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Roku 1982 americka spolecnost Applied Expert Systems (zkratka APEX) vytvoftila
PlanPower, program na danové a finan¢ni rady pro vysokopiijmové klienty s ro¢nim piijmem
nad 75 000 dolar. Mozna se nyni tazete, pro¢ zde tuto skutecnost zminuji. Divod je prosty,
tento program byl jako prvni ve finan¢nim svété zalozen na umélé inteligenci (Al). Zminény
rok 1982 tak lze oznacit za historicky milnik po¢éatku éry vyuzivani Al ve financnim sektoru.
Dalsi inovace na sebe nenechaly dlouho ¢ekat. O pét let pozdéji Chase Lincoln First Bank
(nyni souc¢ast JP Morgan) piisla s Personal Financial Planning System (PFPS), jenz daval
moznost domacnostem s ro¢nim piijmem mezi 25 000 a 150 000 dolary, naplanovat si své
investi¢ni, dluhové, penzijni a jiné vydaje.

Od té doby se vyuzivani umélé inteligence ve financich vyraznym zptisobem posunulo.
Britsky spravce aktiv Man Group zacal v roce 2014 s vyuzivanim Machine learning

(dale jen ,,ML*) k investovani penéznich prostfedkt svych klientti. Hned o dva roky pozdé&ji
nastal dalsi zlomovy bod, a to kdyz Bank of America (BoA) piedstavila svého chatbota
jménem Erica, ktery ma dodnes pomahat zdkaznikiim s nejriznéjSimi finanénimi otazkami.

Vyse zminované poznatky o rozvoji Al ve financich pfesné¢ dokumentuje prizkum Bank

of England (BoE) z tijna 2022, zabyvajici se vyuzitim ML v britském finan¢nim sektoru.
Reserse v sobé mimo jiné obsahuje nasledujici graf, ktery nam tika, ze 72 % respondentii
vyuziva ¢i buduje ML. Dotazovani téz o¢ekavaji, Ze tento trend bude pokracovat a celkovy
median poctu vyuziti ML se v pfistich tfech letech zvysi vice nez 3,5krat. Nejveétsi narist se
o¢ekava v pojistovnictvi, v medianovém vyjadieni o 163 % na jednu firmu.

Bezmala dvé pétiny respondentti maji strategii fizeni modelovych rizik (MRM), ktera
zahrnuje ML, a 25 % dotdzanych v prizkumu zahrnuje ML jako soucést své $irsi datove,
inovac¢ni nebo technologické strategie. Témet 30 % firem ma zvlastni tymy, které jsou
zodpovédné za vyvoj a nasazeni ML v ramci své spolecnosti.

Chart 1: 72% of firms that responded already use or are developing ML

mUse ML = Do not use ML

Banks

Insurance

FMIs, payments and other
Investments and capital markets
Non-bank lenders

10 15 20
Number of respondents

Obr. €. 1: vyuzivani ML v britském finan¢nim sektoru — zdroj: Bank of England (10/2022)



Na zacatku jsme provedli mensi historicky exkurz a podivali se na data ohledn¢ Al
ve financich. Jaké jsou v§ak konkrétni mozZnosti vyuZziti umélé inteligence ve finanénim
sektoru?

Jako prvni moZnost miizeme zminit posouzeni Gvérového rizika (anglicky credit risk
assesment). Modely zalozené na Al obsahuji vysoky pocet proménnych, které dle dat dokézou
posoudit bonitu dluznika 1épe neZ standardni bankovni modely. Jednim z takovych ptikladi je
spolec¢nost Upstart, jejiz hlavni ¢ast businessu tvofi pravé posuzovani bonity potencialnich
dluznikd. Zatimco v minulych letech jeho ,,hodnotici systém® obsahoval pouze par
proménnych, které v sobé nesly napiiklad vzdé€lani a standardni kreditni atributy, nyni
zahrnuje také makroekonomické signaly a jiné veli¢iny. Upstart jde tak do detailu, Ze

do svého systému zacleiiuje dokonce znamky z vysoké skoly. Celkovy pocet proménnych
zohlediiovanych v jejich modelu se podle poslednich dat posunul az na ¢islo 1600. Starsi
»tradi¢ni* modely v sob¢ naproti tomu obsahuji pouze téchto Sest hlavnich kritérii:

1) FICO Score, 2) pomér dluhu vici ptijmu, 3) vyse avéru, 4) pocet uctii na obchodovani,

5) pocet zadosti o tveéry a 6) mésicni piijem.

Jednim z cilt zalozeni spole¢nosti Upstart bylo pomoci mladé generaci. Ziskani Gvéru

ve velmi mladém veku totiz znaéné komplikuji standardni bankovni modely. Zda se, ze jejich
hlavni poselstvi se zacina napliiovat, ponévadz svym modelem jsou schopni schvalit

0 44 % vice pujcek nez tradi¢ni modely, zaroven s o 36 % niz§im RPSN. Jako pozoruhodnou
shledavam skute¢nost, Ze se jim toto snazeni daii dosahovat s o 53 % nizs§i mirou selhani pti
splaceni tvéru znovu v porovnani s tradicnim bankovnim modelem. Hlavnim uskalim pii
interpretaci téchto dat je prozatimni absence jakékoliv tvrdsi zatézkavaci zkousky v podobé
hlubsi recese. Spole¢nosti jako SoFi Technologies ¢i pravé Upstart Holdings byly zalozeny az
po roce 2008. Prestoze jsme byli v poslednich letech svédky krize vyvolané pandemii
COVID-19 a utahovani ménove-politickych Sroubti od téméi vSech svétoveé vyznamnych
centralnich bank, ptirovnavat tyto udalosti k padu banky Lehmann Brothers

a nasledné Velkeé finan¢ni krizi, by dle mého nazoru nebylo rozumné.

Dle mého soudu, kombinace digitalni stopy a tradi¢nich proménnych pro hodnoceni Gvért
muze vyrazné zlepsit celkovou schopnost modelu predpovidat. Banky a dalsi uvéroveé
instituce proto mohou vylepsit sva rozhodnuti o Gvérech a ocefiovani rizik tim, Ze si zobrazi
tradi¢ni rizikové skore i alternativni udaje a snizi tak potencialni rizika.

Dalsi moZnosti vyuZiti umélé inteligence ve financich je bezpochyby algoritmické
obchodovani (anglicky algorithmic trading). To funguje na takové bazi, ze pocitatovy
program nésleduje definovany soubor instrukci, aby na jejich zédkladé obchodoval. Pro blizsi
pochopeni této ¢innosti v praxi uvedu nasledujici pfiklad. Program ma ptikaz, Zze vzdy kdyz
cena daného aktiva prolomi support ¢i rezistenci, musi ho prodat ¢i nakoupit. Parametrii pro
ptipadné obchodovani zde v§ak mize byt n¢kolik. Typicky jsou spojovany s technickou
analyzou. Tim padem zahrnuji atributy jako klouzavy priimér, zakladni a reverzni svickove
formace, trendové linie, oscilatory a momentové indikatory, Fibonnaciho névraty, Elliotovy
viny a spoustu dalSich. Obchod miize teoreticky generovat zisky rychlosti a frekvenci, ktera je
pro lidského tradera nemozna. Algoritmické obchodovani (AT) s sebou tedy nese snizeni



rizika manudalnich chyb nebo omylil pfi zadavani obchodl. Rovnéz eliminuje tendenci
lidskych obchodnikll nechat se ovlivnit emocionalnimi a psychologickymi faktory. To vSak
dle mého nédzoru mize piedstavovat z druhé strany hrozbu, ponévadz se AT opira témet
pouze o matematické modely a historicka data. To znamena, Ze nebere v ivahu subjektivni

a kvalitativni faktory, které mohou ovlivnit pohyby na trhu. Tento nedostatek lidského tsudku
muze byt nevyhodou pro obchodniky, kteti davaji prednost intuitivnéj§imu piistupu

k tradingu. Algoritmické obchodovani si rovnéz zaklada na nizkém zpozdéni pii provadéni
obchodu. Pokud obchod neni vykonan dostate¢né rychle, muze to vést ke ztratim

jak explicitniho, tak implicitniho charakteru.

Z mého pohledu vsak nejvétsi nevyhodu algoritmického tradingu predstavuje fakt, ze
matematicka a historicka data, v tomto odvétvi hojné pouzivana (viz vyse), stézi (pokud
vubec) dokazou predpovédét nepiedvidané trzni turbulence a tzv. ,,Cerné labuté® plujici
smérem do ekonomiky.

Boehmer a kol. (2015) ve své studii zkoumaji 42 akciovych trhi po celém svété v Casové
periodé mezi lety 2001 — 2011. Dochazi k zavéru, ze AT vede ke zlepSeni likvidity

a informacni efektivity, zaroven vSak zvysuje volatilitu. S timto tématem téz souvisi uzivani
Al Kk ocenovani opci a finan¢nich derivatu jako celku. Ke a Yang (2019) na konci své studie
s nazvem Option Pricing with Deep Learning shrnuji: ,,Dokonce i s naivnim odhadem
volatility jsme byli schopni dosahnout mnohem lepsiho vykonu nez Black-Scholesiv model
pii pouziti stejné sady funkei.*

Diverzifikace portfolia skyta dalsi moznost vyuziti Al ve financich. RozloZzenim investic
mezi rizna aktiva pomaha Al zmirnit riziko spojené s jednotlivymi cennymi papiry nebo
sektory. Tim se snizuje dopad volatility trhu na celkové portfolio. Platformy zalozené

na umé¢lé inteligenci nepfetrzit€ monitoruji trzni podminky a podle toho upravuji alokace
portfolia. Tato analyza v redlném case zajist'uje, Ze portfolio zlistava v souladu s toleranci
rizika a investi¢nimi cili investora. Stale vSak zlistava zapotiebi trénovani Al, nebot’ algoritmy
jsou tak dobré, jak jsou ,,vycviceny* z hlediska dat. Ptislovi ,,téZzko na cvicisti, lehko na
bojisti* se v tomto pripad¢ jevi jako velmi ptilnavy termin. V ptipadé malého mnozstvi dat
totiz tento faktor miize vést k nepfesnym predikcim a chybnym investi¢nim rozhodnutim.

Jednou z dalsich vyznamnych oblasti, ve které se vyuziva uméla inteligence v ramci
finan¢niho sektoru, je odhalovani podvodi (anglicky fraud detection). Jaké nekalosti
novodobé technologie detekuji? Jedna se napiiklad o podvody s platebnimi kartami.
Podvodnici totiz neprorazi karty ru¢né, nybrz pomoci boti. Dle serveru Statista.com vzroste
celosvétova hodnota podvodnych transakei z 32,04 miliardy dolart v roce

2021 na 38,5 miliardy dolard v roce 2027. Uméla inteligence dokaze tento typ podvodu
odhalit, protoZe se pfi zastaveni pfichozich hrozeb nespoléha pouze na IP adresy a jejich
reputaci. Al sleduje téz chovani uzivateli, aby rozlisila boty od lidi a zablokovala pravé ty
Skodlivé.

Znovu jednou z nejvice signifikantnich vyhod pfi pouzivani Al v tomto odvétvi
je bezpochyby rychlost. Uméla inteligence totiz dovede procesovat data a s nimi spojené
piipadné hrozby v fadech milisekund. Samoziejmeé jeji nevyhodu v tomto piipadé



demonstruje skutecnost, ze obCasn¢ zablokuje realné uzivatele v domnéni, ze se jedna
o podvodniky, z divodu pouzivani neobvyklych prohlizect ¢i VPN.

Prinasi s sebou Al téZ néjaké hrozby?

Radu hrozeb jako nedokonalou imitaci lidského usudku &i mylné vyhodnoceni informaci

na zakladé¢ strojového uceni jsem jiz v této eseji zminil. Obecné Ize fici, Ze tyto pokrocilé
technologie, které maji zjednodusit a posunout finan¢ni svét jako celek dale, s sebou pfinase;ji
také fadu novych rizik, jako jsou naptiklad ohrozeni soukromi spotiebitelt ¢i hrozby
komplexnich kybernetickych utokd. Proto se fizeni rizik v oblasti fintechu stalo dalezitéjsim
nez kdykoli predtim. Je tieba vEas upravit regulacni predpisy k tomu, aby drzely krok

s inovacemi novych finan¢nich technologii, pln¢ chranily spotiebitele a cely finan¢ni systém.

Ptestoze podle né¢kterych ekonomt (zejména z fad rakouské Skoly) by pravdépodobné
regulovani ¢ehokoliv nebylo pfiznivym krokem, domnivam se, Ze urcita regulace Al je
potiebna k tomu, aby se jeji dalsi vyvoj nevymkl z rukou. Pouze v takovém piipadé dovedou
nové vymozenosti zajistit bezpecny technologicky pokrok.
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