne hodnotenia sd naopak onesko-
rené a odrazaja nalady, ktoré trh do istej miery uZ spracoval. Tento
¢asovy rozmer md praktické implikacie pre konstrukciu prediktivnych
modelov: spravne zarovnanie textového sentimentu k prislusnému
obchodnému driu je nevyhnutnou podmienkou validnosti predikcie.

Dolezitym poznatkom je aj asymetricky charakter vplyvu senti-
mentu na trhy. Vyskum opakovane dokumentuje, Ze negativne spravy
maju spravidla vac¢si a dlhsi dosah na ceny aktiv ako spravy pozitivne.
Zatial ¢o pozitivne informacie st typicky asociované s kratkodobym
skokovym nérastom ceny, efekt negativnych sprav sa rozklada do dlh-
Sieho ¢asového horizontu [3]. Tento asymetricky vzorec ma priame
dosledky pre vyber a hodnotenie modelov sentimentovej analyzy:
model, ktory systematicky zlyhdva pri identifikacii negativneho senti-
mentu, podceniuje prave ten typ signalu, ktory ma na trhovti dynamiku
najvacsi dopad.

Roz3sirené dimenzie textového sentimentu Samotna polarita sen-
timentu — pozitivny, negativny, neutrdlny — predstavuje len za-
kladnt vrstvu informécie obsiahnutej v spravach. Prediktivnu hod-
notu moZzno zvysit zapojenim dalsich dimenzii. Typ udalosti, teda ¢i
ide o zverejnenie vysledkov hospoddrenia, regulacny zdsah, akviziciu
alebo makroekonomické ozndmenie, moduluje silu a smer trhovej
reakcie, pretoze kazda kategéria udalosti nesie odlisSny informacny
obsah a vyvoldva odlisnt intenzitu trhovej pozornosti [3]. Zmena
pozornosti trhu, merand napriklad nahlym narastom objemu sprav

8



1. TEORETICKE ZAKLADY ANALYZY FINANCNYCH TRHOV

o danom titule, méZe predchddzat samotnej cenovej reakcii a sla-
zit ako v¢asny signdl zvysenej neistoty [7]. Abnormalita sentimentu
voci historickému priemeru — odchylka od beZznej hladiny pozitivity
alebo negativity pre dany titul — signalizuje informacny Sok, ktory
trh pravdepodobne esSte plne neabsorboval, a preto m6ze mat vyssiu
prediktivnu hodnotu ako absoltatna hodnota sentimentu samotného.
Casovy dopad sprav napokon uréuje, v akom horizonte sa efekt spravy
prejavi na cene: kratkodobé udalosti, akymi st prekvapivé vysledky
hospodérenia, vyvolavaji okamzitt reakciu, zatial ¢o makroekono-
mické zmeny podsobia na dlh§om horizonte. Tieto dimenzie spolo¢ne
formujt rdmec pre konstrukciu obohateného priznakového priestoru
v prediktivnych modeloch [2].

Koreldcia sprav a trhovych pohybov Vztah medzi zverejnenim infor-
maécii a okamZitou reakciou trhu je jednym z najd6kladnejsie skiima-
nych javov vo finanénom vyskume. Vysledky opakovane potvrdzuja
existenciu tesnej koreldcie medzi spravami stivisiacimi s prislusnymi
spolo¢nostami a pohybmi ich akciovych cien [4]. Typickymi prikladmi
st zverejnenia vysledkov hospodéarenia, zmeny v manazmente alebo
akvizicie, ktoré ¢asto podliehajii poZziadavke na bezodkladné informo-
vanie trhu a maji okamzity a meratelny dopad na trhovti hodnotu.
Prave tento dopad je teoretickym zddvodnenim, preco sentiment sprav
moze slazit ako prediktivny signdl.

Experimentélne dokazy idu eSte dalej. Modely kombinujtice histo-
rické cenové déta so sentimentovymi priznakmi zo sprdv moézu pri
dostato¢nom objeme a kvalite textovych dat prekonavat pristupy pra-
cujuce vylu¢ne s numerickymi vstupmi [4]. Dévodom je, Ze historické
ceny zachytavaji impulzy, ktoré trh uz absorboval, zatial ¢o textovy
sentiment sprav zachytdva informacné Soky, ktoré sa do cien eSte ne-
stihli premietnut. Tento mechanizmus je obzvlast vyrazny v pripade
neocakdvanych udalosti — regula¢nych zmien, korporétnych skan-
délov alebo makroekonomickych prekvapeni — kde reakcia trhu na
spravu predchddza akémukolvek historickému cenovému signélu.

Tieto zistenia priamo motivuji integraciu dvoch komplementar-
nych zdrojov informadcii v analytickych systémoch tohto typu: histérie
cien a objemov obchodov na jednej strane a sentimentového skoére
finan¢nych sprav na strane druhej. Teoreticky zdklad pre ttto kom-
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binéciu je v literattire opodstatneny. Experimentalne overenie toho,
do akej miery konkrétne algoritmy tento vztah v praxi zachytia, je
predmetom kapitoly 4.

1.3 Evolucia spracovania prirodzeného jazyka vo
financiach

Schopnost automaticky extrahovat informécie z nestruktirovaného
textu tvori technologicky zdklad modulu strojového ucenia v analy-
tickych platformdch tohto typu, akou je v tejto praci FinPulse. Spra-
covanie prirodzeného jazyka vo finan¢nej doméne pritom preslo za
posledné dve desatrocia vyraznou evolticiou — od jednoduchych
Statistickych met6d cez distribu¢né reprezentacie slov az po kontex-
tualizované transformerové modely, ktoré v sticasnosti predstavujt
Standard odvetvia.

Tradicné Statistické metédy Prva generdcia NLP pristupov vo fi-
nanciach vychadzala z predpokladu, Ze dokument moZzno opisat ako
mnoZinu slov bez ohladu na ich poradie. Met6da Bag-of-Words repre-
zentuje text ako vektor frekvencif vyskytu jednotlivych slov v korpuse,
pricom gramaticka Struktira ani sémanticky kontext sa pri tomto pri-
stupe nezohladniuju [8]. TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document
Frequency) tento pristup rozsiruje o vdhovanie slov podla ich Specificity
v korpuse — slova vyskytujtice sa v mnohych dokumentoch ziskavajt
niz8iu vahu, zatial ¢o vyrazy typické pre konkrétny text st zvyraznené
[9, 8]. Tieto met6dy maji zasadnd vyhodu: st vypoctovo nendrocné
a dobre interpretovatelné. Ich pouZitie pretrvava dodnes najmé ako
rychly baseline pri porovnani modelov, ¢o potvrdzujt aj Stadie, v kto-
rych TF-IDF s logistickou regresiou dosahuje konkurencieschopné
vysledky pri jednoduchych klasifika¢nych tlohédch [2].

Vo finan¢nej doméne vsak tieto metddy nardzaji na zasadné ob-
medzenia. Finanény text sa vyznacuje vysokou hustotou odbornej
terminoldgie, stru¢nostou a smerovou zavislostou vyrazov — rovnaké
slovo moZe v zavislosti od kontextu vyjadrovat odlisnt polaritu sen-
timentu [3]. Bag-of-Words a TF-IDF nedokaZzu zachytit tieto nuansy,
pretoZe slova posudzuju izolovane. Typickym prikladom je negacia vo
vete ,ziadne straty neboli zaznamenané”, kde sa polarita sentimentu
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urcuje az z celej vety spolu s negaciou, nie z izolovaného vyrazu o stra-
tach. Ak sa text skréti alebo zostanti len vytrhnuté slova bez zachovanej
syntaxe a negacie, odhad sentimentu sa lahko obréti. Preto je v tejto
doméne nevyhnutné prejst k modelom zachytavajacim kontext [1].

Slovné vnorenia Zasadny posun prinieslo zavedenie neurénovych
vektorovych reprezentacii slov, oznacovanych ako word embeddings.
Modely Word2Vec [10] a GloVe (Global Vectors for Word Representation)
[11] reprezentuju kazdé slovo ako husty vektor v nizkorozmernom
priestore, pricom sémanticky pribuzné slovd maji navzajom blizsie
vektory. Na rozdiel od one-hot kédovania, pri ktorom kazdé slovo
zodpovedd jednému rozmeru vektora, word embeddings produkuju
vektory s niekolkymi stovkami dimenzii — tym vyrazne zniZujt pocet
parametrov, ktoré musia algoritmy strojového ucenia odhadnut.

KlItcova vlastnost tychto reprezentécii spociva v tom, Ze zachyta-
vaja sémantické vztahy: slovd, ktoré sa objavuji v podobnych kon-
textoch, st priradené podobnym vektorom. V prostredi Word2Vec
by napriklad slové ,akcia” a ,dividenda” boli umiestnené blizsie
k sebe ako k vyrazu ,automobil . Pre finan¢né NLP to znamenalo vy-
razné zlepSenie pri zachytdvani doménovej terminolégie. Nevyhodou
ostava, Ze kazdé slovo je reprezentované jedinym statickym vekto-
rom bez ohladu na okolity kontext — slovo ,zadmok” ma rovnaky
vektor bez ohladu na to, ¢i ide o Slachtické sidlo alebo o zamykaci
mechanizmus na dveréch.

Transformery a velké jazykové modely Definitivnu zmenu para-
digmy priniesla architektdra Transformer [12]. Jej jadro tvori mecha-
nizmus pozornosti (attention mechanism), ktory modelu umozZnuje pri
generovani reprezentécie kazdého slova dynamicky zvaZzovat vztahy
ku v8etkym ostatnym slovdm vo vete — ¢im vznikaja kontextuali-
zované embeddingy. Na rozdiel od statickych vektorov word2vec tak
model priraduje rovnakému slovu odlisnt reprezentéciu v zavislosti
od celého okolitého textu. Model BERT (Bidirectional Encoder Repre-
sentations from Transformers) od Googlu [13] tento princip rozsiril
o obojsmerné spracovanie kontextu — pri kédovani kazdého tokenu
berie do tivahy slové pred nim aj za nim stcasne.
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Pre finanént doménu je v8ak rozhodujtci posun od vSeobecného
BERT modelu k doménovo adaptovanym variantom. VSeobecny BERT
je predtrénovany na Wikipédii a korpuse knih, ¢o znamend, Ze jeho vek-
torovy priestor odradZa vseobecny jazyk — nie odborny finan¢ny dis-
kurz. FINBERT [14] riesi tento problém predtréningom na rozsiahlom
korpuse finan¢nych textov zahffiajicom vyrocné spravy, analytické
reporty a prepisy zdrobkovych konferencii. Vysledkom je model, ktory
rozumie Specifickému lexikénu a stylu finanéného pisania a dokaze
rozlisit, Ze vyraz ,allowance” md v stivahe oproti beznej komunikéa-
cii odlisnt sentimentovi polaritu. Prave tato doménova adaptacia
je hlavnym doévodom, pre¢o FINBERT dosahuje na testovacej sade
1000 manudlne anotovanych viet z analytickych sprav presnost senti-
mentovej klasifikacie 88,2 % v porovnani s 62,1 % slovnikovej metddy
(Loughran-McDonald) a 76,3 % LSTM [15, 1].

Rodina GPT modelov (Generative Pre-trained Transformer) rozsiruje
tento pristup o generativnu schopnost — model nielen klasifikuje,
ale dokaze aj tvorit stvisly text [16]. V analytickych systémoch tohto
typu GPT modely plnia tilohu generativnej vrstvy zodpovednej za
syntetizovanie stihrnov a formulovanie strukttirovanych odportcani,
¢m doplniajt klasifika¢né modely o fudsky &itatelny vystup.

Evoltcia od Bag-of-Words k transformerom teda nepredstavuje
linedrne zlepSenie jednej metriky, ale kvalitativnhu zmenu v schop-
nosti modelu porozumiet jazyku — od Statistiky vyskytu slov az po
pochopenie kontextu, sémantiky a doménovych nuans. Kazda tro-
ven tejto hierarchie nachadza uplatnenie v zavislosti od dostupnych
dat, vypoctovych zdrojov a poZadovanej interpretovatelnosti, ¢o robi
volbu reprezentécie kltic¢ovym rozhodnutim pri navrhu systémov pre
finan¢nt textovd analyzu.

1.4 Strojové ucenie v predikcii finan¢nych ¢asovych
radov

Financ¢né ¢asové rady patria medzi najnaroc¢nejsie datové struktury,
s akymi sa metddy strojového ucenia stretdvajii. Na rozdiel od mno-
hych inych aplikacnych domén, kde st vstupné data relativne stabilné
a Struktarované, cenové rady akciif vykazuji niekolko vzajomne sa zo-
silttujacich vlastnosti, ktoré predikciu systematicky stazuji. Pochope-
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nie tychto vlastnosti je nevyhnutnym predpokladom pre zodpovedny
vyber algoritmov a spravnu interpretaciu ich vystupov.

Charakteristika finanénych dat Prvou a najzasadnejSou vyzvou je
nelinearita vztahov medzi vstupnymi premennymi a budtcou cenou
aktiva. Tradi¢né linedrne modely ako ARIMA predpokladaju, Ze bu-
dtce hodnoty st linedrnou funkciou hodn6t minulych — predpoklad,
ktory finan¢né trhy systematicky porusuju [6]. Ceny akcif st vysled-
kom interakcie tisicov agentov s ré6znymi informdaciami, horizontmi
a motivaciami, ¢o generuje nelinedrne dynamiky, ktoré linearne mo-
dely nedokazu zachytit. Preto vyskum opakovane dokumentuje, Ze
hlboké neurénové siete schopné modelovat nelinedrne vztahy preko-
néavaju klasické ekonometrické pristupy v tlohdch predikcie smeru
cenového pohybu [2].

Druhou kritickou vlastnostou je nestacionarita. Stacionarny ¢asovy
rad mé konstantnt stredna hodnotu, rozptyl a autokorela¢nu Struk-
taru — vlastnosti, ktoré cenové rady akcii nemaju. Statistické vlastnosti
finan¢nych radov sa menia v ¢ase v zavislosti od makroekonomického
cyklu, regulaénych zmien a trhovych rezimov [6]. Toto je praktickym
doévodom, preco modely trénované na datach z jedného trhového ob-
dobia m6Zzu vyrazne zlyhat v obdobi odliSnom — napriklad modely
kalibrované v prostredi bycieho trhu zle predikuju sprédvanie pocas
krizy. Metédy ako diferencicia radov alebo normalizécia v kizavych
oknéch tato nestacionaritu ¢iastocne adresuju, ale neodstratiuji ju
uplne.

Tretou vyzvou je vysoka miera Sumu. Finan¢né ¢asové rady obsa-
hujt podstatne viac nahodnych fluktuécii ako signalu. Pohyby cien
st z velkej casti determinované novymi informaciami, ktoré st zo
svojej podstaty nepredikovatelné — a prave tato nepredikovatelnost je
konzistentnd s hypotézou efektivnych trhov v jej slabej forme [3]. D6-
sledkom je, Ze horny strop presnosti klasifikdcie smeru pohybu, ktory
mozno od akéhokolvek modelu redlne ocakavat, je podstatne niz$i nez
v inych aplika¢nych oblastiach hlbokého ucenia. Hodnoty presnosti
okolo 55-65 % st v literatiire beZne reportovanymi vysledkami a nie
nevyhnutne znakom zlého modelu — moéZu odrdzat samotné limity
predikovatelnosti [2].
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Ro6znorodost a kvalita finan¢nych ddt Okrem technickych vyziev
spojenych s vlastnostami cenovych radov predstavuja finanéné déta
problém aj z hladiska ich rdéznorodosti, spolahlivosti a nerovnomernej
informacnej hodnoty — tri pre ttito doménu najrelevantnejsie dimen-
zie z ramca 5V, ktorym sa tradicne charakterizuja velmi velké a hete-
rogénne subory dat (Big Data) [6]. Roznorodost sa prejavuje tym, ze
numerické cenové data, textové spravy, sentimentové skoére, makro-
ekonomické indikatory a technické indikétory tvoria struktarované aj
nestruktdarované typy dat, ktoré je potrebné zluc¢ovat do spolo¢ného
analytického rdmca [4] — a préve preto jednoduché jednozdrojové
modely systematicky zaostdvaji za hybridnymi pristupmi. Spolahli-
vost vstupov je dalSou kritickou dimenziou: finanéné spravy mozu
byt netplné, chybné alebo zdmerne skreslené, ¢o kladie mimoriadne
naroky na predspracovanie dat. Napokon, hodnota jednotlivych dato-
vych bodov nie je uniformnd — nie kazda sprava je rovnako relevantnd
pre pohyb ceny konkrétnej akcie a rozliSenie skuto¢ného signalu od
Sumu zostava jednou z klticovych otvorenych vyziev [2].

Hlboké neurénové siete Odpovedou vyskumnej komunity na tieto
vyzvy bolo postupné nasadzovanie ¢oraz sofistikovanejsich architek-
tar hlbokého ucenia, pricom rekurentné neurénové siete a ich rozsire-
nia sa stali dominantnym pristupom. Zékladna architektiira RNN (Re-
current Neural Network) zavddza spédtné vazby medzi skrytymi stavmi
siete, vdaka ¢omu moze pri spracovani kazdého nového vstupu zo-
hladnit kontextové informacie z predchadzajucich ¢asovych krokov
[17]. Tato vlastnost robi z RNN prirodzene vhodny néstroj pre sek-
vencné data vratane finan¢nych ¢asovych radov. V praxi sa vstupné
sekvencie konstruuji metédou kizavého okna (sliding window): mo-
del pri kazdej predikcii vidi poslednych n obchodnych dni, pricom
vyskum ukazuje, Ze zohladnenie historického kontextu systematicky
zlepSuje vykon oproti pristupom pracujiicim len s jednym ¢asovym
krokom [4].

Tradi¢né RNN nardZaji na fundamentalny problém, ktory limi-
tuje ich prakticka vyuZitelnost: problém mizntceho gradientu. Pri
spdtnom $ireni chyby cez dlhé sekvencie sa gradienty exponencidlne
zmensuju, o znemoziiuje sieti naucit sa dlhodobé zavislosti [7]. Pre
finan¢né aplikacie, kde mdzu byt relevantné vzory vzdialené desiatky
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obchodnych dni od bodu predikcie, je toto obmedzenie zdvazné. Archi-
tekttira LSTM (Long Short-Term Memory) z roku 1997 riesi tento prob-
1ém prostrednictvom mechanizmu bran [17]. Pamétova bunka LSTM
obsahuje vstupnti, zabtidaciu a vystupnu branu, ktoré selektivne ria-
dia z&pis novych informécii do vniatorného stavu bunky, mieru za-
chovania jeho predchddzajticej hodnoty a cast stavu, ktord sa stane
vystupom bunky. Tato Struktiara umoZnuje sieti selektivne uchovavat
alebo zabudntt informdcie podla toho, ¢o je pre aktudlnu predikciu
relevantné [7].

Empirické vysledky konzistentne potvrdzuji nadradenost LSTM
nad tradi¢nymi pristupmi pri predikcii finanénych ¢asovych radov.
Systematicky prehlad literattry uvddza, Ze LSTM patri medzi najcas-
tejSie skimané modely v tejto kategorii a vo vacsine komparativnych
stadii dosahuje najlepsie vysledky spomedzi porovnavanych algo-
ritmov [2]. Samostatné préce pritom ukazuju, Ze kombinacie LSTM
s dalsimi modulmi architektiry alebo so sentimentovymi priznakmi
dokaZzu predikéné chyby dalej znizovat oproti ¢istym sekvenénym ¢i
jednoduchym baseline modelom [7, 18].

LSTM tak zostdva dominantnym pristupom pre sekven¢né financné
predikcie. V praktickych systémoch je zvycajne doplneny logistickou
regresiou ako interpretovatelnym baseline modelom a gradientovymi
ansamblovymi metédami — napriklad LightGBM (Light Gradient Bo-
osting Machine) — pre tlohy pracujtce so Struktirovanymi tabulko-
vymi priznakmi. Tato kombinacia pokryva celé spektrum pristupov
strojového ucenia relevantnych pre finanéna predikciu a umoziuje
systematické porovnavanie modelov r6znych paradigiem.
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2 Navrh platformy FinPulse

Finan¢né trhy kazdy den produkuji obrovské mnozstvo informacii —
spravy, vysledky spolo¢nosti, komentére analytikov, cenové pohyby.
Spracovat vietky tieto vstupy manudlne je prakticky nemozné a prave
tu vznika priestor pre automatizované analytické systémy. Trh je zo
svojej podstaty dynamicky a nestabilny, pricom neocakdvané zmeny
okamZite ovplyviiuju ceny akcii — bez pokrocilych néstrojov je teda
spolahlivé predpovedanie smeru pohybu len tazko dosiahnutelné [6].

Cielom tejto kapitoly je popisat navrh platformy FinPulse, ktord na
tento problém reaguje. Navrh vychddza z potreby prepojit nestruktaro-
vané textové informdcie z finan¢nych sprav s kvantitativnymi trhovymi
tdajmi a transformovat ich na interpretovatelné predikéné vystupy.
Kapitola pokryva analyzu poZiadaviek a planovant funkcionalitu,
celkovt architektiru platformy, integraciu externych datovych zdro-
jov, ndvrh ML pipeline vratane cloudovej trénovacej infrastruktary
a koncepciu pouzivatelského rozhrania.

2.1 Analyza poziadaviek a Specifikdcia funkcionality

Pred navrhom architekttry bolo potrebné vymedzit, ¢o ma platforma
FinPulse pouZivatelovi poskytovat a aké vstupy a vystupy pri tom
predpoklada. Z literattary a z cielov prace vyplyva potreba jedného
miesta, kde sa stretnt kvantitativne trhové data, textové spravy a vy-
stupy modelov strojového ucenia [4, 3]. Na tomto zaklade bola Speci-
tfikovana nasledovnd pldnovand funkcionalita.

Spracovanie sprav a sentiment. Systém ma zbierat finanéné spravy
z externych kandlov, ukladat ich a pre kazda spravu poskytovat au-
tomaticka analyzu: zhrnutie, odhad sentimentu, kategériu udalosti
a vdzbu na dotknuté tituly alebo sektory. Okrem generativnych a he-
uristickych vystupov ma byt k dispozicii aj doménovo Specializovana
klasifik4cia sentimentu (FinBERT) a porovnatelné vystupy z vlastnych
natrénovanych modelov.

Predikcia smeru ceny. Pre vybrané tituly ma FinPulse v rozhrani
zobrazovat predikciu smeru pohybu ceny na dalsi obchodny deti, od-
vodenu z pipeline pracujiicej s cenovymi a pripadne sentimentovymi
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priznakmi. PouZivatel vidi vystup pripraveny serverom, bez toho aby
musel sputstat tréning modelov.

Trhovy prehlad a ditové rozsirenia. Planované je zobrazenie ak-
tudlnych trhovych ukazovatelov, rebrickov, ekonomického kalendara
a dalsich kontextovych modulov (cielové ceny analytikov, trhové kapi-
talizacie), aby doplnili vlastné predikcie o verejne dostupné signaly.

Personalizicia a ticet. PouZzivatel sa ma vediet zaregistrovat a pri-
hlasit, spravovat profil, udrziavat zoznam sledovanych titulov (watch-
list) a volitelne prepojit investi¢né portfélio cez Trading212 API [19],
ktoré slizi na nacitanie tidajov o portféliu do aplikacie vratane pre-
hladu pozicii. Pri prehlade zloZenia portfélia méa FinPulse poskytovat
Al podporu ako stacast modulu portfélia v aplikdcii.

Oddelenie tréningu a prevadzky. Poziadavka z vykonovych a pre-
vadzkovych doévodov: ndro¢né trénovanie modelov ma prebiehat
mimo interaktivnej odozvy aplikécie (cloud), zatial ¢o produkéna
aplikécia len nacitava artefakty a vykondva inferenciu.

2.2 Celkova architektiira platformy

Platforma FinPulse je navrhnuté ako trojvrstvova webové aplikécia
s jasne oddelenymi vrstvami pre perzistenciu dét, aplika¢nua logiku
a prezentéciu informadcii. Toto rozdelenie nie je len strukturalnou for-
malitou, ale nevyhnutnostou pre zabezpecenie nezavislého vyvoja
a Skélovatelnosti jednotlivych komponentov. VSeobecny ramec pipe-
line pre finan¢né aplikdcie mozno vnimat ako sekvenciu krokov od
zberu dat cez predspracovanie az po evaludciu, pricom navrh tohto
toku priamo determinuje vyslednu presnost systému [18]. Predkla-
dany ndvrh tento rdmec adaptuje na potreby FinPulse a rozsiruje ho
o vrstvu cloudovej trénovacej infrastruktuary.

Centralnym orchestrdtorom celého systému je asynchrénny bac-
kend implementovany v jazyku Python [20] a postaveny na frame-
worku FastAPI [21]. Volba tohto nastroja bola podmienend potrebou
spracovavat viacero paralelnych poZiadaviek s miniméalnou latenciou.
Backend musi sti¢asne obsluhovat dopyty z klientskej aplikécie, spuis-
tat inferenciu modelov a komunikovat s rozmanitymi externymi ro-
zhraniami. Prave integracia a sprava datovych tokov z r6znych API
predstavuje zdkladny stavebny kamern systému, pricom podrobna
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Specifikdcia tychto zdrojov a spdsob ich napojenia st rozobraté v pod-
kapitole 2.3.

Doélezitym architektonickym rozhodnutim je oddelenie modulu
strojového ucenia od hlavného aplika¢ného jadra. Tento modul tvori
oddelenti sadu trénovacich skriptov a modelovych artefaktov, zatial ¢o
produkény backend tieto artefakty len nacitava a zostava responzivny
pri obsluhe pouZzivatelskych poZziadaviek. Z pohladu architekttry je
kltcové, ze vypoctovo ndrocné operdcie prebiehaji mimo hlavného
aplikacného toku. Podrobny ndvrh Zivotného cyklu modelov, cloudo-
vého tréningu a ML pipeline je uvedeny v podkapitole 2.4.

Na tirovni perzistencie dét systém vyuziva databazu SQLite [22]
pristupovant cez vrstvu SQLAlchemy ORM [23]. Tato konfigura-
cia bola zvolena s ohladom na jednoduchost lokdlneho nasadenia
a moznost budticej migracie na vykonnejsie rela¢né systémy. Data-
baza uchovava stav celej platformy FinPulse v jedendstich tabulkach,
zoskupenych podla domény nasledovne:

o Utty a broker:

users, trading212 connections

e Sledované a portféliové aktiva:
watchlist, assets, portfolio_assets

e Spravodajstvo a Al analyza:
news_sources, articles, analyses

e Sthrny aktiv a portfélia:
asset_daily_summaries, portfolio_analyses

e UloZené predikcie pohybu ceny:

price_move_predictions

Prezentacnd vrstva je realizovand v prostredi React [24] s vyuZzitim
TypeScriptu [25]. Typova bezpecnost je pri vyvoji analytického ekosys-
tému kltcova, nakolko eliminuje chyby pri spracovani komplexnych
datovych struktir z modelov. Vizualizacia trhovych trendov a interpre-
tacia vystupov umelej inteligencie sti navrhnuté tak, aby investorovi
poskytli okamzity prehlad o diani na trhu. Koncepcia tohto rozhrania

a jednotlivé funkéné moduly sti predmetom podkapitoly 2.5.
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Celkovy tok informacii v rdmci architekttry zachytava diagram
na obrazku 2.1.

{Web UI (React + TS + Vite)

J

Market & Portfolio

FastAPI Backend

Databaza (SQLite)

: Yahoo Fi
Yahoo RSS —{ News Ingestlon} {Price Move Service} Teadin ;2 1020- ]égra:ifgsAPI
AI Analysis Yahoo Finance
FinBERT OpenAl API nacitanie modelu

{ML Pipeline (Azure ML) — ofﬂine}

~,

Price-move modely
LR - LightGBM - LSTM

Sentimentové modely
LR - LSTM : FinBERT

Obr. 2.1: Celkova architekttra platformy

2.3 Datové zdroje a integracia externych API

Kvalita a rozmanitost vstupnych tdajov predstavuja zédkladny pred-
poklad pre funkénost predikénych modelov. Sti¢asné finan¢né pro-
stredie je charakteristické fenoménom 5Vs (Volume, Variety, Velocity,
Veracity, Value), ¢o v praxi znemoziiuje efektivne manudlne vyhod-
nocovanie vSetkych relevantnych udalosti [6]. Navrh FinPulse preto
pocita s integraciou viacerych datovych pradov, ktoré spoloéne umoz-
nuju modelovat trh nielen na zaklade historickych cien, ale aj podla
sémantického obsahu aktualneho diania. Bohatost a ré6znorodost zdro-
jov, zahffiajtica spravy, makroekonomické ukazovatele aj emocie in-
vestorov, vytvéra predpoklad pre presnejsiu identifikaciu budtcich
cenovych trendov [7].
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2.3.1 Trhové a spravodajské data

Zakladnym pilierom pre technickt analyzu a ndsledné modelovanie
cenovych pohybov st historické a redlne trhové tidaje. FinPulse vy-
uziva rozhranie Yahoo Finance prostrednictvom kniZnice yfinance,
ktora poskytuje pristup k struktirovanym datam vo formate OHLCV
(Open, High, Low, Close, Volume). Tieto tidaje st nevyhnutné pre
vypocet technickych indikatorov a trénovanie modelov typu LSTM,
ktoré sa dokazu ucit z ¢asovych zavislosti v radoch [17].

Paralelne s ¢iselnymi tidajmi systém vyuZziva RSS kandly na zber
finan¢ného spravodajstva. Hoci priama koreldcia medzi zverejnenim
spravy a okamzitym cenovym pohybom nie je vZdy jednoznacnd, pre-
hlady literattiry naznacuja, Ze textové informécie st kltcovym spuis-
tacom zvysSenej volatility a zmien v ndlade trhovych tcastnikov [2].
Integracia spravodajstva v navrhovanej architekttre slazi predovset-
kym na zachytenie kontextu a identifikdciu vyznamnych udalosti,
ktoré technické grafy samotné nedokaZzu zachytit. Informécie z finan¢-
nych zverejneni poskytujt dolezity kontext o pozadi spolo¢nosti, ¢o
je pre investi¢né rozhodovanie kritické [4].

2.3.2 Jazykové modely a sémantickd analyza

Transformaécia nestruktirovaného textu sprav do podoby vyuzitelnej
pre algoritmy strojového ucenia prebieha cez dva komplementéarne
pristupy. Prvym je integracia rozhrania OpenAI API [26], kde model
z rodiny GPT plni tilohu pokrocilého sémantického extraktora a analy-
tického poradcu. Jeho zapojenie v architekttire je navrhnuté na troch
arovniach:

e Spracovanie a filtrovanie sprav: Kazdy prichadzajtci ¢lanok
prechadza najprv postidenim relevantnosti. Model vyhodnocuje,
¢i ma text redlny zmysel pre finanént analyzu, ¢im sa efektivne
filtruje informac¢ny Sum [3]. Pri relevantnych ¢lankoch systém
generuje Struktirovany vystup, ktory obsahuje zhrnutie, senti-
mentové skore, kategériu udalosti a identifikdciu dotknutych
titulov ¢ sektorov. Navrh pocita aj s odhadom dizky dopadu
spravy a mierou dovery modelu.
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e Analyticky prehlad aktiv: Na tirovni detailu jednotlivych financ-
nych inStrumentov systém vyuZziva model na tvorbu textového
sthrnu. Cielom je poskytnit investorovi rychlu orientaciu v tom,
¢o pri danom aktive sledovat a preco je to dolezité. Vystup tak
vytvéra stabilny kvalitativny ramec, ktory prirodzene dopltia
kvantitativnu analyzu.

o Inteligentny poradca portfélia: Tato vrstva analyzuje agrego-
vané déta z investi¢ného tctu pouZivatela. Na zaklade celkového
sthrnu pozicii, sektorového rozloZenia a geografickej expozi-
cie model generuje prehlad silnych a slabych stranok portfélia.
Vysledkom st aj konkrétne navrhy na diverzifikdciu a identi-
tikdciu rizik. Vystup je navrhnuty tak, aby neobsahoval vypis
jednotlivych aktiv ani priame pokyny k ndkupu ¢i predaju, ¢im
sa zachovava charakter poradenského nastroja.

Konkrétne znenie promptov pre vSetky tri pripady pouZitia je
v prilohe B.

Druhym pristupom je sentimentova klasifikacia textov sprav
predtrénovanym modelom FinBERT [14], ku ktorému FinPulse pri-
stupuje cez kniZnicu transformers. Model sa v rdmci platformy nasa-
dzuje len na inferenciu, bez dotrénovavania na vlastnych datach. Pre
kazdy vstupny text ¢lanku priradi sentimentov triedu a numerické
skore, ktoré sa normalizuji do rovnakej datovej reprezentacie ako
vystupy z vetvy GPT a z vlastného natrénovaného klasifikatora, aby
ich bolo mozné ukladat, porovnavat a zobrazovat v aplikacii jednotne.
FinBERT nesie tlohu $pecializovaného klasifikdtora sentimentu, zatial
¢o generativna vetva GPT v ndvrhu riesi predovsetkym extrakciu meta-
dat a Struktarovant analyzu. Podla konfiguracie moZe ist o produkény
zdroj odhadu sentimentu alebo o zaloZznu vetvu pri nedostupnosti
artefaktu vlastného modelu. Lokalna inferencia zaroven zniZzuje zavis-
lost na externom API a latenciu pri ddvkovom spracovani sprév.

2.3.3 Portfoliové a fundamentilne data

Aby platforma FinPulse poskytovala personalizovant pridant hod-
notu, integruje rozhranie Trading212 API. Toto prepojenie umoZziiuje
bezpecni synchronizaciu investi¢ného portfélia pouZzivatela, vratane
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udajov o otvorenych pozicidch a aktualnom zisku ¢i strate. Systém
tak dokdZe prioritne analyzovat informacie a generovat predikcie pre
aktiva, ktoré maji priamy dopad na majetok konkrétneho investora.

Makroekonomicky a korporatny kontext dodéava sluzba Earning-
sAPI [27]. Tento zdroj poskytuje kalendar hospodarskych vysledkov,
informdcie o dividendach a dolezité ekonomické udalosti. Tieto data
st podstatné, pretoZe moment zverejnenia finan¢nych vysledkov byva
obdobim, ked sa najvyraznejSie menia o¢akavania trhu a dochadza
k revizii investi¢nych stratégii [18]. VyuZitie tychto fundamentalnych
vstupov v kombindcii s ostatnymi zdrojmi vytvéra ucelent datova
vrstvuy, ktord je nevyhnutnym predpokladom pre spolahlivé fungova-
nie celého systému.

2.4 Navrh ML pipeline

Proces strojového ucenia je navrhnuty ako sekvenény a reproduko-
vatelny tok déat, ktory pokryva cely Zivotny cyklus modelu od zberu
surovych vstupov az po produkénd inferenciu. VSeobecny ramec ML
pipeline pre finan¢né aplikacie pozostdva zo zberu dat, predspraco-
vania, vyberu priznakov, rozdelenia dat, budovania modelu a jeho
evaludcie [18]. Predkladany ndvrh tento ramec rozsiruje o hybridnu
taziu sentimentovych a cenovych priznakov a o cloudovi trénovaciu
infrastruktaru.

Pipeline je logicky rozdelend do dvoch vetiev. Prva sa zameriava
na analyzu sentimentu finan¢nych sprav, druha na predikciu smeru
pohybu ceny. V ramci trénovacej fazy boli experimentalne otestované
varianty, v ktorych vystupy sentimentovej vetvy vstupuja ako pri-
znaky do cenovej vetvy — vysledky tychto experimentov st uvedené
v kapitole 4. Pre produkénd inferenciu bol zvoleny model natrénovany
vylucne na cenovych priznakoch, pretoZe historické spravy nepokry-
vaju vSetky sledované tituly a neumoziiuja spolahlivia faiziu s cenami
napriec celym rozsahom aktiv.

2.4.1 Sentimentova vetva

Sentimentova vetva (sentiment pipeline) integruje tri klasifika¢né pri-
stupy hierarchicky usporiadané od jednoduchsieho ku komplexnej-
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Siemu: logisticktl regresiu ako Statisticky baseline, neurénovt siet
LSTM a doménovo Specificky model FInBERT. Modely GPT z rodiny
generativnych transformerov plnia v ramci pipeline odlisna tlohu
— slazia na extrakciu $truktarovanych metadat, kategorizaciu typu
udalosti a identifikdciu dotknutych aktiv, nie na priamu sentimentovi
klasifikaciu.

2.4.2 Predikénd vetva a evaludcia

Predik¢na vetva smeru ceny (price-move pipeline) predstavuje findlny
integracny bod systému. Na rozdiel od modelov pracujticich vyhradne
s historickymi cenami navrhovana architekttra stavia na ftzii viace-
rych datovych priadov. Denné sentimentové priznaky sa spéjaja s ce-
novymi priznakmi podla ddtumu. V pripadoch, kde pre dany den nie
st dostupné Ziadne spravy, sa chybajtice hodnoty dopliiaji neutrél-
nou hodnotou, ¢im sa zabezpecuje konzistentnost vstupnej schémy.
Takato kombindcia kvantitativnych trhovych signélov s kvalitativnym
informa¢nym tokom zo sprav umoZnuje modelu reagovat na udalosti,
ktoré eSte nemusia byt plne premietnuté v cenovych indikdtoroch [4].

Predikény modul cenovej vetvy vyuZziva tri architektiry: logistickt
regresiu, LightGBM a LSTM. Déta sa delia prisne ¢asovo na trénovaciu,
valida¢nt a testovaciu mnoZinu bez akéhokolvek mieSania ¢asovej
osi, o eliminuje problém tniku informécii z buddcnosti [4]. Navrh
zaroven pocita aj s variantom pipeline bez sentimentu (price-only), ¢o
umoziiuje experimentédlne overenie prinosu sentimentovej vetvy.

Vysledkom celého procesu je bindrna klasifikdcia smeru pohybu
ceny (UP/DOWN) pre nasledujtici obchodny den. Spolu s mode-
lom sa ukladajti metadata obsahujtice zoznam pouzitych priznakov,
parametre a metriky, ¢o zarucuje, Ze produkénd inferencia pouZziva
identickd vstupnti schému ako tréning.

2.4.3 Cloudova infrastruktdra a nasadenie

Vzhladom na vypocétovi ndro¢nost trénovania hlbokych neurénovych
sietf, ako stt modely LSTM [17], je tréningova fdza delegovana do
cloudového prostredia Microsoft Azure Machine Learning [28]. Tento
pristup umoziiuje FinPulse vyuZivat vykon vzdialenych vypoctovych
clusterov bez dopadu na odozvu produkénej aplikacie. Po tispeSnom
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natrénovani a vyhodnoteni metrik st modelové artefakty prenesené
do lokalneho tloZiska backendu, kde prebieha samotné inferencia —
¢im sa zachovéva nizka latencia pri kazdodennom pouZzivani systému.

2.5 Navrh pouzivatelského rozhrania

PouZivatelské rozhranie FinPulse ma sluzit ako jeden pracovny pries-
tor, kde investor na jednom mieste sleduje trhové signaly, sentiment
aj spravodajstvo a prirodzene prechadza do detailnejSich analytic-
kych modulov. Klientska cast je navrhnuté ako Single Page Application
s technologickym stackom React, TypeScript, Vite, Tailwind CSS a React
Router. RozloZenie rozhrania s hornym panelom, bo¢nou navigaciou
a centralnou oblastou obsahu zodpoveda potrebe mat vSetky moduly
na jednom mieste.

Prehladovy dashboard zobrazuje agregovany sentiment nad spraco-
vanymi sprdvami, cenové pohyby sledovanych titulov a rebricky den-
nych vyhercov a porazenych. Hlavny spravodajsky kanal umoziiuje
filtrovanie podla kategoérie spravy alebo aktiva a prepinanie medzi
celkovym trhom a osobnym watchlistom.

Sledovanie aktiv a detail PouZivatel spravuje watchlist sledovanych
titulov. V detaile kazdého aktiva je dostupny Al stthrn silnych stranok,
slabin a rizik a prehlad hospodarskych vysledkov spolo¢nosti.

Portfélio a Al poradca Po prepojeni cez Trading212 API systém zo-
brazuje aktudlne pozicie, sektorové a geografické rozloZenie a metriky
zisku a straty. AI modul na zaklade zloZenia portfélia identifikuje
koncentra¢né rizika a navrhuje smery diverzifikécie.

Analytické moduly Samostatné obrazovky zobrazujt index cielo-
vych cien instituciondlnych analytikov, ekonomicky kalendar a prehlad
trhovych kapitaliz4cif.

Snimky hlavnych obrazoviek st v prilohe A.
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3 Implementacia

Realiza¢na faza priamo nadvizuje na ndvrhové rozhodnutia opisané
v predchadzajticej kapitole a transformuje ich do funkéného softvé-
rového celku. Cielom implementécie bolo vybudovat FinPulse ako
systém schopny asynchrénne spracovavat heterogénne datové toky,
vykondvat inferenciu natrénovanych modelov a prezentovat vysledky
analytiky prostrednictvom interaktivneho rozhrania. Nasledujtice pod-
kapitoly detailne opisuju realizaciu jednotlivych komponentov — od
pripravy vstupnych dét cez trénovanie modelov strojového ucenia aZ
po implementéaciu serverovej a klientskej vrstvy FinPulse.

3.1 Dadtova priprava a predspracovanie

Vo FinPulse prebieha priprava dat v samostatnom ML module, ktory
zabezpecuje tok dat od prijmu surovych vstupov po generovanie finél-
nych priznakov pre obe vetvy pipeline. Cely proces sa sklada z troch
na seba nadvéazujtcich faz: predspracovania textovych sprav, pred-
spracovania cenovych dét a ich z&verecnej fuzie.

Vstupom st surové spravy vo formate CSV pochddzajtice z verejne
dostupného datasetu historickych finanénych sprav o akcii Apple [29],
pri¢om sa o¢akavaju stipce pre datum, nadpis a obsah ¢lanku. Prvym
krokom je normalizdcia ddtumov na dennt droven, ¢o zabezpecuje
konzistentnt granularitu pri naslednej agregacii. Ak v zdrojovych
datach chybaju sentimentové stlpce, doplnia sa nulové hodnoty, ¢im
sa zachovava stabilita vstupnej schémy.

Z nadpisu a obsahu sprdvy sa pomocou pravidlovych mechaniz-
mov odvodzuje typ udalosti (event_type). Kategorizacia rozlisuje
napriklad earnings, product_launch, regulatory, macro a zastupna
triedu other.

Kazd4 sprava v CSV obsahuje stipec symbols, ktory uvadza bur-
zové symboly (tickery) stivisiace s danym ¢lankom. Pri vypocte sen-
timentovych priznakov pre konkrétny ticker sa najprv vybert iba
tie riadky, v ktorych symbols obsahuje hladany ticker ako podreta-
zec. Tym sa kazdy ¢lanok jednoznacne priradi k sledovanému titulu
eSte pred agregaciou. Vybrané zaznamy sa nasledne zoskupia podla
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kalendarneho dna a pre kazdy deti sa vypocita priemerna polarita
a sentimentové skore, pocty spracovanych ¢lankov a distribticia iden-
tifikovanych typov udalosti. Na zdklade tychto primarnych prizna-
kov sa dopocitavaju rozsirené sentimentové atribtty — konkrétne
attention_change (zmena pozornosti médif) a abnormal_sentiment
ako odchylka aktudlneho sentimentu od jeho kizavého priemeru. Vy-
sledny dataset sentimentovych priznakov sa uklada ako CSV stibor
pre dalSie spracovanie.

Historické cenové data vo formate OHLCV (Open, High, Low,
Close, Volume) sa ziskavaju pre zvolené akciové tituly prostrednic-
tvom kniZnice yfinance, ktora spristuptiuje historické trhové data
z Yahoo Finance. Z tychto surovych hodnét sa generuje sada technic-
kych a statistickych priznakov:

e Vynosové priznaky a momentum: denné vynosy, posuny toho
istého radu o jeden az viac obchodnych dni do minulosti (la-
gové priznaky) a kradtkodobé momentum zachytévaju dynamiku
a rychlost cenovych zmien v case.

e Trendové priznaky (MA): kizavé priemery v réznych ¢asovych
oknéch a ich vzdjomné pomery umoznuju identifikovat prevla-
dajtci smer pohybu aktiva.

e Volatilita a $tatistiky v posuvnom okne: miery variability a ki-
zavé priemery ¢i smerodajné odchylky vynosov v oknach nie-
kolkych dni zachytdvaji troveni trhovej neistoty.

e RSI a MACD: RSI meria rychlost a intenzitu cenovych pohybov,
zatial ¢o MACD sleduje vzajomny vztah dvoch exponencidl-
nych kizavych priemerov a ich signalovt liniu pre identifikaciu
trendovych zlomov.

e Objemové priznaky: normalizované zmeny a pomery objemov
obchodov sliizia na potvrdenie sily identifikovaného pohybu.

Okrem priznakov sa v tejto faze generuje aj predikény ciel (target).
Konkrétne sa vypocita next_return_1d (vynos nasledujiiceho dna),
binarny label UP/DOWN a indikator in_band pre identifikdciu plochého
trhového pohybu. Riadky s neplatnymi hodnotami st z dét vycistené,
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pricom pre potreby inferencie je k dispozicii reZim keep_targetless_
tail, ktory zachové posledné riadky aj bez dostupného ciela. Vysledok
sa ukladd ako Struktdrovany CSV stibor cenovych priznakov.

Zaverecnym krokom pripravy dat je ftizia oboch spracovanych da-
tasetov. Pri aktivovanom rezime use-sentiment sa k tabulke cenovych
priznakov pre zvoleny ticker pripéja tabulka dennych sentimento-
vych priznakov, ktora bola v predchddzajticom kroku uz vyfiltrovana
a agregovand pre ten isty ticker. Spojenie prebieha podla datumu
obchodného diia, pricom primarnou tabulkou st ceny, takZe v mno-
zine ostdvaju vSetky obchodné dni z cenového radu aj pre dni bez
sprav. Pre takéto dni sa chybajtice hodnoty sentimentovych priznakov
dopliajt nulou, &im sa zabezpeluje konzistentnost vstupnej schémy
a zamedzuje sa narusSeniu tréningového procesu.

Pri trénovani modelu sa ¢asovd postupnost pozorovani deli na
trénovaciu, valida¢nt a testovaciu mnozinu bez mieSania poradia na
casovej osi.

3.2 Architektira a trénovanie modelov analyzy
sentimentu

Analyza sentimentu finan¢nych sprav je implementovana v samos-
tatnom ML module, ktory pokryva nacitanie dat, tréning, uloZenie
modelov a inferenciu. Tréningova mnoZzina vychddza z datasetu Fi-
nancial PhraseBank [30] — zbierky 4 846 viet z finan¢nych sprav v an-
glickom jazyku, ktoré kategorizovalo 5 az 8 anotédtorov podla senti-
mentu — kde kazd4 vzorka ma format sentence@label s triedami
positive,neutral anegative. Prinacitani prebieha validacia vstupov
— overenie existencie stiboru, kontrola formatu riadkov a vynecha-
nie neplatnych zdznamov. Data st nasledne rozdelené na trénovaciu,
validaénu a testovaciu mnoZzinu so zachovanim poévodného zasttpe-
nia tried v kaZdej casti datasetu. Experimentédlne prostredie je po-
stavené na knizniciach scikit-learn, torch, transformers, joblib,
numpy a pandas.

Logisticka regresia je implementovand ako klasifika¢na pipeline
kombinujtca TF-IDF vektorizaciu s linedrnym klasifikdtorom. Vstupné
texty st transformované na numericka reprezentdciu pomocou unigra-
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mov a bigramov. KedZe dataset obsahuje nerovhomerné zasttipenie
tried, klasifikdtor trénuje s vyvaZzovanim tried. Natrénovany model
sa uklada spolu s metrikami (accuracy, macro-F1, konftizna matica)
a tréningovymi parametrami. Konkrétne nastavenia vektorizatora:
max_features=20000 a min_df=2. Klasifikdtor pouziva parametre
max_iter=2000a class_weight="balanced". Model sa uklada vo for-
mate . joblib, metriky a parametre behu v pridruZenom .meta. json.

LSTM pristupuje k textu ako k sekvencii tokenov. Implementacia
vyuziva vlastni tokenizaciu a slovnik budovany z tréningovych textov,
pri¢om dlhsie texty st orezané na pevni maximalnu dizku. Archi-
tektiira pozostava z embeddingovej vrstvy, rekurentnej vrstvy LSTM,
regularizacie typu dropout a zaverecnej linedrnej klasifika¢nej vrstvy.
Tréning prebieha optimalizatorom Adam s cross-entropy stratou, vel-
kost ddvky a pocet epoch st konfigurovatelné. Maximalna dizka sek-
vencie je max_len=128 tokenov, velkost davky batch_size=16 a pocet
epoch je 50. Po tréningu sa model uklada ako .pt checkpoint so sta-
vom vdh a mapovaniami word2idx a label2id. Metriky a parametre
behu sd v sprievodnom .meta. json.

FinBERT je v systéme nasadeny ako inferen¢ny model bez lokal-
neho dotrénovavania, pri¢om sa nacitava predtrénovany checkpoint
ProsusAI/finbert cez kniZnicu transformers. V implementdcii tvori
samostatnu vetvu sentimentovej inferencie, ktora pre kazdy vstupny
text spravy vracia normalizovany vystup vo forme sentimentového
Stitku a numerického skoére. Tato vetva je integrovand do spolo¢ného
API rozhrania spolu s GPT a vlastnym modelom, takZe vysledky
vSetkych modelov st spracované v rovnakom formaéte pre nasledné
porovnanie a zobrazenie v klientskej vrstve. Ak je nakonfigurovany
vlastny trénovany model (LR alebo LSTM), ale jeho stibor v adresari
ml/artifacts/ chyba, inferencia automaticky prepne na FInBERT.

GPT je volany cez OpenAl API v dvoch fazach (presné znenie
promptov je v prilohe B). Najprv sa kratkym promptom s titulkom
a uryvkom tela overi, ¢i je ¢lanok relevantny pre finanént analyzu
— tento filter zniZuje pocet plnych API volani. Pre relevantné ¢lanky
nasleduje hlavna analyza, ktorej vstup tvori titulok a telo orezané na
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priblizne 2000 znakov. Vystup je $truktirovany JSON so siedmimi
polami: titulok, sumarizacia, sentimentova kategoéria a skére, zoznam
dotknutych aktiv s odhadom smeru dopadu, ¢asovy horizont dopadu
a miera istoty. Rovnaké API rozhranie sa pouZiva aj pri generovani
investi¢nych stthrnov v detaile aktiva a pri analyze portfélia.

3.3 Konstrukcia price-move modelov a ftzia dat

Predikcia smeru pohybu ceny je implementovand v samostatnej vetve,
ktord zdiela rovnakd infrastruktiaru pre spravu artefaktov a metadat
so sentimentovou vetvou. Modul realizuje bindrnu klasifikaciu smeru
pohybu ceny (UP/DOWN) pre nasledujici obchodny deti z dennych
cenovych dét vo formate OHLCV. Vyhodou tohto pristupu je, Ze pipe-
line modZe fungovat bud samostatne s ¢isto cenovymi vstupmi, alebo
v kombinovanom rezime so sentimentovymi priznakmi.

Vstupné data st ziskavané pre zvoleny ticker cez kniZnicu yfinance
alebo nacitavané z lokalneho tdloZiska. Predikény ciel je odvodeny
z hodnoty next_return_1d — ak je vynos nasledujiiceho drna vacsi
alebo rovny nule, driu sa priradi label UP, v opa¢nom pripade DOWN.
Dni s malym pohybom pod definovanym prahom st oznacené ako
in_band a pred ¢asovym rozdelenim na trénovaciu, valida¢nu a testo-
vaciu mnozinu sa z datasetu vynechaji. Tento mechanizmus zabezpe-
¢uje, ze model netrénuje na trhovo nevyznamnych pohyboch, ktoré by
mohli zavddzat jeho rozhodovaciu logiku. Pre inferenciu posledného
dostupného dnia sa vyuZziva Specidlny rezim keep_targetless_tail,
ktory zachova riadok aj bez dostupného ciela.

Tréning modelov vyuZziva kniZnice scikit-learn, torch, joblib
a lightgbm a podporuje tri architekttry:

Logisticka regresia je implementovand ako pipeline skladajtica sa
z normalizdcie priznakov a linedrneho klasifikdtora. Pripadné chyba-
jice hodnoty priznakov st pred normalizaciou nahradené medianom
z tréningovych dat. KedZe zasttpenie tried UP a DOWN v historickych dé-
tach je prirodzene nerovnomerné, klasifikator trénuje s vyvaZovanim
tried (class_weight="balanced").
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LightGBM je trénovany priamo nad vektorom cenovych priznakov
ako gradientny boosting klasifikator. VyvaZovanie tried kompenzuje
nerovnomerné zasttpenie UP a DOWN v historickych datach. Na pred-
chadzanie pretrénovania sa pocas trénovania monitoruje vykon na
valida¢nej mnozZine a tréning sa predcasne zastavi, ak sa metrika ne-
zlepsi. Konkrétne hodnoty: n_estimators=300, learning_rate=0,05,
num_leaves=31. Parametre vzorkovania: subsample=0,8, colsample
bytree=0,8, class_weight="balanced". Skoré zastavenie sleduje met-
riku binary_logloss a nastdva po 50 iterdcidch bez zlepSenia.

LSTM pristupuje k predikcii ako k problému na sekven¢nych détach

— namiesto jedného izolovaného diia dostdva na vstupe ¢asové okno
predchadzajacich obchodnych dni. Architektira sa sklada z jednej re-
kurentnej vrstvy a vystupnej linedrnej vrstvy pre bindrnu klasifikaciu.
Tréning prebieha optimalizdtorom Adam. Dizka vstupného okna je
lookback=20 obchodnych dni, skrytd vrstva ma hidden_size=64 jed-
notiek, rychlost u¢enia 1r=0,0001 a tréning prebieha pocas 30 epoch.
Po tréningu je model ukladany ako .pt checkpoint.

Déta st rozdelované striktne temporalne na trénovaciu, valida¢na
a testovaciu mnozinu. Pri tréningu na viacerych tickeroch sticasne
prebieha split samostatne pre kazdy ticker a vysledné mnoziny sa na-
sledne spajaja (pooling), ¢im sa zachovava ¢asova integrita kazdého
aktiva. Vyhodnotenie modelov prebieha cez balanced accuracy, macro-F1
a konfiiznu maticu. Spolu s modelom sa ukladaji metadata, ktoré zaru-
¢ujt, Ze produkéna inferencia vzdy pouZzije identickti vstupnti schému
ako tréning. Metadata sti uloZené vo formate .meta. json a obsahujt
zoznam pouzitych priznakov, tréningové parametre a metriky.

Pri aktivovanom reZime -use-sentiment sa k cenovym priznakom
pre dany ticker pripéjajt sentimentové priznaky rovnakym spdsobom
ako pri fazii popisanej vyssie: filtrovanie podla stipca symbols, denna
agregdcia a spojenie podla datumu s cenovou tabulkou ako primarnou.
Kombindcia viacerych titulov a sentimentového rezimu sticasne nie je
podporovana.

Inferen¢ny skript prijima CSV stbor s vopred vypocitanymi pri-
znakmi a vracia Struktarovany vystup vo formate JSON obsahujtci
smer pohybu (direction: UP alebo DOWN), pravdepodobnost rastu
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(probability_up, ak model podporuje pravdepodobnostné odhady)
a referen¢ny datum predikcie (as_of_date).

V produkénom prostredi je predikcia integrovana do aplikac¢nej
vrstvy prostrednictvom FastAPI endpointu. Aplika¢na vrstva orches-
truje cely inferen¢ny tok ako sekvenciu podprocesov: stiahnutie ak-
tualnych cenovych dat, vypocet priznakov a volanie natrénovaného
modelu. Pre skupinu sledovanych aktiv je nasadeny fixny artefakt
LightGBM natrénovany na viacerych tituloch naraz, pricom vysledky
predikcii st keSované v databaze podla tickeru a datumu. Tento pri-
stup minimalizuje redundantné vypocty a zarucuje rychlu odozvu
klientskej aplikacie pri opakovanych dotazoch na rovnaké aktiva.

3.4 Serverova logika a konektivita externych sluzieb

Aplika¢na vrstva na strane servera je implementovana ako asynch-
réonna FastAPI aplikacia. Jej tilohou nie je trénovanie modelov, ale
orchestrdcia datovych tokov, volanie inferen¢nych skriptov a obsluha
REST API pre klientsku c¢ast. Kéd je organizovany do dvoch hlavnych
vrstiev. Smerovacia vrstva v app/api/ definuje endpointy rozc¢lenené
do modulov podla funkénych celkov (spravy, trh, portfélio, hospo-
darske vysledky, aktiva a autentifikdcia), zatial ¢o aplika¢na logika je
zapuzdrend v servisnej vrstve app/services/. Konfigurdcia aplikacie
vratane API kltcov a prepinacov externych integracii je spravovana
prostrednictvom . env siboru a centrdlneho konfiguraéného objektu
settings, ¢o umoZznuje bezpecné nasadenie bez hardkédovanych cit-
livych hodnoét v zdrojovom kéde. VSetka odchddzajica HTTP komuni-
kécia s externymi rozhraniami prebieha asynchrénne prostrednictvom
kniznice httpx.

Servisnd vrstva je rozdelend do niekolkych funkéne samostatnych
tried, z ktorych kazdéd zodpoveda za jednu doménu aplikac¢nej logiky.

MarketDataService zabezpecuje ziskavanie trhovych dat prostred-
nictvom kniZnice yfinance. Nacitava Zivé ceny vybranych makroeko-
nomickych ukazovatelov (S&P 500, Bitcoin, zlato, index amerického
doldra DXY) a zostavuje zoznamy najvacsich dennych narastov a po-
klesov prostrednictvom Yahoo Finance screenerov. Pre vypocet refe-

rencnej hodnoty fair value vold metédu get _analyst_price_targets(),
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ktora vracia priemerny a medidnovy cielovy kurz analytikov. Vysledky
st udrziavané v pamditovej cache, pricom ¢as platnosti zdznamu sa
lisi podla rychlosti zmeny dat, ¢im sa vyvazuje aktudlnost voci zatazi
externého rozhrania. Konkrétne hodnoty TTL: zivé ceny 1 hodina,
trendy 12 hodin, fair value 24 hodin.

NewslIngestionService spravuje prijem finan¢nych sprav z RSS ka-
nélov Yahoo Finance, pricom zdznamy ¢ldnkov sa z kandlovej od-
povede ziskavajti parsovanim prostrednictvom kniZnice feedparser.
KaZzdy zaznam je pred uloZenim skontrolovany na duplicitu podla
URL adresy, ¢im sa predchadza opakovanému spracovaniu tych istych
¢lankov. Nové zdznamy st uloZené do databdzy SQLite, odkial ich
preberd pipeline Al analyzy.

AlSummarizationService implementuje dvojfazové spracovanie fi-
nan¢nych sprav. V prvej faze model GPT rozhodne, ¢i je ¢lanok re-
levantny pre finan¢na analyzu. Tato kontrola vyuZziva kratsi prompt
s nizSou spotrebou tokenov, ¢im sa minimalizuji ndklady na API
volania. V druhej faze je pre relevantné ¢lanky vykonana plna ana-
lyza, ktorej vystup je struktiarovany JSON so siedmimi polami: titulok,
sumarizdcia, sentimentové skore, kategéria udalosti, dotknuté tituly
vratane smeru dopadu, ¢asovy horizont a troven istoty predikcie.

AssetSummaryService a PortfolioAnalysisService su dve sluzby
postavené na rovnakom OpenAl rozhrani, avSak s odliSnym zame-
ranim. AssetSummaryService generuje stru¢ny investi¢ny sthrn pre
zadané aktivum Struktarovany do troch casti: aktudlne dianie, zdo-
vodnenie relevantnosti pre investora a body vyZzadujtice sledovanie.
Prompt je explicitne obmedzeny na 150 slov a zakazuje modelu uva-
dzat hodnoty, ktoré nie st sticastou vstupného kontextu, ¢im sa pred-
chddza halucindcii. Sthrn je podloZeny aktualnymi webovymi zdrojmi
prostrednictvom OpenAlI Responses API s ndstrojom web_search.
PortfolioAnalysisService zostavuje z dat portfélia Struktirovany
kontext zahffiajtci celkovii hodnotu, nerealizovany zisk a stratu a per-
centudlne sektorové a geografické rozloZenie. Na jeho zaklade model
vracia JSON s piatimi polami: celkové odportcanie, silné stranky, sla-
biny, rizikd a ndvrhy na diverzifikdciu. Model je inStruovany, aby
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vystup obsahoval vylu¢ne poradenski zlozku bez opakovania vstup-
nych tadajov o poziciach.

PortfolioService zabezpecuje synchronizéciu portfélia z Trading212
API. Z kazdej pozicie st extrahované kvantitativne tidaje: mnoZzstvo,
priemernd ndkupnd cena, aktudlna trhova hodnota, nerealizovany
zisk a strata a devizovy dopad. Sektorové a geografické zaradenie jed-
notlivych pozicii nie je stcastou Trading212 odpovede a je dohladané
dodatoc¢ne prostrednictvom Yahoo Finance na zdklade ISIN kédu kaz-
dého aktiva. V pripade potreby menovej konverzie je vymenny kurz
taktieZ nacitany z yfinance.

EarningsService agreguje Styri typy dat z EarningsAPI: kalendar
hospodarskych vysledkov s rozdelenim podla ¢asu zverejnenia (pred
otvorenim a po zatvoreni trhu), dividendovy kalendér, makroekono-
micky kalendar udalosti a plné textové stithrny vysledkov pre jednot-
livé spolo¢nosti. VSetky odpovede st ukladané do pamaétovej cache
s TTL 24 hodin.

SentimentService zabezpecuje ML sentimentovt predikciu pre spra-
cované spravy. Sluzba podporuje tri zdroje sentimentu konfigurova-
telné prostrednictvom settings.SENTIMENT_SOURCE: GPT (predvo-
lené), FinBERT a vlastny trénovany ML model. Pri zdrojoch FinBERT
a vlastnom modeli tato sluzba pre kazdy vstupny text vytvori doc¢asny
subor, zavola skript predict_sentiment ako podproces a vysledok
precita zo Standardného vystupu. Docasny sabor je po spracovani
okamzite zmazany. Pri zdroji GPT sa sentiment a skére preberaji
priamo z vysledku Al analyzy ¢lanku bez volania externého skriptu.
Tym je dosiahnuta flexibilita pri vybere kompromisu medzi rych-
lostou, nakladmi a presnostou. Podproces je ohrani¢eny timeoutom
60 sekind.

PriceMoveService implementuje predikciu smeru pohybu cien pre
skupinu siedmich technologickych titulov (MAG?). Pri kaZzdej poZia-
davke tato sluzba najprv overi, ¢i v databdze uz existuji ulozené pre-
dikcie pre vSetky pozadované tickery a posledny uzavrety obchodny
denl. Ak &no, vréti ich bez spustenia dalSich vypoctov. Tym sa zniZuje
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pocet vypoctovo naro¢nych behov inferen¢nej pipeline pri si¢asnom
sledovani viacerych titulov. V pripade cache miss pipeline sekven¢ne
stiahne historické cenové déta, vypocita technické priznaky a zavola
natrénovany model, ktory vrati predikciu vo forméte JSON vratane
smeru pohybu a pravdepodobnosti narastu. Vysledky st ulozené do
databdzy SQLite prostrednictvom SQLAlchemy ORM. Konkrétne ide
o sekvenc¢né volanie skriptov fetch_price, build_price_features
a predict_price_move, pricom kazdy podproces je ohraniceny time-
outom 120 sektind.

Vypoctovo ndro¢ny tréning, najma LSTM (sentiment alebo smer
pohybu ceny) a LightGBM natrénovany na viacerych tituloch v rdmci
vetvy pohybu ceny, je moZzné delegovat do prostredia Microsoft Azure
Machine Learning skriptom submit_azure_job.py. Skript odosle pri-
kazov1 tlohu na zvoleny vypoctovy cluster a v jej konfiguracii nastavi
parametre vratane typu tlohy (-job), tickeru alebo zoznamu tickerov
pri LightGBM, volitelného datumového ohranicenia (-start-date,
-end-date) a priznaku sentimentového rezimu (-use-sentiment). Po
stiahnuti vystupov z Azure ML sa modely uloZia do prislusnych po-
dadresarov vml/artifacts/, odkial PriceMoveService priprodukcii
nacitava napriklad model pohybu cien natrénovany na viacerych titu-
loch.

Kla¢ovym implementa¢nym rozhodnutim spoloénym pre inferen-
ciu sentimentu a predikciu pohybu cien je integracia prostrednictvom
volania podprocesov prikazmi python -m ml.scripts... z korena
repozitara. Tento pristup udrZiava balik m1 oddeleny od procesu ap-
likacného servera a umoziuje nasadenie bez potreby instalovat cely
ML ekosystém do prostredia aplika¢ného servera.

Bezpecnost API je rieSend na dvoch tirovniach: ochrana hesiel a re-
la¢na autentifikacia. Hesla sa neukladajti otvorene — pri registrécii
sa z nich vytvara has algoritmom bcrypt prostrednictvom kniZnice
passlib a pri prihldseni sa overuji oproti uloZenému haSu. Rel4cie
pouzivaju JWT tokeny, ktoré sa po tspesnej registracii alebo prihla-
seni ukladaja do HTTP cookie s ndzvom access_token. Chranené
endpointy pri kazdej poziadavke overia JWT z cookie a pri platnom
tokene vyhladajii v databaze zodpovedajticeho pouZivatela. FastAPI
podporuje asynchrénne handlery a neblokujtice sietové volania, ¢im
sa zniZuje riziko, Ze dlhSie operdcie budu zdrziavat obsluhu dalsich
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stibeZnych poziadaviek, pricom podprocesy ML st v sluzbach ohrani-
cené timeoutmi.

3.5 Klientska aplikacia a vizualizacia dat

Klientska vrstva prezentuje data z REST API serverovej aplikacie a za-
bezpecuje interaktivne ovladanie funkcii vyZzadujtcich autentifikdciu.
Inferenciu modelov ani priamy pristup k externym détovym zdrojom
nevykondva. Vypocty, validdcie a napojenie na sluzby tretich strdn sa
vyhradne na strane servera.

Zdrojovy kéd klienta v web/src/ rozdeluje zodpovednosti medzi
prie¢inky components/, pages/, hooks/, 1ib/ a context/.

Koreniovy komponent obaluje smerovanie do ErrorBoundary, ktory
zachytdva neocakdvané chyby vykreslovania a zabratuje padu celej
stranky. Poc¢iato¢na obrazovka zobrazuje kratku animéciu nacitania
s identitou aplikacie, ¢im sa zjednoti prvy dojem pred zobrazenim
hlavného rozloZenia.

RozloZenie a smerovanie Hlavné rozhranie je postavené na kompo-
nente MainLayout kombinujicom Sidebar, Navbar a vystupny pries-
tor pre aktivnu strdnku. Trasy st definované deklarativne. Protected
Route vynucuje prihlasenie pred vstupom do chranenych sekcii a ne-
prihldseného pouZzivatela presmeruje na prihldsenie. Neexistujtca
URL adresa kon¢i na stranke chyby 404.

Komunikdcia so serverom Trieda ApiClient centralizuje odosiela-
nie poziadaviek prostrednictvom Standardného rozhrania fetch. Kon-
Struuje URL vratane query parametrov, o¢akdva odpovede vo formate
JSON a pri chybovych HTTP stavoch mapuje telo odpovede na jed-
notny format chyby. Pri kaZzdej poZiadavke je nastavené credentials:
include, ¢o umoznuje prenasat HTTP cookie s JWT tokenom vyda-
nym serverom bez manudlnej spravy hlavicky Authorization.

Autentifikdcia a globdlny stav Kontext AuthContext uchovava in-
forméciu o prihldsenom pouZivatelovi, nacitava ju endpointom /api/
auth/me pri Starte aplikacie a poskytuje metédy na registraciu, pri-
hlasenie, odhldsenie a tpravu profilu. Modédlne okna na prihlasenie
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a registraciu st oddelené do vlastného kontextu, aby boli dostupné
z viacerych miest rozhrania bez duplikacie k6du. Systém toast notifika-
cif informuje pouZivatela o tspesnych alebo netspesnych operaciach.

Nacitavanie ddt Pre jednotlivé domény (trhové data, spravy, port-
folio, kalendare, predikcie) existuja vlastné React hooky v prie¢inku
hooks/. Tym sa oddeluje volanie API od prezenta¢nych komponen-
tov, zjednocuje sa spracovanie stavov nacitavania a chyb a zniZuje sa
opakovanie kédu medzi strankami.

Vizualizdcia dat Okrem tabuliek, kariet a zoznamov vyuZiva aplika-
cia kniZnicu Recharts. Pre vizualizaciu rozloZenia portfdlia st imple-
mentované interaktivne kolac¢ové diagramy (PieChart). Komponent
ResponsiveContainer zabezpecuje prispdsobenie rozmerov grafov
Sirke kontajnera pri r6znych velkostiach okna prehliadaca. Priklady
vizualiz4cii st v prilohe A.

Horny panel a doplnkové akcie V Navbar je integrované vyhlada-
vanie aktiv s automatickym doplianim, ktoré po vybere presmeruje
na stranku detailu. Tla¢idla na manuélne spustenie nacitania sprav
a Al analyzy volajt prislusné REST endpointy servera a umoZziiujt ob-
novenie obsahu na poZziadanie priamo z rozhrania. Prepinac svetlého
a tmavého motivu meni atribtit data-theme na koreriovom elemente
dokumentu a ukladé preferenciu do localStorage, ¢im sa zachova
volba medzi relaciami.
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4 Experimenty a vyhodnotenie

Tato kapitola predstavuje experimentalne overenie navrhnutych mo-
delov strojového ucenia na redlnych datach. Cielom experimentov je
vyhodnotit a porovnat sentimentové modely a modely pre predikciu
cenovych pohybov a overit, ¢i kombinacia sentimentovych prizna-
kov s technickymi indikdtormi prindSa meratelné zlepSenie oproti
predikcii postavenej vyhradne na historickych cenovych détach.

Vysledky st hodnotené pomocou $tandardnych metrik strojového
ucenia, pricom doraz je kladeny nielen na Statistickt presnost, ale aj
na interpretaciu vysledkov v kontexte finan¢nej analytiky.

4.1 Datasety a experimentalny protokol

Tato podkapitola opisuje pouzité datasety, sposob rozdelenia dat
a volbu hodnotiacich metrik. Uvedené nastavenia platia pre vSetky
experimenty v podkapitolach 4.2 a 4.3.

Sentiment Pouzity dataset je Financial PhraseBank, konkrétne va-
riant Sentences_50Agree s 4 846 vetami anglického finan¢ného spra-
vodajstva. Dataset je vyrazne nevyvazeny: trieda neutral tvori 2 566
prikladov (52,9 %), positive 1549 (32,0 %) a negative 731 (15,1 %).
Rozdelenie na tréning, validaciu a test je stratifikované v pomere
70/15/15, aby kazda cast zachovala povodné zasttpenie tried. Pa-
rameter seed = 1 zabezpecuje reprodukovatelnost rozdelenia. Model
FinBERT nie je trénovany, slaZzi vyhradne ako referen¢ny bod pri
inferencii.

Predikcia pohybu ceny Vstupom st denné cenové priznaky (OHLCYV,
technické indikatory) pre kazdy ticker. Rozdelenie je asové v pomere
70/15/15 bez ndhodného mieSania, ¢im sa zachovédva chronologicky
poriadok. Pri tréningu na viacerych tituloch (MAG?) sa ¢asovy rez
pocita pre kazdy symbol samostatne a mnoZziny sa spoja. Kombinécia
cenovych priznakov so sentimentom je z datovych doévodov podporo-
vana len pre jeden ticker naraz.
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Metriky Pre sentiment sa pouZziva presnost a makro-F1. Makro-F1
je uprednostnené pred celkovou presnostou, pretoze priraduje vSet-
kym triedam rovnaku vahu nezdvisle od ich pocetnosti. Pre predikciu
pohybu ceny sa pouZiva vyvazena presnost a makro-F1 — vyvéaZena
presnost je zvolend preto, Ze triedy UP a DOWN nemusia byt v datach
rovnomerne zastiipené a bezna presnost by favorizovala majoritnt
triedu.

4.2 Vyhodnotenie sentimentovych modelov

Tato podkapitola prezentuje vysledky klasifik4cie sentimentu na da-
tasete Financial PhraseBank s rozdelenim a metrikami opisanymi
v podkapitole 4.1. Kvantitativne st porovndvané dva vlastné modely
zo skriptu train_sentiment: logisticka regresia nad TF-IDF vektormi
(dalej LR) a rekurentna siet LSTM.

4.2.1 Kvantitativne vysledky

LR aj LSTM boli natrénované s identickym stratifikovanym rozdelenim
a hodnotené na rovnakej validacnej a testovacej mnozine. Vysledky
st zhrnuté v tabulke 4.1.

Tabulka 4.1: Porovnanie sentimentovych modelov na validacnej a tes-
tovacej mnozine.

Model Val presnost Val makro-F1 Test presnost Test makro-F1
TF-IDF + LR 0,747 0,714 0,783 0,763
LSTM 0,722 0,685 0,729 0,701

Na cistom datasete s 727 testovacimi prikladmi predbieha LR mo-
del LSTM o 5,4 percentudlneho bodu v presnosti a 0 6,2 bodu v makro-
F1. Oba modely dosahuji hodnoty vyrazne nad tiroviiou ndhodného
klasifikatora (makro-F1 ~ 0,33 pri troch triedach). Testovacia mno-
Zina nie je vyvaZend — trieda neutral tvori vac¢Sinu prikladov (385
z 727) — preto makro-F1, ktoré priraduje vSetkym triedam rovnaku
véahu, lepsie odrdZza vykon na menej zasttpenych triedach (negative,
positive) nez celkova presnost.
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4.2.2 Analyza chyb

Matice zdmen oboch modelov na testovacej mnoZine (riadky = sku-
to¢na trieda, stlpce = predikovand):

77 19 13 74 23 12
LR: 8 331 46 LSTM: 24 312 49
13 59 16l 19 70 144

Poradie riadkov aj stlpcov: negative, neutral, positive

Oba modely najcastejSie zamienajt triedy positive a neutral. LR
zaznamendava 59 zdmen positive za neutral a 46 zdmen neutral
za positive. LSTM zaznamendva 70 a 49 takychto zdmen. Hranica
medzi positive a neutral je prirodzene nejasnd, pretoZe pozitivne
spravy Casto pouZivaju lexiku, ktord vyzerd neutralne.

Trieda negative je klasifikovana presnejsie neZ ostatné, ¢o pravde-
podobne stvisi so SpecifickejSou lexikou poklesu a strét v trénovacich
datach. Podrobné metriky po triedach uvadza tabulka 4.2.

Tabulka 4.2: Metriky po trieddch na testovacej mnozine.

Model Trieda P R F1 n
negative 0,786 0,706 0,744 109
neutral 0,809 0860 0,834 385
positive 0,732 0,691 0,711 233
negative 0,633 0,679 0,655 109
LSTM neutral 0,770 0,810 0,790 385
positive 0,702 0,618 0,658 233

P = presnost (precision), R = tplnost (recall), n = pocet prikladov.

TF-IDF +
LR

LR dosahuje lepsie vysledky vo vSetkych triedach. Najvacsi rozdiel
je pri triede negative (F1 LR = 0,744 vs. LSTM = 0,655) a positive
(0,711 vs. 0,658). Prekvapivé poradie modelov moZno vysvetlit velkos-
tou trénovacej sady: s 3 392 trénovacimi prikladmi nemusi mat LSTM
dostatok dat na efektivne naucenie sekvencnych zavislosti a TF-IDF
reprezentacia zachyti kltcovi doménovt lexiku aj pri menSom objeme
dat.
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4.2.3 Vztah k modelu FinBERT

Model FinBERT bol pouZity ako referen¢ny bod. Predtrénovany check-
point ProsusAI/finbert bol pri publikdcii modelu fine-tunovany ok-
rem iného aj na Financial PhraseBank. Pri porovnani jeho predikova-
nych Stitkov s ludskymi anotadciami na tom istom korpuse vychadza
100 % zhoda a matica zdmen je diagondlna. Tento vysledok nesltzi
ako nezévislé hodnotenie modelu, ale potvrdzuje spravnost datovej
pipeline a konzistentnost mapovania tried. V ML module je FinBERT
k dispozicii ako zaloZny zdroj sentimentu v pripade, Ze vlastny model
nie je nakonfigurovany.

4.2.4 Kvalitativna inferencia

Na ilustraciu spravania boli zostavené tri kratke texty zodpovedajtice
doménovému Stylu PhraseBanku (financ¢né faktografické vety s ¢is-
lami a odborovymi vyrazmi). Kazdy text bol predlozeny vSetkym
trom modelom. Tabulka 4.3 uvadza predikovant triedu, pri¢om pre
LR a LSTM st v zatvorkdch pravdepodobnosti tried (neg / neu / pos),
pri FinBERT skére s € [—1,1] a pravdepodobnosti v tom istom poradi.

Tabulka 4.3: Inferencia sentimentu na troch vzorovych textoch.

Text (skratene) LR LSTM FinBERT
CloudCore Inc. beat positive positive positive, s=0,940
analysts”  expectati- (0,144 / 0,045 / (0,000 / 0,000 / (0,019 / 0,021 /
ons...net sales up 0,811) 1,000) 0,959)

28 %...

Horizon Bio’s net negative negative negative, s=—0,967
sales  fell...pre-tax (0,751 / 0,037 / (0,989 / 0,010 / (0,974 / 0,019 /
loss...FDA rejec- 0,212) 0,001) 0,007)

ted...

Midland Utili- neutral neutral neutral, s=—0,052
ties...shareholder (0,061 / 0,844 / (0,000 / 1,000 / (0,080 / 0,893 /
meeting...no change 0,094) 0,000) 0,027)

to dividend. . .

Vsetky tri modely spravne klasifikuji vSetky tri texty. Pozoru-
hodnym rozdielom je distribticia pravdepodobnosti: LR produkuje
rozlozené odhady (napr. 0,751 pre triedu negative pri negativnom
texte), LSTM vykazuje extrémnu saturdciu softmax vrstvy (0,989)
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a FINBERT déva vysoké, ale menej saturované hodnoty vratane ne-
nulovych odhadov pre vedlajsie triedy. Saturacia LSTM je typicka
pre neurénové modely bez kalibracie — model mdZze priradit vysoku
mieru istoty aj vstupu mimo distribticie tréningovych dat [31].

Text mimo distribtcie tréningovych dat. Pri dlhSom analytickom
¢lanku zo zdroja Yahoo Finance (¢ldnok o akcii SoundHound Al,
32 riadkov), ktorého dominantny tén je z finanéného hladiska nega-
tivny, sa modely rozchddzaju:

e LR: predikcia positive.
Pravdepodobnosti neg / neu / pos = 0,340 / 0,173 / 0,487.

o LSTM: predikcia neutral.
Pravdepodobnosti neg / neu / pos = 0,001 / 0,999 / 0,000.

e FinBERT: predikcia negative. Skére s = —0,911.
Pravdepodobnosti neg / neu / pos = 0,923 / 0,065 / 0,012.

Clanok popisuje pokles ceny akcie o 65 % od 52-tyzdenného ma-
xima, stratu a neistotu ohladom ziskovosti, teda obsah, ktory by pri
celkovom ¢itani mal viest k negativnemu sentimentu. FinBERT, ktory
spractva cely vstup ako sekvenciu tokenov, s touto interpretdciou
sthlasi. LR s TF-IDF n-gramami v8ak rozpozndva aj pozitivnu lexiku
investi¢nej analyzy (investable opportunity, buying opportunity), o tlaci
vystup smerom k triede positive a odchyli ho od negativneho charak-
teru textu. LSTM priradi triede neutral extrémnu saturovant prav-
depodobnost (0,999). Tento priklad ilustruje, Ze modely trénované
na kratkych izolovanych vetdch PhraseBanku sa pri dlhych textoch
mimo ich trénovacej distribtcie spravaju odlisne, pricom FInBERT
vykazuje vyssiu doménovi robustnost voci celkovému negativnemu
ténu ¢lanku. Vysledky na tomto texte nie st stucastou kvantitativneho
hodnotenia, ale sltZia na ilustraciu limitov modelov pri nasadzovani
na produkéné sprévy.

4.2.5 Zhrnutie

Na testovacej mnozine PhraseBanku (Sentences_50Agree) dosahuje
TF-IDF + LR makro-F1 = 0,763 a LSTM makro-F1 = 0,701. Napriek
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tomu, Ze LSTM je architektiirne komplexnej$i model, pri datasete
tejto velkosti ( 3400 trénovacich viet) je vyhodou LR jeho odolnost
voli preuceniu a efektivnost pri riedkej TF-IDF reprezentécii. Oba
vysledky st dosiahnuté za identickych podmienok rozdelenia dat,
¢im je zabezpecena porovnatelnost.

4.3 Vyhodnotenie modelov predikcie cenového
pohybu

Tato podkapitola prezentuje vysledky experimentov s troma architek-
tarami pre predikciu denného pohybu ceny — logistickou regresiou
(LR), gradientovym zosiliiovanim LightGBM a rekurentnou sietou
LSTM. Pre kazdu architekttiru boli vyhodnotené aZ tri varianty:

1. Jednoakciovy model — tréning vylu¢ne na priznakoch akcie
AAPL (cenové priznaky vratane technickych indikétorov RSI
a MACD).

2. Zdruzeny model (MAG?7) — tréning na datach siedmich titulov
(AAPL, MSFT, GOOGL, META, NVDA, TSLA, AMZN). Casovy
rez sa pocita pre kazdy symbol samostatne a mnoziny sa spoja.
Tento variant nie je v sticasnej implementacii podporovany pre
LSTM: po zretazeni (poolingu) riadkov viacerych titulov by
niektoré vstupné oknd prekryvali hranicu medzi dvoma r6znymi
akciami, ¢o by viedlo k nezmyselnym sekvencidm.

3. Jednoakciovy model s priznakmi sentimentu — tréning na
AAPL s rozsirenymi priznakmi z historickych sprav (polarity
sentimentu, kategorie udalosti, pozornost médif a pod.).

Cielova premennd nadobtda dve triedy podla znamienka jedno-
driového vynosu r: UP prir > 0 a DOWN pri » < 0. Symbol r oznacuje
relativnu zmenu uzavierkovej ceny medzi dvoma po sebe idticimi
obchodnymi diiami. Dni s |[r| < 0,75% sa v datach oznacené ako
,V pasme” (in_band) a eSte pred jeho ¢asovym rozdelenim na trénin-
gov(, validacnd a testovi mnoZinu sa z neho vynechajti, aby model
nemusel rozliSovat Sumové pohyby v blizkosti nulového vynosu. Pri-
znakovy priestor zahftia 41 cenovych stipcov (vynosy, momenta, vola-
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tilitu, kizavé priemery, objemové pomery, RSl a MACD). Sentimentovy
variant priddva 14 dalsich stipcov.

4.3.1 Kvantitativne vysledky

Tabulka 4.4 zhfiia vysledky na valida¢nej a testovacej mnoZzine pre
osem natrénovanych modelov a dva varianty momentum baseline.
Najlepgia hodnota v kazdom stlpci tabulky je zvyraznena tuénym
pismom.

Tabulka 4.4: Porovnanie modelov predikcie cenového pohybu.

Model Variant Val bal. acc. Val makro-F1 Test bal. acc. Test makro-F1
Momentum baseline AAPL 0,492 0,492 0,516 0,516
MAG7 0,492 0,492 0,536 0,536
AAPL 0,501 0,442 0,484 0,385
LR MAG7 0,504 0,487 0,506 0,462
AAPL + sent. 0,520 0,480 0,506 0,387
AAPL 0,548 0,539 0,562 0,553
LightGBM MAG7 0,524 0,516 0,521 0,514
AAPL + sent. 0,536 0,477 0,512 0,428
LSTM AAPL 0,504 0,467 0,497 0,494
AAPL + sent. 0,524 0,522 0,494 0,410

Tabulka obsahuje aj momentum baseline, ktory predikuje, Ze zaj-
tra cena pojde rovnakym smerom ako dnes (UP pri kladnom vynose,
DOWN pri zapornom). Na testovacej mnozine dosahuje vyvazenu pres-
nost 0,516 pre AAPL a 0,536 pre MAG?. Prekonava ho iba LightGBM
trénovany vyhradne na priznakoch AAPL (0,562), zatial ¢o ostatné

modely za nim zaostavaji. Celkovy vykon je vyrazne nizsi neZ pri
sentimentovej klasifikacii.

4.3.2 Jednoakciovy vs. zdruZeny tréning

Zdruzeny tréning (MAG?7) prindsa odlisné vysledky pre LR a LightGBM:

e LR: ZvidSenie trénovacej mnoziny z ~1 200 na ~8 400 pozoro-
vani zlepSuje testovi vyvazenu presnost o 2,2 percentudlneho
bodu a makro-F1 o 7,7 bodu. Logistickd regresia profituje z vac-
Sieho objemu dét, pretoZe ma mald kapacitu a stabilnejs$i odhad
koeficientov pri vySsom .
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o LightGBM: ZdruZeny model naopak testovii vyvazent presnost
znizZuje o 4,1 bodu. Stromové modely st schopné zachytit vzory
Specifické pre jednu akciu (napr. vztah medzi RSI a konkrét-
nym stupriom volatility AAPL). Pridanie Siestich dalsich titulov
so Statisticky odliSnymi distribticiami priznakov tieto vzory roz-
rieduje, ¢o vedie k horSej generalizicii na jednoakciovom teste.

LightGBM vykazuje najvyraznejsi rozdiel medzi trénovacim a tes-
tovym vykonom: trénovacia vyvaZena presnost jednoakciového mo-
delu dosahuje 0,832, zatial ¢o testova len 0,562. Pokles o 27 percentudl-
nych bodov poukazuje na preucenie napriek tomu, Ze early stopping
bol aktivny, pricom najlepsi vysledok na valida¢nej mnoZine bol pri
early stoppingu dosiahnuty uz v 5. kole. ZdruZeny model mierne tImi
preucenie (tréning 0,654 vs. test 0,521, pokles 13,3 b.).

4.3.3 Vplyv sentimentovych priznakov

Pridanie 14 priznakov odvodenych zo sprav (sentimentova polarita,
kategoérie udalosti, medidlna pozornost) neviedlo k jednozna¢nému
zlepSeniu:

e LR: VyvaZena presnost na teste stipla 0 2,2 b. (z 0,484 na 0,506),
no makro-F1 sa takmer nezmenilo (0,385 vs. 0,387). Logisticka
regresia teda Ciasto¢ne vyuZzije priemerny sentiment, ale nedo-
kaZe ho skombinovat s cenovymi priznakmi spésobom, ktory
by zlepsil prediktivny vykon naprie¢ oboma triedami.

e LightGBM: Oba testovacie ukazovatele klesli — vyvaZzend pres-
nost 0 5,0 b. (z 0,562 na 0,512), makro-F1 0 12,5 b. (z 0,553 na
0,428). Analyza doleZitosti priznakov (tabulka 4.5) ukazuje, Ze
véa&sina sentimentovych stlpcov ziskala nulovi déleZitost — vra-
tane vsetkych priznakov kategoérii udalosti a medidlnej pozor-
nosti. Nenulovy prispevok mali len stipce priemerného negativ-
neho a neutralneho sentimentu. Pridanie dimenzif bez signdlu
zvysuje riziko Sumu a staZzuje regularizaciu.

e LSTM: Na validécii sentimentovy variant mierne zlepsil vyva-
zenu presnost (0,524 vs. 0,504), ale na testovacej mnozine klesol
na 0,494. Rozsirenie vstupnej dimenzie (z 41 na 55 priznakov)
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bez zodpovedajiceho nérastu trénovacich dat vedie k nestabilnej
generaliz4cii.

Sentimentové priznaky pokryvajt spravy o AAPL za roky 2020 az
2024 (celkovo ~1530 ¢lankov). Dni bez sprav sa vo vsetkych sentimen-
tovych stipcoch doplnia hodnotou 0, takZe trénovacie okno zostéva
rovnaké ako pri modeli bez sentimentu. AvSak prvych zhruba pét
rokov cenovych dat (2015 — 2019) obsahuje pre vSetky sentimentové
stipce iba nuly — model sa teda v tejto &asti trénovacej mnoziny ne-
moZe opierat o Ziadny sentimentovy signal a nulové hodnoty inter-
feruju so skuto¢nymi hodnotami z neskorsich rokov. Okrem toho je
hustota sprav nerovnomerna: rok 2020 obsahuje len 121 ¢lankov oproti
~360 ¢lankov v rokoch 2022 az 2024.

Na overenie tohto predpokladu bol pre kazdu architekttiru spus-
teny doplnkovy beh s ohrani¢enim dat na roky 2020 — 2024, teda na
obdobie s pravidelnym dennym spravodajstvom. Pri logistickej re-
gresii toto ohranicenie prinieslo vyrazné zlepSenie: testové makro-F1
sentimentového variantu sttplo z 0,387 na 0,506, zatial ¢o vyvaZena
presnost zostala na 0,506. Cistejsi sentimentovy signél bez Sumu ntl
teda pomohol modelu logistickej regresii. Pre LightGBM a LSTM ohra-
ni¢enie zmensSilo trénovaciu mnozinu z ~2 500 na ~1 000 pozorovani,
¢o oba modely poskodilo: testova vyvaZena presnost LightGBM klesla
20,562 na 0,452 a LSTM z 0,497 na 0,483. Tieto modely st citlivejSie na
objem trénovacich dat neZ na cistotu sentimentového signalu.

4.3.4 Dolezitost priznakov (LightGBM)

LightGBM umoZnuje priamu kvantifikaciu déleZitosti priznakov pro-
strednictvom poctu rozdeleni v stromoch (split count). Tabulka 4.5
uvadza desat najdoleZitejsich priznakov pre jednoakciovy model na
AAPL bez sentimentovych stipcov.
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Tabulka 4.5: Desat priznakov podla poctu rozdeleni v stromoch.

Priznak Pocet rozdeleni
return_1d 13
return_lag 3 11
price_vs_ma_20 9
volatility_20d 8
macd_hist 8
return mean_10d 7
return_10d 6
volatility 5d 6
volume_change lag 1 6
volume ratio_5 6

Dominuja kratkodobé vynosové priznaky (jednodenny vynos
a oneskoreny vynos z 3 dni), dlhodobé technické indikatory (pomer
ceny k 20-ditovému kizavému priemeru a MACD histogram) a miera
volatility (20-driova). Naopak Standardné odchylky vynosov a pomer
kratkodobych kizavych priemerov neziskali ani jedno rozdelenie, ¢o
naznacuje redundanciu s inymi stipcami.

4.3.5 Diskusia

Predikcia denného pohybu ceny je v odbornej literattire povazovana
za tlohu na hranici efektivneho trhu [3]. Vysledky experimentov st
konzistentné s touto teériou — aj najlepsi model (LightGBM, AAPL)
prevysil momentum baseline len o0 4,6 percentudlneho bodu vyvaZzenej
presnosti (0,562 vs. 0,516). Na porovnanie, sentimentové modely do-
sahovali vyrazne vys$ie makro-F1 (vid tabulku 4.1), ¢o je kvalitativne
odli$na drovern tispeSnosti.
Niekolko faktorov obmedzuje vykon cenovych modelov:

1. Efektivnost trhu. Verejne dostupné cenové priznaky st uz do
znacnej miery zaratané do aktudlnej ceny. Stromovy model do-
kéZe zachytit nelinedrne kombinécie priznakov (napr. sacasny
vyskyt nizkej volatility a vysokého momentu), no zisk je margi-
nélny.
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2. Casovy posun distribticie. Rozdelenie je ¢asové — testova mno-
zina pokryva iné trhové podmienky neZ trénovacia. Preucenie
LightGBM (tréning 0,832 vs. test 0,562) ilustruje, ako stromovy
model zachytava vzory Specifické pre historické obdobie, ktoré
sa v testovacom obdobi nereprodukuja.

3. Riedkost sentimentového signdlu. Spravy o AAPL pokryvaja
roky 2020 az 2024, pricom dni bez sprav st vyplnené nulou.
Pre prvych pét rokov cenovych déat (2015 — 2019) sa vSetky
sentimentové stipce nulové, &o stiera rozdiel medzi skutoénou
absenciou sprav a neutrdlnym diiom s aktivnym spravodajstvom.
Model tak nedokéZe konzistentne vyuzit sentimentovy signal
naprie¢ celym trénovacim radom.

4. Vyber prahu pre pasmo Sumu. Prah 0,75 % urcuje dni v pasme,
ktoré sa pred casovym rozdelenim vynechajia. Vyssi prah by
zmensSil pocet pozorovani a zanechal len dni s vyraznej$im po-
hybom, nizsi prah by naopak zahrnul viac Sumovych dni a staZzil
modelu néjst konzistentny signal.

4.3.6 Zhrnutie

LightGBM trénovany na jednoakciovych priznakoch AAPL dosahuje
najlepsi testovy vykon (vyvadZzena presnost 0,562, makro-F1 0,553).
ZdruZeny tréning na MAGY zlep8uje logisticku regresiu, ale zhorSuje
LightGBM. Sentimentové priznaky z kratkych spravodajskych radov
neprindsaja Statisticky jednoznac¢né zlepSenie — vacsina sentimen-
tovych stipcov nadobtda v LightGBM nulovt déleZitost. LSTM na
dennych datach dosahuje vykon blizky ndhodnej predikcii, ¢o stivisi
s obmedzenym poctom trénovacich sekvencii a absenciou dlhodobych
zavislosti v jednodennom horizonte. Celkovo vysledky potvrdzuja, Ze
predikcia denného pohybu ceny predstavuje podstatne tazsiu tlohu
nez sentimentova klasifikdcia, a vysledky st konzistentné s hypotézou
efektivneho trhu.
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4.4 Prakticka relevantnost a limity modelov

Tato podkapitola zasadzuje vysledky experimentov do $irSieho kon-
textu. Cielom nie je opakovat zistenia uvedené v podkapitolach 4.2
a 4.3, ale posudit ich prakticky vyznam a hranice.

4.4.1 Co z metrik plynie pre rozhodovanie

Sentimentové modely dosahujti na datasete Financial PhraseBank
solidne vysledky (vid tabulku 4.1). Tento vysledok vsak plati pre
kratke, faktograficky formulované vety, ktoré tvorili trénovacie data.
Produk¢né spravy su typicky dlhsie, StruktirnejSie a obsahujt zmie-
Sané signdly. Priklad analyzy zo zdroja Yahoo Finance v podkapi-
tole 4.2 ukazuje, Ze modely trénované na PhraseBanku sa na takychto
textoch rozchadzajti. Vysoka testova presnost teda neopodstatiiuje
automatické rozhodnutia postavené vyhradne na vystupe sentimento-
vého Kklasifikatora.

Pri predikcii cenového pohybu je obmedzenie eSte vyraznejsie:
najlepsi model (LightGBM na AAPL) prevysil momentum baseline
len 0 4,6 percentudlneho bodu vyvaZenej presnosti (0,562 vs. 0,516).
V praxi v8ak takéto prevysSenie nestaci na ziskovi stratégiu: predikcia
je denna, transakéné néklady, skiznutie ceny pri realiz4cii a riadenie
rizika zniZuja redlnu hodnotu marginalnej informadcie. Vystupy mo-
delu je preto vhodné chapat ako doplnkovy signdl, nie ako samostatny
zéklad pre obchodné rozhodnutia.

4.4.2 Limity dét a vyberu vzorky

Experimenty s predikciou cien sti primarne postavené na jednej akcii
(AAPL) a doplnkovo na MAG?7 — siedmich americkych technolo-
gickych tituloch s podobnym trhovym profilom. Generalizdcia na
iné triedy aktiv (napr. malé spolo¢nosti, komodity, dlhopisy) nie je
overena a nie je z vysledkov odvoditelna.

Data historickych sprav o AAPL pokryvaja roky 2020 — 2024, zatial
¢o cenové rady siahaju desat rokov dozadu. Pre roky 2015 — 2019
st vetky sentimentové stipce nulové, ¢o obmedzuje vyuZitelnost
sentimentu ako priznaku. Doplnkovy experiment s ohrani¢enim na
roky 2020 — 2024 potvrdil, Ze cistejsi sentimentovy signal pomaha
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logistickej regresii, no stromové modely a LSTM pri menSom datasete
stracaju.

4.4.3 Mozné skreslenia

Skreslenie cielovej premennej. Triedy UP a DOWN st definované zna-
mienkom jednodiiového vynosu r, pricom dni s |7| < 0,75 % sa pred
¢asovym rozdelenim vynechavajta ako Sumové. Tento prah zodpoveda
nastaveniu produkénej sluzby, nie nevyhnutne ekonomicky zmys-
luplnej hranici. Iny prah by zmenil pocet trénovacich pozorovani aj
distribticiu tried. Modely sa ucia na zvolenej definicii pojmu , pohyb
ceny” v détach, nie na ,redlnom zisku investora” — rozdiel, ktory pri
interpretacii vysledkov treba mat na pamiti.

Casové skreslenie. Trénovacie data pokryvajt vasinou rastovy tr-
hovy rezim (2015 — 2024 s vynimkou korekcif). Testovd mnozina je
chronologicky poslednych 15 % radu, teda pokryva iné trhové pod-
mienky nez tréning, ¢o sa prejavuje poklesom vykonu pri nasadeni
modelu na nové data.

Skreslenie pozornosti médii. Hustota sprav nie je rovnomerna:
v dnioch s vysledkami hospodarenia alebo produktovymi udalos-
tami je sprav vyrazne viac. Sentimentovy signél je teda silnejsi prave
v diioch so zvySenou volatilitou ceny, ¢o moze vytvérat zdanliva
korelaciu medzi sentimentom a pohybom ceny, ktoré je artefaktom
selektivneho spravodajstva, nie kauzalneho vztahu.

Saturdcia pravdepodobnosti. LSTM Kklasifikdtor sentimentu vyka-
zuje extrémnu saturdciu softmax vrstvy (pravdepodobnost dominant-
nej triedy blizko 1,000). Bez kalibracie nie st tieto hodnoty interpre-
tovatelné ako skuto¢né pravdepodobnosti udalosti — model moéze
priradit vysokd istotu aj vstupu vyrazne odliSnému od trénovacich
dat.

4.4.4 Interpretacia vystupov v kontexte aplikacie

Implementované modely sltZzia ako orienta¢né analytické nastroje.
Sentimentovy klasifikator poskytuje rychlu kategorizciu ténu spravy,
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ktord moZze byt uzito¢na pri spracovani vac¢sieho objemu textu. Vystup
modelu predikcie pohybu ceny indikuje pravdepodobnostni tenden-
ciu pohybu, nie zavdzny signal. Oba modely st experimentédlneho
charakteru a nenahradzaji fundamentalnu ani technickd analyzu,
riadenie rizika ani odborny tisudok.
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Cielom tejto prace bolo navrhnut, implementovat a experimentalne
overit analyticku platformu FinPulse pre spracovanie finanénych sprav
a predikciu pohybu cien akcii. FinPulse integruje modul strojového
ucenia s plne funkénou webovou aplikdciou dostupnou beZnému po-
uzivatelovi, ¢iIm premostuje medzeru medzi metodologicky hodnot-
nymi, no finan¢ne nedostupnymi profesionalnymi nastrojmi a pouZi-
vatelsky prijemnymi, no analyticky obmedzenymi volne dostupnymi
rieSeniami.

Kapitola 1 vybudovala teoreticky zédklad prace. Zhrnutim vyskumu
v oblasti hypotézy efektivnych trhov, behavioralnych financii, evoltcie
NLP metéd od Bag-of-Words cez slovné vnorenia aZ po transforme-
rové modely a architekttry hlbokého ucenia pre finan¢né casové rady
bolo zdokumentované, Ze priestor pre nendhodné predikcie existuje,
no je obmedzeny a nestabilny. Teoretické zavery priamo motivuja
hybridny pristup kombinujtci cenové a textové vstupy.

Kapitoly 2 a 3 sa venovali ndvrhu a implementdcii FinPulse. Archi-
tekttra je rozdelend do piatich vrstiev — od zberu dét cez analyzu
sprav a predikciu ceny aZ po serverovu logiku a klientsk aplikaciu.
Navrh dosledne oddeluje trénovaciu fazu od produké¢nej inferencie:
produkény model predikcie pohybu ceny je postaveny vyhradne na
cenovych priznakoch, pri¢om experimenty so sentimentovymi pri-
znakmi boli vykonané ako oddelené trénovacie behy. Implementacia
zahfiia konstrukciu a tréning vSetkych modelov s podporou Azure
Machine Learning pre vypoctovo ndroc¢né trénovacie behy.

Kapitola 4 prezentovala vysledky experimentov. V tilohe sentimen-
tovej klasifikacie na datasete Financial PhraseBank dosiahol model TF-
IDF + LR makro-F1 = 0,763 a model LSTM makro-F1 = 0,701, pri¢com
oba vysledky boli dosiahnuté za identickych podmienok a preukazali
stabilnti generalizaciu. V tlohe predikcie denného pohybu ceny naj-
lepsi vykon dosiahol model LightGBM trénovany na jednoakciovych
priznakoch AAPL (vyvazena presnost = 0,562, makro-F1 = 0,553),
¢o predstavuje prevysenie momentum baseline o 4,6 percentualneho
bodu. Tieto vysledky st konzistentné s hypotézou efektivneho trhu —
dennd predikcia pohybu ceny zostdva podstatne tazSou tlohou neZ
sentimentova klasifikacia. Pridanie sentimentovych priznakov k ceno-
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vym neviedlo k jednozna¢nému zlepsSeniu: logisticka regresia z nich
¢iasto¢ne profitovala, kym LightGBM a LSTM skor trpeli zniZenou
kvalitou dét v rokoch bez pravidelného spravodajstva.

Na zaklade uvedenych zisteni moZno formulovat niekolko smerov
pre dalsi vyskum. Kalibracia pravdepodobnosti sentimentovych mo-
delov (napr. temperature scaling) by zvysila spolahlivost ich vystupov
ako vstupov do rozhodovacich systémov. Rozsirenie sentimentového
datasetu o redlne produkéné spravy v kratSom, homogénnejSom ca-
sovom okne by priamo adresovalo problém riedkosti signdlu, ktory
oslaboval hybridné modely. Pre predikciu pohybu ceny by testovanie
na SirSej vzorke titulov z r6znych sektorov overilo mieru generalizova-
telnosti zisteni nad rdmec technologického sektoru. Napokon, integ-
racia explicitnejSej spravy rizika do vystupov predikéného modulu,
napriklad odhadov neistoty, by zvysila jeho prakticka vyuZzitelnost
ako orientacného analytického néstroja.

Vyslednd platforma FinPulse preklada vyskumné metédy NLP
a strojového ucenia do formy pristupnej individudlnemu investorovi.
Zahrnuté modely st experimentédlneho charakteru a nenahradzajt od-
borny tsudok, fundamentalnu analyzu ani riadenie rizika. Praca vSak
dokumentuje, Ze aj relativne jednoduché modely trénované na verejne
dostupnych datach dokdZu extrahovat meratelny signdl, a Ze transpa-
rentné vykazovanie ich limitov je rovnako hodnotnym vystupom ako
samotné ¢isla.
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A Snimky pouZzivatelského rozhrania

Této priloha dokumentuje grafické rozhranie FinPulse snimkami hlav-
nych obrazoviek. Obrazky zodpovedajt stavu aplikécie pri vypraco-
vani prace a dopliiaja struény navrh v kapitole 2 a popis implementacie
v kapitole 3.
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Obr. A.1: Prehladovéa obrazovka Overview (dashboard, spravy, ukazo-
vatele).
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Obr. A.2: Obrazovka Portfolio po synchronizécii s brokerom.
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Obr. A.3: Obrazovka Asset Tracker (sledované tituly).
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Obr. A.4: Obrazovka Analyst Targets (index cielovych cien).
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Obr. A.5: Obrazovka Calendar (vysledky, dividendy, makro).
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Obr. A.6: Obrazovka Market Caps.
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B Prompty pre OpenAl API

Tato priloha uvddza znenie promptov posielanych do OpenAl APL.
Zastupné symboly v tvare {. . .} sa za behu nahrddzaja skuto¢nymi
hodnotami.

B.1 Filter relevantnosti spravy

PredbeZné rozhodnutie o relevantnosti ¢lanku pred hibkovou analy-
zou. Do promptu vstupuje titulok a prvych 500 znakov tela ¢lanku.
Ocakavana odpoved je JSON.

System

You decide if a news article is relevant for financial market
analysis. Reply only with the JSON.

User

Title: {article.title}
Content snippet: {article.raw_content[:500]}

Is this article worth analyzing for financial/market sentiment
and impact? Consider: stocks, crypto, macro, earnings, trading,
companies, economy. Skip: celebrity, lifestyle, sports, gossip,
non-financial fluff.

Reply ONLY with JSON:
{ "worth_analyzing": true or false,
"reason": "one short phrase" }

B.2 Analyza ¢ldnku

Hibkova analyza spravy pre relevantné ¢lanky. Telo ¢lénku je orezané
na 2000 znakov. O¢akavana odpoved je JSON.
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System

You are a senior financial analyst providing high-signal
market intelligence.

User

Analyze the following financial news article and provide a
structured JSON response.

Title: {article.title}
Content: {article.raw_content[:2000]}

Respond ONLY with a JSON object following this structure:
{

"headline": "A bold, descriptive title summarizing the main
event",
"summary": "A 2-4 sentence concise summary focusing on

causality (Event -> Economic Cause ->
Market Reaction)",
"sentiment": "Bullish, Bearish, or Neutral",
"sentiment_score": float between -1.0 and 1.0,
"assets": [
{ "symbol": "string",
"impact": "positive" or "negative" or "neutral",
"type": "ticker" or "sector" }
1,
"impact_duration": "Short-term, Mid-term, or Long-term",
"confidence_score": "Low, Medium, or High",
"category": "Stocks, Crypto, Macro, or Earnings"

For "assets": list of objects with "symbol", "impact", and "type".

- "symbol": only equity (stock) tickers, not ETFs; or short
sector/theme labels (one or two words, uppercase). No long
phrases or parentheses.

- "impact": "positive" if the news is bullish for that symbol,
"negative" if bearish, "neutral" otherwise.

- "type": "ticker" for a listed stock symbol (e.g. a real ticker
that trades on an exchange); "sector" for a sector or theme
label (e.g. SEMICONDUCTORS, SAAS, AI, REITS, ENERGY). Use
"ticker" only for actual stock tickers.
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B.3 Investi¢ny stihrn aktiva

Investi¢ny stihrn aktiva zobrazovany na stranke jeho detailu. Vystup
je oby¢ajny text bez Markdownu.

System

You are a cautious senior financial analyst. Your task is to
summarize the most important recent developments, news, and
events related to the following asset that an investor should
know. Write plain text suitable for a simple product UI:
never use Markdown (no **, ##, or [title] (url)).

User

Asset:
- ticker: {asset.ticker}
- name: {asset.name}

Instructions:

- Focus only on information that is important or interesting
for investors

- Prioritize news that can impact price, sentiment, or
long-term outlook

- Avoid generic explanations of what the asset is

- Use simple, clear language

- No hype, no emojis

- No financial advice

Output structure:

1. What’s new (3-5 bullet points)

2. Why it matters (short explanation)
3. Things to watch next (1-3 points)

Keep it concise, insightful, and under 150 words.
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B.4 Analyza portfélia

Analyza zloZenia portfélia. Blok {portfolio_context} sa sklada dy-
namicky z aktudlnych dat. O¢akdvana odpoved je JSON.

System

You are a senior portfolio analyst. Your task is to analyze
the portfolio and provide only advice and recommendations.
Do not output a summary of the portfolio or a list of
positions by ticker - the data is for context only.

Output must contain only: strengths, weaknesses, risks, and
diversification suggestions.

Each item must be one clear sentence with concrete data or
recommendation (percentages, facts).

This is not personal financial advice; do not recommend
specific buys or sells.

User

{portfolio_context}

Return the response ONLY as valid JSON with exactly these

keys (all required):

- "overview": one short paragraph with overall
advice/recommendation (not a recap of positions)

- "strengths": array of strings (portfolio strengths)

- "weaknesses": array of strings (portfolio weaknesses)

- "risks": array of strings (risks)

- "diversification_suggestions": array of strings
(suggestions to improve diversification)

No other text outside the JSON.
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