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Abstrakt

Prace se zabyva predikei kategorizace malych a stiednich podnikd v Ceské republice, ktera je
stanovena na zakladé ekonomické ptidané hodnoty. Do provedenych analyz v ramci
testovanych modeli vstupovaly Ucetni zavérky a dalsi udaje o vice jak 25 tis. podnicich. Data
z ucetnich zavérek byla dale upravovana a celkové bylo stanoveno celkem 15 prediktora, kde

5 prediktora bylo kategoridlnich a zbytek numerickych.

Vstupni data byla za obdobi 2013-2017. Nad uvedenym datovym souborem probéhlo nékolik
analyz strojového uceni bez ucitele a s ucitelem. U metod bez ucitele byly pouzity Principal
coponent analytsis, k-means clustering, Gaussian mixture models, Hierarchical clustering a
Kohonenovy sité. V piipadé metod s ulitelem byly provedeny analyzy Nejbliz§i soused,
Stromova klasifikace, Naive Bayes klasifikace, Discriminant analyza, Multiclass support
machine a dopfedné neuronové sité. Vysledky jednotlivych metod byly optimalizovany
vlastnimi i automatickymi algoritmy. Pro lepsi interpretovatelnost vysledkt byla data

vizualizovana.

Za nejvhodnéjsi model 1ze oznadit ten, ktery dosahuje schopnosti klasifikace podnikti do Ctyt
kategorii ve vysi 45 % na kontrolni mnoziné podnikl. Jedna se o model zalozeny na stromové
struktufe. Pfi zjednoduSeni zatfidéni do dvou kategorii dokdZe model predikovat kladny
vysledek hospodateni nad Grovni bezrizikovych vynost s pravdépodobnosti piesahujici 80 %.
Zjednoduseny rozhodovaci model je ptilohou prace a mize byt na n¢j navazano softwarem pro

testovani podnikti ¢i vyuzit pro tvorbou vnitropodnikovych cila.
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Predikce, Ekonomicka pfidana hodnota, Principal coponent analytsis, k-means clustering,
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Stromova klasifikace, Naive Bayes klasifikace, Discriminant analyza, Multiclass support

machine, dopiedné neuronové site.



Abstract

The work deals with forecasting a category of enterprises determined based on economic value
added. The analysis included financial statements and other data about more than 25,000
enterprises. The financial statements data were further processed and a total of 15 predictors
were determined, out of which 5 were categorical predictors, while the remaining 10 predictors

were numerical.

The above dataset was subjected to several analysis of machine learning both without and
without a supervision. In the case of methods without a supervision, Principal component
analysis, k-means clustering, Gaussian mixture models, Hierarchical clustering and Kohonen
networks were included. The methods with a supervision included Nearest neighbour, Tree
algorithm, Naive Bayes classification, Discriminant analysis, Multiclass support machine, and
Feed-forward neural networks. The results of the individual methods were optimized using own
and automatic algorithm. For better interpretation of the results obtained, the data were

visualised.

The most suitable model is capable to classify the enterprises into four categories of 45 % on
the control set of enterprises. It is a model based on tree structure. By simplifying the
classification to two categories, the model is able to forecast a positive economic result above
the risk-free yield with a probability exceeding 80 %. The simplified decision-making model is

attached to the work and can be followed by software or creation of enterprise internal goals.
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Prediction, Economic value added, Principal component analysis, k-means clustering, Gaussian
mixture models, Hierarchical clustering, Kohonen networks, Nearest neighbour, Tree
clustering, Naive Bayes, Discriminant analysis, Multiclass support machine, Feed-forward

neural networks.



’

Cestné prohlaseni

Prohlasuji, ze predlozend habilitani prace s nazvem Hodnota pro vlastniky a jeji generdtory
V prostiedi malych a stiednich podnikii je pivodni a zpracoval jsem ji samostatné. Prohlasuyji,
ze citace pouzitych prament je Uplna, Ze jsem ve své praci neporusil autorskd prava (ve smyslu

Zékona €. 121/2000 Sb., o pravu autorském a opravek souvisejicich s pravem autorskym).

V Ceskych Budgjovicich 27. fijna 2021

Ing. Vojtéch Stehel, MBA, PhD.



Podékovani

Velmi dékuji prof. Ing. Janu Vachalovi, CSc., a doc. Ing. Jarmila Strakové, Ph.D. za poskytnuti
cennych rad a za fadu zajimavych naméti, které usnadnily feSeni habilitacni prace.
V neposledni fadé bych rad podekoval své rodin€ za podporu a trpélivost pii1 zpracovani této

préace.



O €)Y o o 9
7 o [ -7 Yol 11
3 LITERARNI RESERSE .......coeiueueueuerenenensnessssssssasssssssasasasts sttt st s s e e e e e e e s s s ssssssssasasasssasssssssnasasasasasas 12
3.1 CTLE PODNIKU ..t eutteeutte ettt eeite e sttt ettt esiteesuteesateeeue e e suteeeae e e sateesaseesabeeame e e smbeeeas e e sabeeemeeesabeeenneesmbeennseesabeennneesn 12
3.2 EKONOMICKA PRIDANA HODNOTA VE VARIANTE ENTITY w.oouviiuiiiiiiiiiiiiieiiisiisic it 13
3.2 CAPMI MO ...ttt ettt 15

3.3 RATINGOVY MODEL INFA ...ttt sttt ettt e st et sab e e e at e s abe e bt e e sabeeeateesareesnneesaneennees 16
3.3.1  Ekonomickd pridand hodnota Pro VIASTNIKY ............eeeeuueeeecueeeesiieeeeeiee e estteeescaeaeeecaaaaesvaea s 16

34 KOMPARACE POUZIVANYCH MODELU ....c.veviiiiieiientite sttt sttt s st sa e s s 20
3.5 STROJOVE UCENT A NEURONOVE SITE....eeeieurireriireiesiteeseireteseire e e sssreessreeesemne e e snnneessanaeesemnesesannneessneeesans 21
3.5.1 =7 Y Lo (=] -2 USSP 21

R N [ (=g = (o Tol =V =T | Y USSP 31

3.5.3  HiIerarchiCal CIUSLEIING .........cccoevuueeieieieeee ettt ettt et e e 33

RN N N Vol 1 =] =] o OSSP 35

3.5.5  HOANOCENT VYSIEAKU ...ttt ettt e ettt e e e et e e e taa e e et a e e e tseaessssaaesasaean 42

RN I £ (- 14 =X Y- PP PPPPPPPPPPPPPPPPPRE 45

3.5.7  Neparametrické MeEtOUY ............cccueeveiemieesiiieiiee ettt ettt ettt 48

3.6 INEURONOVE SITE ...ttt ittt e s a e sa e e s s aa s b e bbb 48
3.6.1  DOPFEANE VICEUISTVE SITC.....ccc.eveeeeeieieeeeeeeeeeeeette e ettt e e e tta e e ettt eaeatsteeeassaesstsaaaestsssesasssasesassnan 52

3.6.2  Sebeorganizujici s€ (KORONENOVY) MAPY ......cccveeirvreeieeiriieeieesiieeieesieesieesteeseeesssesssessssesseesnes 57

4 IMIETODIKA ...c.oiiitttiiiittiiiiieteiiintetiiseteiiisseeiesssnesisssssesssssssesesssnessessssessssssessesssnessssssnesessssessessanessssssnesesss 61
LTV A 1 15 QO 64
5.1 PREDIKCE VYKONNOSTI PODNIKU DLE METODIKY INFA L..coutiiiiiiieiiesiiestteieeteeie ettt 64

S I I Vo To 1)V720 IVA {7 ] e g (ol s I Lo | A0SR 64

5.1.2  Nejblizsi soused — KNN (Nearest Neighbor ClasSifiCation)............cccccvueeeecvueeesiereeeciieeeecieeeesiennn 89

5.1.3  Stromovd klasifikace (ClasSIfiCQtioN trEES) ...........uueeeeueieeeiieeeeseeeeeeeeeeeeeeeeeteaeeseveaeeetaaeesraeaan 97

5.1.4  NGiVe BAYES KIASIFIKACE.........cc.eeeeeeeeeeeee ettt e ettt e et e e sttt a e e stta e e ssaeaestseaessstaaennnes 112

5.1.5  DiSCriMINANT ANGIYSIS .oo.eeveeeeeeeeeeeee ettt e ettt e e tea e ettt e e e sttt e e s astea e s snaeaesstaaasanstaaesannes 119

5.1.6  Multiclass Support Vector MACRINES ............ccuoeeecueeeieeeeeeeccieeee e eeeetcitttaa e e e e e ssatea e e e e e e esasanaaaa e 126

5.1.7  Samoorganizujici se mapy (KONONENOVY SIEE) ........eeeeeveeeeeeiieeeeeeecee e eseeeseea e eaa s 130

5.1.8  Dopredné sité (Feed FOrward NEtWOIKS)...........cccueeeeeeeieeeeieeesceeeeceeeesa e eseaeestaaassraea e 144



6 DISKUZE VYSLEDKU .....cveveeeeeeeeeeseesesesesesesessssssssssssssssssssnsnssssssssssssssssssesesesssesessssssssssssssssnsnsnsnsnsnsnes 157

6.1 o O L TSNt 157
6.2 KC-IVIEANS CLUSTERING ..ettuutetttuneeettueettueeesttueeessneeessnneesssnneesssnnsessnnesssnnessssnnsessnneesssnneessnneeesssnsesssnneessnnnns 158
6.3 GAUSSIAN IMIIXTURE IMIODELS ...eeivvtuiiieeeeeieettiieeeeeeeretstteeesesssessstesesesessssnneeessssssssnnsesesssssssnnneeesesssrsnnneeens 159
6.4 HIERARCHICKE CLENENT 11vvttieieieieieieieieieieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeteeesesesesesesesereseresereseserereresesesesssererererererererens 159
6.5 KKOHONENOVY SITE 1eieiiiiiiiiieiiieieieieieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeereteeeteteeetetetaterereeereterererererererererererererereeererererererererens 160
6.6 SOUHRNNE VYSLEDKY UCENTS UCITELEM 1uuuieeeieieeeieeeieeeseseseeeseseseseeesesesesesesesssesesesesesssssesesesesesssesesesesesesens 160
7 PRINOS PRAGCE ......cueeueieeieeeiciceneeesteeesesess st ssssessessssssssssessessesessessessassasessessassesessessensesssessensesseseasanes 163
7.1 PRINOSY V TEORETICKE OBLASTI 11vteteierereeerererererererererererererererereseseserersrsrersrsreressreresesssssessrereresesersrsssssrsresens 163
7.2 PRINOSY V PEDAGOGICKE OBLAST 1uuueeeieerrutieseeereerssnaeseessssssnneeeesssssssaneeesesssssssmesesssssssssmesessssssssseeesesssees 163
7.3 PRINOSY PRO PODNIKOVOU PRAXI 1.uueeeieeriiuieseeereerssnieeeeesesssseeesessssssssnesesssssssssmesesssssssssmesesssssssssneeeesssees 164
7.4 Y Y KU o PNt 165
7.5 KONCEPCE SMEROVANI DALST VEDECKE CINNOSTI 1evvveieieieieieieieieeeieeeierereeerererererereseseseseseresssesssssssssessrsssrseeeens 165
8 ZAVER ettt sae st et b e st e s b e b e R s s R e b b e b e R e s R e R et e Rt e R e R e b e Rt e R b e R e b e b e st e R e eRebanten 167
9 ZDROJE....cieeuerteenereeenereennereensiereensseresnsserssnsseresnssessssssesssnssesesnsssssnnssessnsssssensssssennssssennssssennssssansssssannnne 170
10 SEZNAM ZKRATEK A SYIMBOLU ....eeouerieeeeeeieeeeeeeeetseeeseessssssssessessssessssesssssessssessensesssssnsenssnsessssnes 179
11 SEZNANM OBRAZKU .....cvivieeieeeirieeeeseesesestetsseesestsstsssssssensestessossssensensossssentensessossnsensensesssentsnsessasenes 179
12 SEZNAM TABULEK ....ccuiiiteiiiiteniiiienniettensieitensietsansietsssssessssssssssssssssssssssssssssssnssssssnnsssssnssssssnssssssnnsssssnnses 185

13 SEZNAM PRILOH .oueeeeiineiieireeseesseesseesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesosessesssessesssesssesssesssesssesnne 185



1 Uvod

Hlavnim cile podniku je podle Kislingerové (2007) rist hodnoty pro akcionare. Ten mizeme
zméfit pomoci fady ukazatell. Mezi témito ukazateli (Total shareholder value, market value
added, free cash flow to equity) zaujima zajimavou pozici ukazatel ekonomické ptidané
hodnoty ve varianté ekvity. Jeho hodnota spociva pifedevsim v tom, ze pomeétuje piinos pro
akcionare odvijejici se od rizika, které¢ svou investici podstupuje. Avsak ekonomicka piidana
hodnota, at’ uz dle Brealey, Mayerse a Allen (2013), Kislingerové (2007) ¢i Neumaierovych
(2003), je vypocitavana vzdy z pohledu akcionafe. Jedna se tak o vypocet zhodnoceni vkladu
vlastnika, ktery vSak neodrdzi skute¢nou tvorbu hodnoty podnikem. Podle teorie vyrobnich
faktort (Wohe, 1995) tvoti hodnoty ptredev§im fidici prace, vykonna prace, dlouhodoby
majetek a material. Neexistuje tak pfimé spojeni mezi ukazatelem hodnoty pro akcionafe a
vyrobnimi faktory (generatory hodnoty). AvSak dle manazerskych teorii vlastnici vyzaduji od
managementu naplnéni ptredevs§im cili vlastniku podniku. Hlavnim ukolem je najit ndstroj

fizeni podniku, jimz by bylo mozné dekomponovat cil riistu hodnoty do dil¢ich aktivit podniku.

Vzhledem Kk tomu, Ze neexistuje piima souvislost, hledime kauzalni vztah vstupnich veli€in,
tedy generatori hodnoty a cile vlastnikli, potazmo podniku. Pokud takovy vztah najdeme
budeme schopni predikovat vysledek na zéklad¢ urcité kombinace vstupl piipadné¢ budeme

kombinovat vstupy, tak abychom doséhli tiZzeného cile.

Dle Vochozky (2019) nejlepsich vysledkd pro predikci podnikit dosahuji neuronové sité.
Neuronové sité a oblast strojového uceni jsou ve spolecnosti sklonovany €astéji, neZ tomu bylo
v minulosti. Jiz se nejedna pouze o teoretickou védni disciplinu, ale o védni disciplinu
s mimofadné silnym aplikaénim potencialem. Existuje minimum obord, které lidstvo, v takto

rozsahlém sméru, ovliviiuji a budou ovliviiovat v budoucnu.

Schopnost neuronovych siti a dalSich metod strojového uceni se ucit na zdkladé vzora a tyto
pak dale aplikovat jim dava mozZnost fidit automobily, pfekladat texty, psat zpravy, fidit vyrobu
slozitého procesu a mnoho dal§iho. VSechny zminéné ¢innosti pfitom neuronové sité zacinaji
zvladat 1épe nez ¢lovek. Diky tomu je naptiklad nehodovost aut fizenych pomoci neuronovych
siti v souc¢asné dobé fadoveé mensi nez v ptipad¢ lidi. Dlvoda je celd fada. Mimo jiné je to i
schopnost analyzovat a ucit se z mnozstvi dat, které by ¢lovék nebyl schopen vstiebat za lidsky
zivot. V disledku toho se neuronova sit’ miize poucit z extrémnich situaci, které se vyskytuji

S minimalnimi pravdépodobnostmi.
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Dopad na spole¢nost maji neuronové sité mimotadny, ten se vSak bude jest¢ prohlubovat. Jiz
nyni si diky neuronovym sitim snadno pielozime ¢lanek na internetu z ciziho jazyka do nasi
mateiStiny. V moment¢, kdy ale ve velkém za¢nou byt vyuzivany autonomni vozidla, dojde
k nejenom zvySovani efektivity dopravnich spole¢nosti, ale také k zna¢nému socio-
demografickému efektu, ktery bude ovliviiovat spolecnost. Postupné vymizeni povolani fidice
pfitom nebude ojedinélym disledkem, naopak se bude jednat o fadu dalSich profesi ve

vyrobnich firmach, administrative atd.

Existuje pfitom fada davodi, které povedou k dalsimu rozvoji neuronovych siti a jejich
aplikaci. Kromé obchodni valky mezi USA, Cinou a dal$imi zemémi je zde piedeviim samotny
fakt lidské neefektivnosti, kdy ¢lovek sice dokaze kontrolovat kvalitu vyrobki, ale musi spat,
jist apod. V dusledku toho diive ¢i pozdé€ji bude dochazet k rychlej§imu bodu zvratu pfi

realizaci investice do téchto technologii.

Samoziejmé 1 neuronové sité maji sva omezeni, a proto se nemusime obavat toho, Ze by nas
alesponi v nejblizsich desetiletich uméla inteligence zcela nahradila. Na druhou stranu se bude
muset lidska spole¢nost v urcitych smérech transformovat a zohlednit tak moderni vyvoj. Toto
se tyka i obchodnich spoleénosti. Jejich fizeni musi byt efektivnéjsi, nez tomu bylo v minulosti
a musi vyuzivat téchto modernich nastroji. V opacném piipad¢ doje k ristu konkurence, ktera

diive ¢i pozdéji tuto technologii zac¢ne vyuZivat.

Str. 10



2 Cil prace

Cilem prace je provedeni kauzalni analyzy generatord hodnoty a EVA ve varianté ekvity na

souboru dat malych a stfednich podnikt ptisobicich v Ceské republice v letech 2013 a2 2017 a

vyvoj modelu pro fizeni hodnoty pro vlastniky malych a stfednich podniki.
Mimo hlavniho cile podniku byly stanoveny tyto vyzkumné otazky:

e Ovliviiuje misto podnikani v Ceské republice vysledek hospodateni?
e Dosahuji vyssich hodnot EVA podniky s vice zaméstnanci?

e Existuje podstatny rozdil mezi zaméfenim podniku a tvorbou hodnoty EVA?
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3 Literarni reSerse

Literarni reSerSe umozni provést uceleny pohled na danou problematiku. Tento pohled se bude
skladat z ekonomické ¢asti, ktera se vymezi na zakladni principy a motivaci pro dalsi vyzkum.
Druhé ¢ast nazvana strojové uceni a neuronové sit¢ se bude vénovat metodam, které budou

kli¢ové pro posouzeni vysledkli vyzkumu a stanoveni zaveéru.
3.1 Cile podniku

Existuje mnoho pohledti na hlavni cil podniku. Casto je uvadén pohled dosaZeni zisku (Brealey,
Myers and Allen, 2013). Tento pfistup se ale s ohledem na odvod dani ¢aste¢né transformoval
do zvyseni hodnoty pro vlastniky (Kislingerova, 2013). Rada podnikt ale miize mit i jiné cile,
zejména pokud jsou vlastnény specifickou skupinou osob (naptiklad mé&stem). Cil v takovém
pfipadé mtze byt poskytovani sluzeb, kratkodobé zajisténi zaméstnanosti apod. a zisk muiize
byt az druhotnym faktorem. V nékterych ptipadech se s timto pfistupem muzeme setkat i u
rodinnych podnikd, které v dob¢ krize jinak pfistupuji k propousténi, nebot’ jsou zde i1 velké
socialni vazby, které mohou mit v nékterych ptipadech vyznamné;jsi dopad do lidského Zivota
nez Cisté pohled kratkodobé ekonomické ztraty. Z urcitého pohledu bychom mohli konstatovat,
ze pokud bychom se na podnik divali pohledem samotného podniku nikoli vlastnikd, tak je jeho

cilem ptezit (Kliestik, Vrbka a Rowland, 2018) i za cenu kratkodobé ekonomické ztraty.

Kazdy z vySe uvedenych piistupli ma sviij smysl, logiku a limity. Z urcitého pohledu se zaroven
vySe uvedené pohledy prolinaji pravé v dosahovani dlouhodobého a udrzitelného zisku.
Podminka dlouhodobosti ndm vymezuje limity v tom, Ze manaZefi nemohou kratkodob¢
rozprodat veSkery hmotny majetek, aby méli mimotadny vysledek hospodatfeni, protoZe

V nasledujicim obdobi bude vykonnost jisté klesat, pokud podnik neskon¢i uplné.

Dlouhodoby pohled v sobé rovnéz skryva implicitné vyjadienou moZnost kratkodobého
negativniho vyvoje, ktery mlZe nastat v situaci, kdy by ekonomické zakonitosti mohly vést
k propusténi nejblizs§iho pribuzného. Toto ale v kone¢ném dusledku mize mit negativni

socidlni vliv, ktery miize ptekonat kratkodobou ztrétu.

Pokud bude podnik dlouhodobé dosahovat zisku, ktery bude podlozen financemi (nebude se
jednat jen o virtudlni zisk, jako tomu bylo naptiklad u spolecnosti SAZKA pred jejim krachem),

bude tento podnik Zit. Samoziejmée i tato ma své dalsi predpoklady.
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Z jin¢ho pohledu na danou problematiku poukazuje Kislingerova (2007), ktera piedpoklada, ze
kratkodobé a dlouhodobé cile se integruji v podobé hodnoty akcie, pficemz komplexnost tohoto
ukazatele je vidét na nasledujicim obrazku. Z uvedeného obrazku je patrné, o jak komplexni
ukazatel se jedna. Jeho komplexnost vSak v sobé zahrnuje i negativa. Naptiklad nalada na trhu
ovliviiuje cenu akcie, a i kdyz management spolecnosti postupuje ve vsech bodech spravné, tak
tento postup mize byt paradoxné negativn¢ hodnocen. Druhou a z pohledu cile prace zdsadnéjsi
povahou je nutnost dostateéné likvidity a velikosti podniku. Akciova firma, ktera nebude
dostatecné¢ likvidni z pohledu jejiho obchodovani na finan¢nim trhu, nemusi byt ovlivnéna nize
uvedenymi faktory. V neposledni fad¢ toto méfitko nelze pouzit pro malé a stiedni firmy, které

nejsou na financnich trzich obchodovany a ¢asto ani nemaji povahu akciové spole¢nosti.

Obrazek 1: Faktory ovliviwjici cenu akcii

Vnéjsi vlivy Strategicka L
(pFedeviim pravni rozhodnuti Ocekavany \___
prostiedi) managementu penézni tok
1) Zakono
hospodarske 1) \yrobni
soutézi program
2] Zakon o 2] Technclogie CESGW prﬂbéh | Cena
fivotnim 3) Technicky penéinich tokd e
prostredi - o / aN
3} Ochrana zdravi " rozvoj, vyzkum
pfi préci 4) Dividendova \
4) Bezpeénost politika Riziko
prace 5) Financovani Pené¥nich tokd
5) Mezinarodni firmy
vlivy 6) Ostatni
6) Ostatni vlivy
Makroprostfedi, LMalada”
dané kapitalového trhu

Zdroj: Kislingerova 2007.
3.2 Ekonomicka pridana hodnota ve varianté entity

V resersi se dale zamétime na klasicky pristup, kdy budeme posuzovat vykonnost podniku,
ktera vice ¢i méné ovliviiuje hodnotu podniku. Hodnota podniku miiZe byt stanovena fadou
metod (Mafik 2011). Jednou z velmi casto pouzivanych metod je EVA (ekonomické ptidana
hodnota — Vochozka, 2011). Vyse ukazatele EVA v sobé zohlediiuje nejenom dosazeny

finan¢ni vysledek, ale rovnéz i riziko (Kislingerova, 2007) s jakym bylo tohoto vysledku
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dosazeno (Neumaierova, 1998 a 2003). V literatuie je vypocet tohoto ukazatele realizovan

n¢kolika zptsoby. Podle Kislingerové (2007).
EVA = NOPAT — C-WACC (8]
kde  NOPAT je Net operating profit after taxes — isty provozni zisk,
EVA — ekonomicka ptidana hodnota,
C — kapital poskytnuty za uplatu, (zakladni kapital + dlouhodobé bankovni Gvéry),
WACC — vazené primérné naklady na kapital.

Velmi vyznamné je zde pojeti veli¢ciny NOPAT. Nem¢élo by se zde jednat pouze o klasicky
provozni zisk, jak je to chybné pouzivano v fad¢ znaleckych posudkii (osobni zkuSenost autora
prace), ale o provozni zisk, ktery je o€istén od jakychkoli mimotadnych vlivi, jako je prodej
dlouhodobych aktiv ¢i nekteré¢ financni operace, které nesouvisi s hlavni ¢innosti podniku

(Kislingerova, 2007). Tento vzorec lze pak rozepsat jako:
EVA = EBIT - (1 —t) — C - WACC (2)
kde EBIT - zisk pfed uroky a zdanénim,
t — sazba dané z piijma.

WACC (vazené prumérné naklady na kapital) predstavuji naklady na celkové investovany
kapital. Tyto naklady zohlediiuji jak ndklady na usly zisk v podobé nakladii na vlastni kapital,
tak 1 naklady na cizi kapitadl. Vahu zde predstavuje mnoZstvi jednotlivych sloZek kapitalu.

Ukazatel WACC se pak vypocitaji jako:
E D
WACC=E*re+E*rd*(1—t) (3)

kde E je zékladni kapital,

D — dlouhodobé bankovni véry,
re — alternativni ndklady na zakladni kapital,
rq — naklady na cizi kapital.
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3.2.1 CAPM model

Stanoveni hodnoty re, jez predstavuje alternativni naklady na vlastni kapital, je ¢asto velmi
obtizné, nebot’ se jedna o usly zisk za predpokladu stejné rizikovosti. K vypoctu alternativnich

nakladii na vlastni kapital se pouziva model CAPM, ktery se vypocita jako:

To =17 + B(1hn — 17) (4)
kde re je ofekavana mira vynosnosti podilu,
re — bezrizikovy vynos (stanovuje se na urovni urokové miry statnich dluhopisit),
B — systematické riziko (riziko plynouci z vyvoje ekonomiky),

(tm — 1) — prémie za riziko,

Model vychazi z principu, ktery je zobrazen na nasledujicim obrazku. Jedna se o regresni model
vykonnosti jednotlivych akciovych titulti, kde kiivka ptredstavuje idealni portfolio (investici).
Kiivka ma rostouci gradient, nebot’ za zvysujici se riziko (osa x) by mél nasledovat vyssi zisk
(osay). Koeficient beta pak predstavuje smérnici dané p¥imky, tedy to, jak moc je zména rizika
spojena se zménou vynosu. Riziko je zde méteno rozptylem. Z téchto divodu se B vypocte

jako:

_ COV(ry, 1)

Tin

(®)

Kde i je vynosnost i-té akcie,
Im — vynosnost akciového indexu,

c — smérodatna odchylka.
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Obrazek 2: CAPM model

le

m=Trf

Zdroj: Vlastni tvorba dle Brealey, Myers, Allen (2013).
Nedostatky modelu jsou nasledujici:

e piedpoklad informacéni symetrie,
e predpoklad normalniho rozdéleni rizika,
e predpoklad racionalniho investora,

e predpoklad nekone¢né mnoho aktiv a bezrizikové investice.

Kromé vySe uvedeného je ziejmé, Ze model pracuje s akciovym trhem a s aktivy, které jsou na
tomto trhu likvidni a 1ze u nich méfit vykonnost a rizikovost. K vysSe uvedenym nedostatkim,
které jisté¢ nejsou kompletnim vyctem, by autor prace proto doplnil 1 prakticky minimalni

vyuZitelnost pro malé a stfedni podniky.
3.3 Ratingovy model INFA

Alternativnim modelem je ratingovy model vyvinuty manzely Neumaierovymi (2003). Jedna
se 0 model, u kterého se dle ekonomicke teorie analyzuji alternativni ndklady na kapital. Jinymi
slovy — ekonomicka ptidana hodnota vznika tam, kde vynosnost pfesahuje alternativni naklady
na kapital. Tato metoda je vyuZzivana i Ministerstvem primyslu a obchodu CR (2021) a ma

nasledujici podobu.
3.3.1 Ekonomicka pridana hodnota pro vlastniky

V prvni fazi se vypocitaji ndklady na vlastni kapital dle nasledujiciho vzorce:
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c r, (C E
_WACCxz - -0x3+ (F7) 6
r, = _ (6)

A

Kde A predstavuje celkova aktiva,
E je vlastni kapital,
D — dlouhodobé zavazky,
rq — naklady na cizi kapital,

WACC — primérné vazené naklady na kapital.
Kde primérné vazené naklady na kapital se vypocitaji jako:
WACC = rf + TLa + Thusiness + TFinStab (7)

Kde  rpusiness je podnikatelské riziko,
IFinstab — riziko financ¢ni stability,
It — bezrizikova sazba,

rLa  —riziko spojené s kapitalovou strukturou.
Ekonomické ptidand hodnota se nakonec vypocte jako:
EVA = (ROE —1,)-E (8)

Kde ROE je navratnost vlastniho kapitalu,
re  —alternativni ndklady na kapital,
E  —vlastni kapital.

Princip vypoctu metody EVA dle ratingového modelu, ktery je vyuzivany MPO je vidét na
nasledujicim obrdzku. Z obrazku je patrny vliv jednotlivych slozek na vysledek v podobé
ekonomické ptidané hodnoty. Ze schématu je ziejmé, Ze vSe vychazi z mikro a makro prostiedi,
kde mikroprostfedim se rozumi prostiedi, které bezprostiedné ovliviiuji osoby, které podnik
fidi, a makrookoli je naopak podnikem neovlivnitelné. Makrookoli ovliviluje piimo
bezrizikovou sazbu, kterd vstupuje do vypoctu nakladi na vlastni kapital (re). Spolec¢né
s mikrookolim jsou ovliviiovany dalsi faktory, které definuji podnik, nebo konkurencni

prostiedi. Kazdy z téchto faktort se do urcité miry podili na tvorbé hodnoty.
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Obrdazek 3: Princip EVA dle INFA

ROE

Management a
dalsi podnikové
faktory

Model INFA v uz8im smyslu

VK EVA

Tvorba Déleni Vzath

Rozvaha produkéni sily produkéni sily aktiva - pasiva
Vykaz zisku a

ztrat

Jadro modelu

Konkurenénf
okoli

I'obchodn Feinstr FFinstab
L

Fe

Makrookoli

Zdroj: Neumaierova, 1. (2003).

Vyse uvedené schéma je principidlni, a nelze proto z ného odvodit, jak napiiklad jednotlivé
slozky rozhodovani manazera ovliviiuji EVA. K posouzeni tohoto vlivu v obecné roving bude
S nejvetsi pravdépodobnosti vzdy existovat nedostatek dat (obchodni tajemstvi). Vliv
jednotlivych sloZek ucetni zavérky je vSak mozné snadno analyzovat, nebot’ kazda spolecnost
v CR ma povinnost zveiejiiovat svoje éetni zavérky. Vysledek dekompozice parametru EVA

je vidét na nasledujicim obrazku.

Obrazek 4: Rozklad hodnoty EVA na dil¢i komponenty

EVA

Séread iROE - rej

| eEaT/EBT | [ROAEBIT/A) [ E/A | [ED/A] [ Urokova mira | |Bezrizikova sazba (rf)| |Likvidita L3| [Jiné vlivy nare]

I
[ EBIT/T | V/A |

[ vart ] [rc/T] [DAIT] |(Ostatni R-C) / T|

Zdroj: Ministerstvo prumyslu a obchodu 2021.
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Velkou vyhodou vyse uvedeného modelu je moZznost analyzovat, jak dané vlivy urcuji hodnotu

EVA. Diky tomu byl i vyvinut benchmarkingovy systém na zaklad¢ kterého mohou jednotlivé

podniky analyzovat svoji vykonnost a porovnavat se tak se zbytkem trhu v dané oblasti

podnikani (sekce NACE). Aplikace piehledné a snadno spocita, jak si podnik stoji a vysledek

zobrazi dle ptikladu nize:

Obrazek 4 analyza EVA za pomoci metody INFA.

EVA Legenda: Ukazatel
542,32 Odvétvi Podnik
Viiv na rozdil Spread
I
[ 1
Spread (ROE - re) Viastni kapital
4.57% -21,13% 2566,00
ROE re
16.97% 1.79% 12,39% 2293%
| | I | 1 | I |
CZ i Zisk ROA (EBIT / &) VKA UzZiA Urokové mira Bezrizikové sazba (rf) Likvidita L3 Jiné vivy na re

33,06% 19,62% 38,63% 19,62%

10.37% 0.00%

4.55% 4.55%

247% 3,56%

76.36% | 100.00% 792% 1,61%

0,00%

0,00%

EBIT IV
4,83% 0.67%

| I 1

PHIV ON/V Odpisy / V

(Ostatni W - N) FV

1424 | 2147%

23,94%

9,36% 21,12% 1.27% 0,52%
251%

1,32% | 0.84%

VIA

1,61 2,40

2.84%

Zdroj: Vlastni tvorba dle — Ministerstvo primyslu a obchodu 2021.

1.40 0,85

Zelené slozky predstavuji pozitivni vliv na hodnotu EVA. Zluté slozky maji neutralni vliv a

cervené slozky maji negativni vliv na hodnotu EVA. Diky tomuto pohledu existuje pro podniky

metodika, ktera jim umoziuje srovnat se S konkurenci Vv dané oblasti podnikani. V disledku

této skutecnosti je mozné nésledné tidit dil¢i cile podniku takovym zplisobem, aby postupné

spole¢nost dosahovala pozadovanych vysledkit EVA. Toto fizeni lze realizovat dle rozpadu

dil¢ich komponent, které je zobrazené na nasledujicim obrazku.
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Obréazek 5: Rizeni hodnoty na zékladé dekompozice cilt

EVA

Struktura Kratkodobé Kratkodobé
kapitalu zavazky bankovni Gvéry

Strategicka uroven
Zisk Aktiva L,
planovani

Takticka Groven

[—Operativni cil 1

—Operativni cil 1

—Operativni cil 1

—Operativni cil 1

[—Operativni cil 1

—Operativni cil 2

—Operativni cil 2

—Operativni cil 2

—Operativni cil 2

—Operativni cil 2

planovani

Operativni Groven

planovani

——Operativni cil n|.—Operativni cil n| ~Operativni cil n|~qOperativni cil n|.<qOperativni cil n

Zdroj: Vlastni tvorba dle Stehel a Vochozka (2014).
3.4 Komparace pouzivanych model(

Pti porovnani obou béZné pouZzivanych metod 1ze konstatovat Ze metoda CAPM je globalné&;jsi
Z pohledu celkového pouziti. Je parametrizovand na vétsi spolecnosti a celosvétové byla
podrobena mnohem vétsi diskuzi ve védecké komunité (Roll, 1977). Tato metoda vSak v sobé
skryva tfadu nedostatkd, diky kterym by jeji aplikace na malé a stfedni podniky nebyla piili§

smysluplna.

Oproti tomu metoda INFA(Neumaierova a Neumaier, 2006) poskytuje vysledky, které jsou
mnohem Iépe interpretovatelné. Diky tomu je jejich vyuziti pro béZného manazera je daleko
snadné&jsi. Metoda byla navic vyvinuta v lokalnich podminkach, a proto v sobé bude jiz

implicitné zahrnovat fadu skrytych vzorci typickych pro Ceskou republiku.

Piedevsim pfii ocenéni podnikll se vyuzivaji nevice vySe uvedené metody (Maiik, 2011).
Vyuziti CAPM metody pro maly podnik na obci s par obyvateli je zcela zjevné chybny postup,
ktery dle ndzoru autora nelze ani korigovat tzv. expertnimi odhady v posudcich, jak se Casto
déje, nebot’ tyto expertni odhady nejsou nikterak ovéfitelné. Metoda INFA je oproti tomu
mnohem vice realisticky vyuzitelnd v Ceském prostiedi, ale oproti pfedchozi metodé zde stale
chybi empiricky vyzkum, ktery by ve vétsi mife a s ohledem na dalsi kategorie podniku, nez na
kterych byla metoda vyvinuta, ovéfil, jak dana metoda funguje z hlediska determinace vysledka

pro vlastniky. S ohledem na vySe uvedeny stav poznani toto bude hlavnim zaméfenim prace,
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jejiz vyzkumny cil, respektive kol bude zkouman modernimi metodami, které budou popsany

nize.
3.5 Strojové ucenia neuronové sité
3.5.1 Bezucitele

Princip metod strojového uéeni bez ucitele je zaloZen na hledani skrytych zakonitosti a vztaht
mezi daty (Mehryar, Rostamizadeh, Talwalkar, 2012). Daty je zde myslena sada prediktord,
které néjakym zptsobem ovliviiuji vysledek. Napiiklad mnozstvi piihravek a hodt na ko$
souvisi s tim, zdali je hra¢ uto¢nik, nebo obrance. Lze ptedpokladat, Ze obranci ve shodné
vykonnostni skupiné¢ budou mit podobné charakteristiky. Timto dochéazi k pfirozené

segmentaci mezi jednotlivymi skupinami hraca.

V béznych ulohéch se setkdvame s tim, ze data maji rGznou vahu pro predikci. Jinymi slovy
jsou n&ktera data velmi vyznamna a jina naopak mohou byt zcela bezvyznamna. Cim vice je
prediktorti tim slozitéjsi jsou veskeré vypocty a tim mize byt i vysledek méné zobecnujici. Je
proto dilezité¢ redukovat celkové mnozstvi prediktorti. Pro redukci prediktorti se pouzivaji

metody Multidimensional scaling (Mead, 1992) a Principal Component Analysis
3.5.1.1 Multidimensional scaling

Tato metoda nejdiive vypocita parové vzdalenosti mezi jednotlivymi métenimi (Seber, 1984).
Vzdalenosti pfitom mohou byt riizného druhu. Matlab miiZe pracovat s nasledujicimi verzemi

(Matlab-pdist, 2021):
Euclidean distance
dge = (x5 — x¢) (s — x¢)’ )
Kde Xs a Xt jsou vektory v matici o rozmérech m x n
Standardized Euclidean distance

dgt = (x5 — xt)V_l(xs —x)' (10)
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Kde V je diagonalni matice, kde kazdy j-ty faktor (S())? predstavuje méfitko pro kazdou

dimenzi.
Mahalanobis distance
di = (s — x)C ™ (xg — x)' (11)
Kde C je kovaria¢ni matice.

City block distance

dSt - Z|xsj - xtj (12)

Minkowski distance

dSt == (13)
Chebychev distance
dsr = max;{|xs; — x¢j} (14)
Cosine distance
X5 Xt
Ayt =1 = —F——= (15)
’ JCex D) Geex)
Correlation distance
(xg — x5) (xp — i)'
dy, = s s)\At t (16)

1 —
V s 25) (s %)y G- ) (-0’
Kde x; = %Z]- Xsj a obdobn€ v ptipad€ x; = %Z]- Xt

Pro vypocet se pouZzije piikaz:

d = pdist(measurements,distance)
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Parové vzdalenosti piedstavuji vektor o velikosti vSech hodnot nad diagonalou v matici

porovnani vzdalenosti. Pro lepsi pfedstavu 1ze uvést priklad:

Prvnim ptikazem provedeme ndhodné 4 pozorovani o 3 proménnych

X =rand(4,3)

X =
0.9572 0.4218 0.6557
0.4854 0.9157 0.0357
0.8003 0.7922 0.8491

0.1419 0.9595 0.9340

V druhém piikazu provedeme parové porovnani.

D = pdist(X)
D=
0.9225 0.4464 1.0155

Tteti piikaz je uveden pouze pro lepsi piedstavu, jaké vzdalenosti piedchozi vektor D vyjadiuje.

Barevné hodnoty koresponduji s pfedchozim piikazem:

Z = squareform(D)
Z=
0 0.9225 0.4464 1.0155
0.9225 0
0.4464 0.8809 0

1.0155 0.9627 0.6846 0
Vystup ptedchozi funkce (pdist(X)) se nasledné¢ vyuzije pro hodnoceni vyznamnosti
jednotlivych prediktort.
[x,e] = cmdscale(D)

Proménnd x ndm zredukuje matici Z na méné¢ dimenziondlni prostor, ve kterém je mozné
dosahnout parovych vzdalenosti. Proménna e pfedstavuje vyznamnost parametru, pomoci
kterého Ize dosahnout ziskani parovych vzdalenosti. Pokud jsou nékteré hodnoty parametru e

vy$$i nez jiné, muze dojit k redukci proménnych. V naSem nahodné vygenerovaném piipadé
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ptikazu
pareto(e)

Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku.

Obrazek 6: Vyznamnost parametrii

1
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04

03

02

01
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Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.

3.5.1.2 Principal Component Analysis

Alternativnim postupem k redukci prediktort je Principal coponent analytsis. Tato metoda byla
vyvinuta uz zac¢atkem minulého stoleti (Pearson, 1901), nasledné byla rozvinuta a pojmenovana
(Hotelling, 1933) a slouzi k dekorelizaci prediktorti. V nékterych piipadech je uvadéna jako
Karhunen-Loéveho transformace (Soummer, Pueyo, a Larkin, 2012), Hotellingova
transformace, nebo jako singularni rozklad. V principu jde o piepsani dat v jiném
soufadnicovém sytému. Dulezitd je vSak normalizace dat, bez které by metoda poskytovala
chybné vysledky (Abdi a Williams, 2010). Dale je dulezité skore komponenty, nebot’ ve vétsing
ptipadti mé kazda komponenta zcela jiny vyznam a v praxi tak mtze dojit k transformaci tlohy
do méné dimenzionalniho prostoru (Shaw, 2003). Pro lepsi pochopeni ptedpokladejme, ze

mame data o dvou proménnych, ktera jsou zobrazena na obrazku nize.
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Obrazek 7: PCA — zdakladni data
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Zdroj: Stehel et al. 2021.
Pokud na tato data pouzijeme metodu PCA, méli bychom pouzit nasledujici piikaz:

[pcs,scrs,™,~,pexp] = pca(2)
Prvni proménna PCS odpovidd vymezeni novému prostoru, vysledek je nasledujici:
pcs =

0.6223 0.7828

0.7828 -0.6223

Cisla reprezentuji smérnicové vyjadieni vektoru ptestavujici novou dimenzi podle vzorce:
y=kx+q @17

kde q je reprezentovano prvnim Ccislem vysledku a kje reprezentovdno druhym Ccislem

sloupcového vektoru. Pokud dimenze zobrazime ziskdme nasledujici graf.
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Obrazek 8: PCA — data se zobrazenymi dimenzemi
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Zdroj: Stehel et al. 2021.

Proménna scrs predstavuje jednotlivé vzdalenosti bodi v novém prostoru a proménnd pexp
pfedstavuje vyznamnost kritéria. V naSem piipadé predstavuje prvni dimenze 93 % vyznamu
predikce. Je tedy mozné zobrazit vysledek rozdéleni mnoziny bez druhé dimenze. Vysledek je

mozné vidét na nasledujicim obrazku.

Obrazek 9: PCA — prvni dimenze
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Zdroj: Stehel et al. 2021.

3.5.1.3 k-Means Clustering

Princip této metody je zalozeny na tom, ze vytvofime nékolik typickych reprezentantii dané

mnoziny pozorovani (Kriegel, Schubert, Zimek, 2016). Metoda se pouziva, jak pro uceni
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Prediktory

s u¢itelem, tak pro udeni bez uditele (Coates, Andrew, 2012). Casto se pouzivéa i v kombinaci

s jinymi metodami jako PCA (Zha et al., 2001). Pokud mame 3 shluky, pak pomoci této metody

muizeme vytvoiit 3 typické reprezentanty dané mnoziny, které budou typickymi zdstupci

danych shlukt a data z dané mnoziny je budou obklopovat. Piiklad téchto shluku je vidét na

nasledujicim obrazku. Prvni metodu pouzil MacQueen (1967).

Obrazek 10: Priklad k-Means Clustering — zakladni data
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Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.

Pokud na shluky pouzijeme nasledujici ptikaz, tak ziskdme vystup zobrazeny na nasledujicim

obrazku.

g = kmeans(x,3);

gscatter(x(:,1),x(:,2),8)

Obrazek 11: Rozdeleni dat pomoci k-Means Clustering do shlukii
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Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.
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Nevyhoda této metody spociva v pocatecnich soufadnicich typyckych reprezentantii, pro
jejichz rozmisténi se pouziva nejcastéji nahodné umisténi (Hamerly a Elkan, 2002). Pokud jsou
zvoleny Spatn¢, muize vysledek vyhodnotit stfed mezi dvéma shluky jako stfed samotné
skupiny. Metoda totiz postupné interakéné nastavuje hodnotu typického reprezentanta dané
skupiny a miize skon¢it v situaci, ktera neni z hlediska vécného posouzeni zcela idealni (Pelleg,
Moore, 1999). Bézné pouzivanou metodou je ndhodné urceni rozmisténi reprezentantii
(Hamerly, Elkan, 2002). Vysledek chybné nastavenych pocatecnich podminek je vidét na

nasledujicim obrazku.

Obrazek 12: Rozdéleni dat do clusterii se spatnymi inicacnimi podminkami
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Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.

Aby se této skutecnosti predeslo, 1ze ptikaz pouZzit nékolikrat a nasledné vyhodnotit, jaky typ
reprezentace je pro shluky nejlepsi. K toumto se pouzije nasledujici ptikaz, kde ervené jsou
vyznafeny nové parametry, které znamenaji 5x opakovani piikazu a nésledné porovnani
vysledku:

g = kmeans(Z,3,'Replicates’,5);
Pokud bychom navic ptikaz modifikovali tak, ze vystup ulozime do dvou proménnych, pak
druha proménna bude reprezentovat soufadnice typickych zastupct shluk.

[g, C] = kmeans(Z,3,'Replicates',5);

V nasem pripad¢ je vysledek:

9.3200 9.8667
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16.5015 4.9500
2.7772 5.1111

Jak je patrné ze soufadnic tii centrojda (typicky zastupce mnoziny), je vysledek opét rozlozen
dle mnozin, jak je patrné z vizualniho porovnani, které je mozné, protoze se jedna jen o
dvourozmérny problém. V piipad¢ vicerozmérného shlukovani, kde by bylo vice nezavislych
vyznamnych prediktort, by tato vizualizace nebyla mozna. Princip metody by vsak byl stale

shodny.
3.5.1.4 Gaussian Mixture Models

Tato metoda je velmi podobna piedchozi metodé (Press et al., 2007). Opét zde hledame
jednotlivé shluky. Na rozdil od ptedchoziho piipadu zde zohlediiujeme pravdépodobnost,
s jakou jednotliva méteni patii k urcité mnozin€. Toto je vyhodné zejména pro hrani¢ni
hodnoty, kde mizeme snadno porovnavat, S jakou ptesnosti a vypovidajici schopnosti ndm
model poskytuje korektni data, kterd je nutné ovéfovat dodate¢nymi metodami. Principy
metody se zabyval jiz Pearson v 19. stoleti (Améndola et al., 2015), ale aZ s ptichodem moderni
vypocetni techniky nasla metoda uplatnéni v fadé¢ védeckych oborta (Titterington, Smith,
Makov, 1985).

Obrazek niZe vyjadiuje pravdépodobnost zaélenéni do dané mnoziny. Cim je prvek vzdaleng;si,
tim je pravdépodobnost nizsi. Jak uz nazev napovida, model pracuje s Gaussovo rozdélenim

pravdépodobnosti.

Obrazek 13: Rozdélent pravdepodobnosti Gausian mixture model
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Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.
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Pokud na data pouzijeme ptikaz

mdl = fitgmdist(Z,3)

Ziskame vystup

Gaussian mixture distribution with 3 components in 2 dimensions

Component 1:

Mixing proportion: 0.339633

Mean: 2.7774 5.1112

Component 2:

Mixing proportion: 0.377359

Mean: 16.5015 4.9500

Component 3:

Mixing proportion: 0.283008

Mean: 9.3200 9.8667
Z vystupu je patrné, jaka je stiedni hodnota daného shluku (hodnoty piiblizné odpovidaji
typickému reprezentantu v predchozi metod€) a podil zastoupeni na celkové mnoziné.
V proménné mdl jsou ovSem uloZeny dalSi hodnoty, jako je naptiklad smérodatna odchylka.
Pokud budeme chtit ziskat zaclenéni jednotlivych méfeni do kategorii, pak musime pouzit
ptikaz:

[g,~,p] = cluster(mdl,z);

Do proménné g se uloZi rozdéleni meéfeni dle kategorii. Do proménné p se ulozi
pravdépodobnost pro kazdé méfeni a danou kategorii. V naSem piipad¢ byly téméf vSechny
méfeni klasifikovany na 100 % s vyjimkou 2 méfeni, které byly klasifikovany na 99,98 % do
kategorie 1 a na 0,0002% do kategorie 2.Tato méfeni jsou vyzna¢ena na nasledujicim obrazku

oranzovou barvou.
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Prediktory

Obrazek 14: Klasifikace hranicnich pozorovani - Gausian mixture model
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Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.

3.5.2 Interpretace vysledkl

20

25

Interpretace vysledki je ve vicerozmérnych problémech slozita (Moustafa a Wegman, 2002).

Pro tyto ucely Ize porovnat jednotlivé vlastnosti métenych objektid. Na ose X jsou vyneseny

jednotlivé vlastnosti. Osa y obsahuje typické hodnoty dané vlastnosti (znormované). Piiklad

takového grafu je uveden na nésledujicim obrdzku. Z tohoto obrazku je patrné, Ze v piipade

vlastnosti x3 jsou hodnoty skupiny 2 velmi nizké, zatimco v ptipadé skupiny 1 jsou naopak

velmi vysoké. Rovnéz je patrné, Ze tato vlastnost bude dobfe segmentovat jednotlivé skupiny

na rozdil od vlastnosti x2, kde se n€které hodnoty napti¢ segmenty velmi ptiblizuji a v rdmci

jednoho segmentu naopak pomérné vzdaluji.
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Obrazek 15: Paralel coordination priklad

Jednotlivé prediktory

Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.

Pokud bychom chtéli zobrazit podobny graf v Matlabu, méli bychom pouzit piikaz:

parallelcoords(X,'Group',grp)

Existuje ale i rozsifeni daného ptikazu, které nam zobrazi i dal$i méfeni, respektive okraje

w I

prvniho quartilu. Rozsifeni ptikazu vypada nasledujicim zptisobem

parallelcoords(C,'Group',grp,'Quantile’,0.25)

Pro jiny typ ulohy by vysledek mohl vypadat, jak je zobrazeno na nasledujicim obrazku.

Obrazek 16. Zobrazeni prvniho quantilu

1 2 3 4
Jednotlivé prediktory

Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.
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3.5.3 Hierarchical Clustering

Pii uCeni bez ucitele je obtizné (zejména u mnohodimenzionalnich problémi) uréit, kolik
shlukti chceme vytvorit. Jednotlivé determinanty mohou segmentovat skupiny do mensich
celkt, které jsou pro nas piili§ podrobné a naopak (Kaufman a Roussew, 1990). Diky této
skutecnosti byla vyvinuta metoda, ktera hierarchicky klasifikuje jednotlivé shluky (Rokach a
vytvoii vyslednou celkovou mnozinu (Székely a Rizzo, 2005). Stejné¢ jako v piedchozich
piipadech se pracuje se vzdalenosti mezi jednotlivymi prediktory, které mohou mit rtizné
varianty (SAS 2019) a proto je duilezitd normalizace dat. V Matlabu k vytvofeni modelu

pouzijeme funci linkage

K = linkage(Z);

dendrogram(K)
Dalsi funkce dendogram pak vykresli hierarchické rozd¢leni, jak je vidét na nasledujicim
obrazku. Na obrazku osa x predstavuje jednotliva méteni, zatimco osa y pfedstavuje relativni
vzdalenost mezi skupinami. Z obrazku je tedy ziejmé, Ze vzdélenosti mezi jednotlivymi
meéfenimi jsou relativné malé mezi 3 hlavnimi skupinami. Mezi témito skupinami jsou ale

vzdalenosti nasledné relativné veliké.

Obrdzek 17: Priklad dendrogramu
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Cluster

Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.

Rozdé€leni do skupin pak lze provést pomoci ptikazu
grp = cluster(K,'maxclust',3);
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Posledni parametr vyjadiuje pocet segmenti, do kterych chceme méfeni rozdélit. Pokud toto

rozdéleni vykreslime pomoci ptikazu

gscatter(X(:,1),X(:,2),grp)

ziskame vysledek, ktery odpovida 1 logice rozdé€leni dle predchozich metod. Vysledek tohoto
zobrazeni je vidét na nasledujicim obrazku, kde je mnozina bodl rozdé€lena do tii kategorii

podle proménnych x ay.

Obrazek 18: Rozdéleni bodit do mnozin dle stromové klasifikace
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Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.

Pokud bychom pouzili v piikazu cluster parametr segmentu 10 a nasledné nechali vysledek
vykreslit, tak se ndm zobrazi graf, ktery je vidét na nasledujicim obrazku. Tento obrazek
odpovida dendrogramu viz obrazek vyse. Tieti skupina ma k sob¢ relativné blizko z pohledu
hierarchické relativni vzdalenosti. Naopak prvni skupina ma mezi nékterymi méfenimi
relativné vétsi vzdalenosti. Toto vede k tomu, ze prvni skupina je rozd€lena na nejvice
segmentl, nasleduje druhd skupina rozdélend na 3 segmenty a posledni 3. skupina, ktera je
Vv celku. Opticky by se mohlo zdat, Ze 1. a 3. skupina jsou si podobné co do vzdalenosti mezi
jednotlivymi body. Pokud ale vezmeme v tivahu celkovou vzdalenost bodu od pocatku, tak
Vv pfipad¢ prvni skupiny existuji body, které jsou od sebe vzdéaleny ve stovkach procent své
vzdalenosti od stiedu. Opacné je tomu u vzdalenéjsi 3. skupiny. Zde relativni vzdalenosti mezi
body nedosahuji vice jak desitek procent. Tuto skutecnost potvrzuje i1 2 skupina, kterd je mezi
obéma zminovanymi skupinami. Relativni vzdalenosti jsou mensi neZ v ptipad¢ prvni skupiny,

ale vétsi nez v pripadé 3. skupiny. Toto odpovida i relativni vzdalenosti skupiny od stfedu.
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Obrazek 19: Rozdéleni mnoziny do vice skupin
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Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.

Kvalitu zobrazeni vzdalenosti mizeme ovétit za pomoci vypocitani parovych vzdalenosti mezi
jednotlivymi méfenimi a ndsledném provedeni korelace vystupt. V piipade€, ze je vysledek

blizky hodnot¢ 1 je feSeni velmi kvalitni.

Y = pdist(2);
c = cophenet(Z,Y)
c=

0.8352

V naSem pftipad¢ je vysledek ptes 80 %.
3.5.4 S ucitelem

V piipadé uceni bez ucitele (Duda et al., 2001) jsme méli sadu dat a sledovali jsme jejich
ptirozené zakonitosti mezi jednotlivymi charakteristikami (Hinton et al., 1999). Nebyl zde
zadny vzor, a tak jsme data vyhodnocovali pouze na zakladé charakteristik (Bousquet, et al.,
2004). V piipadé uceni s ucitelem (Russell a Norvig, 2010) je situace odlisna. Data jsou
determinovéana vysledkem, kterého chceme dosahnout. Nehledame tak primdrné pifirozené
zékonitosti mezi skupinami charakteristik, ale hleddme, co ovliviiuje vysledek, kterého
potiebujeme dosahnout (Mohri, Rostamizadeh, Talwalkar, 2012). Piiklad struktury dat je

zobrazena na nasledujicim obrazku.

Aplikace tohoto pfistupu je mozné vidét v fade€ pripadt — napiiklad pti méteni na vyrobni lince.

M¢teni mohou spoc¢ivat od kvality materialu, pies dobu vyroby dil¢i komponenty az po teplotu
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okoli. Vysledek je n&jaka soucastka, ktera prosla kontrolou, nebo neprosla kontrolou. Reseny
model tak miize informovat, jaké skutecnosti mohou mit vliv na chybu ve vyrobé. K témto

ucelim se vyuziva fada metod, které jsou popsany nize (Smith a Martinez, 2011).
Obrdazek 20: Struktura dat

Prediktory Vysledek

t : v

Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.
3.5.4.1 NejbliZsi soused

Metoda nejblizsiho souseda se pouziva pro segmentovani nebo regresi dat (Cover a Hart ,1967).
Zakladni mysSlenka spoc¢iva v nalezeni nejblizSich sousedt (Beyer et al., 1999) a zatazeni
sledovaného objektu do kategorie objektl, které jsou mu nejblize (Hall a Samworth, 2008).
Obrazek niZe zobrazuje situaci, kdy dochazi ke klasifikaci neznamého objektu. Pokud je pti
klasifikaci nastavena pouze hodnota 1, pak se vyhleda pouze nejblizZsi zafazeny soused a podle
jeho Kkategorie se ptifadi i kategorie sledovanému objektu. V praxi je bohuzel rozdéleni dat
nékdy nejednoznaéné a data se tak mohou piekryvat nebo se v nich mohou objevovat Sumy
(Coomans a Massart, 1982). Pokud by prvnim sousedem byl zrovna objekt, ktery piedstavuje
Sum, mohlo by dojit k chybné klasifikaci. Z tohoto diivodu se vyuziva parametru, ktery urcuje,
kolik nejblizsich sousedtl se vyhleda, a vysledna kategorie je prifazena podle objektli s nejvyssi

shodou.

Princip této metody je zobrazen na nasledujicim obrazku. Pokud bychom v tomto piipadé
pouzili pouze nejblizsiho souseda, pak by byl klasifikovany objekt zatazen do zelené kategorie.
V ptipad¢, ze model rozsifime o druhou kruznici, tak jiz prevladaji cerveni sousedé a objekt tak

bude klasifikovan jako ¢len ¢ervené skupiny.
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Prediktory

Obrazek 21: KNN - princip metody
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Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.
Pro klasifikaci vyuzijeme ptikaz:

mdl = fitcknn(dataTrain,'group’,'NumNeighbors',3)

Pro predikci pak

pg3 = predict(mdl,dataTest);

3.5.4.2 Kilasifikacni stromy

Klasifika¢ni stromy jsou dal$im typem algoritmu, ktery je schopen ptitadit sledovany objekt do
urcitého shluku (Kaminski, Jakubczyk, Szufel, 2017). Na zéklad¢ vstupnich proménnych
klasifika¢ni strom rozdéli data na nejvétsi mozné mnoziny, které posléze dale deli (Utgoff,
1989). Nasledné piitazeni proménné do urcitého shluku je velmi rychlé, nebot’ se vyhodnoti jen

nékolik podminek (Quinlan, 1987).

Nevyhoda této metody spociva v tom, Ze snadno mize dojit k situaci, kdy model bude skvéle
fungovat na trénovacich datech, ale nebude funk¢ni pro testovaci data. Diuvodem je, Ze v realu
existuje fada Sumil mezi hlavnimi kategoriemi. Pokud budeme model trénovat tak, Ze
rozhodovaci algoritmus bude 100% funkéni na trénovacich datech, pak s nejvétsi
pravdépodobnosti nebude funkcni na testovacich datech. Obecné je proto lepsi redukovat pocet
rozhodovacich kritérii. Diky tomu bude model 1épe zobecnitelny a v praxi bude poskytovat

lepsi vysledky (Karimi a Hamilton, 2011).
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Princip modelu je zobrazen na nasledujicim obrazku. Kazdé modré pole predstavuje rozhodnuti
ur¢itého prediktoru a podle tohoto prediktoru jsou pak jednotlivé objekty klasifikovany do

urcitych kategorii (v nasem ptipad¢ se jedné o 3 kategorie).

Obrazek 22: Rozhodovaci strom
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Pro vlastni trénovani dat se v Matlabu vyuzije funkce

treeModel = fitctree(tableData, 'ResponseVariable');

Nasledn¢ je mozné strom zobrazit pomoci piikazu:

view(treeModel,'mode’,'graph’);

3.5.4.3 Naive Bayes klasifikace

Ptfedchozi metody nebraly v tivahu rozdé€leni pravdépodobnosti vyskytu proménné ve skuping.
Diky tomu byly oba modely snadno nachylné na Sumy. Metoda Naive Bayes Classification je
zalozend na tom, Ze sleduje rozlozeni pravdépodobnosti pro kazdy prediktor a piedpoklada, ze
tyto prediktory jsou na sob¢ nezavislé (Rennie et al., 2003). Pokud chceme nasledné pfifadit

jednotlivé méfeni do wur€ité skupiny, pak pro kazdou skupinu vypocéteme, S jakou
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pravdépodobnosti je dany subjekt ¢lenem urcité skupiny. Diky tomu je mozné snadno urcit, jak

kvalitni je predikce pro dané méteni (Rish, 2001).

Princip metody je zobrazen na nésledujicim obrazku. Zde je patrné, Ze existuji tfi skupiny.
Kazda skupina mé rozlozeni pravdépodobnosti pro své zastupce na ose X (prediktor 1) a na ose
y (prediktor 2). Objekt, ktery je nasledn¢ analyzovan a klasifikovan, je podroben testu vypoctu
pravdépodobnosti pro vSechny skupiny. Jiz z pozorovani je patrné, ze zelena skupina neni pro
dany bod relevantni. Otdzkou je vSak prifazeni ke zluté skupin€é. Na zdkladé rozlozeni

pravdépodobnosti je ziejmé, Ze zatazeni k modré skupin€ je 1,6 x pravdépodobnéjsi.
Obrdzek 23: NB - princip metody
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Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.
V Matlabu vyuzijeme k vytvoteni modelu piikaz

mdINB = fitcnb(dataTrain,'group');

Pro predikci pak vyuzijeme funkci

predictedGroups = predict(mdINB,dataTest);
3.5.4.4 Discriminant analyza
Diskriminant analysis opét pocitd rozdéleni pravdépodobnosti jako tomu bylo v ptedchozi
metodé. Na rozdil od Naive Bayes Classification vSak nepiedpoklada nezavislost jednotlivych

prediktori, naopak pocita vicerozmérné rozlozeni bodi (McLachlan, 2004). Mezi jednotlivymi

mnozinami pak vytvaii hranice, ve kterych se hodnota pravdépodobnosti mezi jednou a druhou
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mnozinou rovna (William, 1980). Vyhoda této metody spociva ve velké robustnosti oproti
Sumim (Demir a Ozmehmet, 2005). Toto prameni z principu sledovani rozdéleni
pravdépodobnosti. Robustnost je jesteé veétsi diky mnohadimenzionalnimu pohledu na rozlozeni
bodii. Nevyhodou je vétsi obtiznost vypoctu pii vicerozmérnych problémech. Princip metody

je zobrazen na nasledujicim obrazku.

Obrazek 24: Diskriminacni analyza princip metody
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Zdroj: Matlabacademy 2021.

Vytvotfeni modelu je mozné ud¢lat zakladnim zptsobem, ktery je linearni. V takovém piipade
budou hranice mezi skupinami line4drni. Vysledny vypocet je pak rychlejsi, nebot se

predpoklada, ze kovariace na hranicich jsou shodné. V takovém ptipadé se pouzije piikaz

daModel = fitcdiscr(dataTrain,'response');

Pokud opustime predchozi predpoklad o rovnosti kovariaci vytvotime kvadratické hranice mezi
jednotlivymi tfidami. Toto bude pfesnéjsi a bude to vice odpovidat obrazku vyse. Bude to vSak

rovnéZ narocnéjsi na ¢asoveé zpracovani vypoctu:
daModel = fitcdiscr(dataTrain,'response’,'DiscrimType','quadratic');

Predikce se nésledné provede stejné jako v pfedchozich ptipadech pomoci funkce
predictedGroups = predict(daModel,dataTest);

3.5.4.5 Support Vector Machines

Support Vector Machines je metoda, kterd rozd€li data na 2 segmenty. Zakladni mySlenka
spociva v rozdéleni mnozin tak, aby délici vektor byl co nejvice vzdaleny od nejblizSich
subjektd (Cortes a Vapnik, 1995). Tento princip muze byt vyhodnéjsi tam, kde je velky rozptyl
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nebo velké mnozstvi odlehlych hodnot v ramei jedné skupiny (Boser, Guyon, Vapnik, 1992).
Tyto odlehlé¢ hodnoty by mohly vést k vytvotfeni posunutych hranic vlivem téchto objekta.
Metoda SVM je pak vhodné&jsi pro pouziti, nebot tyto odlehlé hodnoty nemaji na vysledek vliv

(Christianini a Shawe-Taylor, 2000). Princip je zobrazen na nasledujicim obrazku.

Obrazek 25: Princip metody SVM
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Zdroj: Matlabacademy 2021.
Vytvoreni modelu probihd za pomoci nésledujiciho piikazu.

svmModel = fitcsvm(tableData, 'ResponseVariable')

Nevyhodou SVM metody je, Ze metoda umi rozdélit pouze dvé mnoziny. Pokud bychom
potiebovali rozdélit vice mnozin, je nutné vyuzit Multiclass SVM. Princip metody je stale
shodny jako u klasické SVM. Metoda tedy vytvoii jednotlivé vektory pro roz¢lenéni dat mezi
pary shlukt. Nasledné jsou vysledné vektory sloZzeny do jednoho celku, ktery je jiz schopen

klasifikovat celé feSeni. Toto je zobrazeno na nasledujicim obrazku.

Obrazek 26: Princip MSVM — agregace

/ Prediktor y
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Zdroj: Matlabacademy 2021 - upraveno.
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Pro vytvofeni MSVM pouzijeme nasledujici ptikazy:

template = templateSVM('PropertyName',PropertyValue)

ecocModel = fitcecoc(dataTrain,'y','Learners',template)

3.5.5 Hodnoceni vysledkd

Interpretace vysledk a hodnoceni vykonnosti modelu je velmi dulezity krok. Pomoci dat a
nastaveni parametru u¢eni mizeme dojit u stejné metody k riznym modelim, které budou
predikovat hodnoty s odlisnou kvalitou vystupt. Piiklad rtiznych modelt je zobrazen na

nasledujicim obrazku.

model 1

predictor 2
o
\
\

predictor 1

Zdroj: Matlabacademy 2021.

Model 1 je jednoduchou pifimkou délici data na dvé kategorie Zluté a modré barvy. Toto
rozdéleni neni dokonalé, nebot’” dva Zluté objekty pod pfimkou by byly chybné klasifikovany
jako modré a jeden modry objekt nad ptimkou by byl naopak klasifikovan jako Zluty. Toto
muze byt zpisobeno Sumy, nebo muize jit o nedostatecné natrénovany model, ktery
nezohlediiuje vSechny prediktory. Oproti tomu model 2 klasifikuje vSechny hodnoty spravné.
Zdanlive je tedy model 2 lepsi. Ve skute¢nosti ale muze model fungovat jen na datech, které
jsou mu poskytnuty pro vytvoreni modelu. Pokud ma ale model fungovat i pro dalsi klasifikaci
objekti, tak miize poskytovat horsi predikce nez model 1. Tomuto efektu se fika pretrénovani
a jedna se o Castou chybu zacatecniku, ktefi se snazi vytrénovat dokonaly model, ktery v praxi

zcela selhava.

Situace mize byt 1 zcela opacna a model 2 mize byt kvalitnéjsi. Aby bylo mozné posoudit, jak
je model kvalitni, rozd€luji se data na trénovaci a testovaci. Rozd¢leni Ize provést na zaklade

ptikazi
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cvpt = cvpartition(groupData.group,'holdout',0.35);
dataTrain = groupData(training(cvpt),:);
dataTest = groupData(test(cvpt),:);

Jak jiz ndzev napovida, na trénovacich datech se model vytvofi a na testovacich datech se ovéri
jeho redlnd vykonnost. Nasledné je mozné pomérové posoudit pocet spravné a Spatné

zatazenych objekti. K tomuto tcelu jsou v Matlabu vytvoteny dvée funkce

trainErr = resubLoss(mdl)
Tato funkce vrati informaci o chybné zatfazenych proménnych na trénovacich datech.
Principidlné je tato hodnota nizsi nez v piipad¢ dalsiho piikladu, kterym je

testErr = loss(mdl,testResponse)

Tento piikaz vrati informaci o chybné zafazenych proménnych na testovacich datech.

Dalsi moznosti, jak ovéfit, zdali je naSe predikce kvalitni, je vykresleni dvou grafii pfes sebe.
Prvni graf bude vykreslen na zakladé namétenych hodnot. Tyto hodnoty budou zobrazeny
ktizkem. Dale budou vykreslena predikovana data, ktera budou vykreslena koleckem. Tam kde
se budou barvy shodovat, doslo ke korektni predikci. Objekty, kde kolecko chybi, jsou
trénovaci data a objekty, kde jsou barvy kiizku a kolecka odlisné, jsou chybné klasifikace. Pro

tyto uCely vyuzijeme nasledujici kod. Vysledek je zobrazen na nasledujicim obrazku.

plotGroup(groupData,'x')
hold on
plotGroup(dataTest,predictedGroups,'o')

hold off
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Obrazek 27: Vizualizace predikce
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Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.

Jednou z nejcastéji pouZivanych metod je konfuzni matice. Tato matice nam ukazuje, jak dobie

jsme zatiidili jednotlivd pozorovani. Diky metodé zobrazeni je mozné porovnat kvalitu

predikce i pro samostatné kategorie. Toto je dulezité zejména v situacich, kdy vaha chybné

zatazené predikce nemusi byt pro rtizné kategorie shodna. Napiiklad pokud budeme predikovat

riziko infarktu a model zatadi zdravého ¢lovéka jako rizikového, tak chyba bude mit mensi

vahu nez v pripadé¢, kdy bude ¢lovek s vysokym rizikem zatazen jako zdravy. Ptiklad konfuzni

matice je zobrazen na nasledujicim obrazku.
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Obrazek 28: Konfuzni matice
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Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.
Konfusni matici vytvoiime ptikazem:

[cm,grp] = confusionmat(yObserved,yPred)

V takovém ptipad¢€ jsou na ose y zobrazeny skutecné hodnoty a na ose x predikované hodnoty.
Jinymi slovy — v ptedchozim ptipadé byl prvni prvek spravné zafazen 9x a 3x byl zarazen jako

prvek 2 a 6x byl chybné zafazen jako prvek 3.
3.5.6 Regrese

V piedchozich dvou kapitolach jsme se vénovali analyze skrytych vzorct, které vedou ke
klasifikaci, tedy roz€lenéni dat, do urcitych ttid. Dalsi typ uloh mtze byt spojen s hleddnim
Ciselné hodnoty dané veli¢iny za uréitych podminek (Freedman, 2009). Jako pfiklad mizeme
sledovat dojezd elektromobilu v zavislosti na rychlosti jizdy, kapacité baterie, terénu apod.
Zékladni princip regresni metody (Fisher, 1954), kterou je mozné pro tento typ ulohy pouzit, je
zobrazen na nésledujicim obrazku. Na tomto obrdzku je vidét, Ze existuje nc€kolik objektl
(modré tecky). Objekty jsou zobrazeny v soufadnicovém systému, kde x je nezavisla proménna
a 'y je zavisla proménna (Mogull, 2004). Pro piiklad mizeme uvést, ze naklady budou zaviset

na vysi trzeb. Néklad bude tedy zavisla proménnd a trzby nezavisla proménnd. Na zékladé
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historickych dat mizeme tyto hodnoty (vysi nakladt a vynosti) zanést do grafu. Pokud budeme
chtit v budoucnu odhadnout vysi nakladi na zaklad¢ naplanovanych trzeb, mizeme vyuzit
prave regrese (Freedman, 2009), ktera nam urci, jak y zavisi na x. V piipadé linearniho modelu,

ktery je zobrazen nize, je vysledkem piimka ve smérnicovém tvaru.
y=kx+q (188)

Kde 1y je zavisla proménna,
k — smérnice piimky,
X — nezéavisla proménna,

g — parametr odpovidajici posunu kiivky po ose y.

Obrazek 29: Priklad regresni kiivky

Zdroj: Vlastni tvorba.

Vypocet parametri piimky, kterd vyjadiuje funkéni zavislost, je na zdkladé minimalizace
hodnoty obsahu &tvercii, které jsou vyneseny nad jednotlivymi body od piimky (jak je
naznaceno na obrazku vySe v piipadé prvniho bodu). Jednotlivé parametry se vypocitaji na

zakladé vzorcu.

f  nYXYi XX MY
T nXx—(Ex)?

(19)

XXXy - D N xy
T nXaf - (x)?

(20)

Kde xi a yi predstavuji jednotlivé body (objekty).
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Regrese nemusi byt pouze linearni (Rao, Toutenburg et al., 2008), ale data zle prolozit i jinymi

ktivkami. O tom, zdali je regrese linedrni nebo nelinearni, rozhoduje vypocet parametri k a g

(Hastie, Tibshirani, Friedman, 2009).

V obecné roviné je vzorec pro linearni regresi

y = kifiCrxz) (21)

Kde X1, a X2 jsou nezavislymi proménnymi ovliviwgjici zavislou proménnou y. V Matlabu

vytvofime linedrni regresi za pomoci piikazu

mdl = fitim(data,modelspec)

Kde data musi byt uspofddana v tabulce, pfi¢emz poslednim sloupcem je zavisla proménna.
V proménné modelspec mizeme definovat, jakou funkci pouZijeme pro predikci (‘linear,

‘quadratic’, ...).

Pokud budeme tvofit regresni model, ktery bude mit vice prediktorii, mizeme se dostat do
problému s tim, Ze model bude zbyteéné komplikovany a vyrazné ovlivnitelny Sumem. Obrazek
nize demonstruje, jak se zméni regresni funkce v ptipadé, ze se zméni n€kolik malo
proménnych ve vicerozmérném modelu. V levé ¢asti je plivodni model, v pravé ¢asti je novy

model se zvyraznénymi zmeénami.

Obrazek 30: Zména parametrii regrese pri zméné nékolika malo dat

y=5.03 +1.68 x1 +3.31x2
y=4.95+0.58 x1 +4.35 x2
60
60

50 .|
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40
| 40 .|

30; 30

20 20 |

10 .| , e 10

© o
o

x1

Zdroj: Matlabacademy 2021.
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3.5.7 Neparametrické metody

Parametrické modely jsou zalozeny na vzorci, diky kterému je mozné predikovat a snadno
interpretovat vysledek. Rovné€Z je mozné provést citlivostni analyzu zmény dopadu
jednotlivych slozek na vyslednou hodnotu. Nevyhodou téchto modela je, Ze v pfipadé mnoha
dimenzionalnich uloh je obtizné nalézt vhodné vzorce, které by mély odpovidajici vysledky.
Z vyse uvedenych diivodu existuji i metody neparametrické, které mohou u mnoha nezavislych
proménnych, jez determinuji vysledek, 1épe predikovat vystup, ale na druhou stranu zde neni
piesny vzorec jejich chovani. Diky tomu je vystup hiife interpretovatelny a rovnéz citlivostni
popsany vyse.

3.6 Neuronové sité

Neuronova sit’ je algoritmus, ktery je schopen zpracovani dat (Stastny, 2014). Systém
zpracovani je inspirovan biologickymi neuronovymi sitémi (Widrow et al., 2013). Diky tomuto
pfistupu je mozné fesit formy zpracovani dat, které by byly pro pocitace mimotadné slozité.
Nejcastéjsi vyuziti neuronovych siti je v oblasti rozpoznavani obrazu (Abbod, 2007), akustice
(Sak, Senior, Beaufays, 2014), fizeni automobilt (Zissis a Dimitrios, 2015), chemii (Balabin a
Lomakina, 2009) predikce ¢asovych fad (Miljanovic, 2012), detekce anomalii (Ghosh a Reilly,
1994), v 1ékafstvi (Fiala, Karhan, Ptacek 2014) apod.

Zaklady neuronovych siti byly poloZeny V poloviné minulého stoleti védci Warrenem S.
McCullochem a Walterem Pittsem (1943). Ve své praci popsali, jak jedna buiika zpracovava
signaly a generuje vystup. Takto navrzeny model se pozdé¢ji dopliioval a rozsifoval az do
podoby, kdy neuronové sité prestaly byt teorii s minimalni aplikaci a pfetvotily se do systémui,
které nas obklopuji v bézném zivoté (Google ptekladaé, burzovni zpravy apod.). S ohledem na

jejich robustnost 1ze predpokladat, ze jejich vyuziti dale poroste (Simkani¢, R. 2016).
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Obrazek 31: Neuron

neuron

dendrites

Zdroj: Simkani¢ 2016.

Schéma umélého neuronu je vidét na nasledujicim obrazku 31

\‘/;
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I
\f

2

. Podobn¢ jako v ptipadé

biologického neuronu je zde n¢kolik vstupti. Vstupy mohou byt podméty z vnéjsiho okoli nebo

vystupy jinych neurontl. Tyto vstupy maji riiznou vahu w. Véha je klicovou vlastnosti vstupni

informace a vypovida o dileZitosti daného vstupu. Vstupy jsou zpracovany agregacni a

aktivacni funkci, ktera mtize mit nékolik podob viz dale. Vystupem je pak signal Y.

Obrazek 32: Model neuronu — matematicky princip

h 4

S a T flx)

Zdroj: vlastni tvorba dle Snorek a Jitina (1998).

y :f(zn:wixi +P>
i=1

Kde X;— jsou vstupy neuronu a pocet téchto neurond je n,
Wi — synaptické vahy,
p — préh neuronu,

f(x) — aktivacni funkce neuronu.

(22)
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Agregaéni funkce (Sima a Neruda, 1996), jak jiZ nazev napovida, zpracovava vstupni signaly.

Nejcastéji se jednd o Linearni basickou funkci (LBF):

u(®) = ) wi(©x(® 23)
i=1

Nebo o radialni basickou funkci (RBF):

n

u®) = [ wmOx©)’ 24)

i=1

Aktivaéni funkce prevadi hodnotu vypoctenou agregacni funkci na vystupni signal. V tomto

ptipadé existuje nékolik riznych aktivacnich signalt:

o Skokova
0, x<0
fea = {1, x>0 (25)
e Linearni
f(x) =kx+q (26)
e Sigmoidalni funkce
O =1em 0
e Hyperbolicko-tangencialni funkce
f(x) = tanh(kx) (28)

Kde k je parametr
g — posun kiivky po y

Pribéhy funkci jsou zobrazeny na nasledujicim obrazku. S vyjimkou sigmoidalni funkce byly

hodnoty k i g rovny 0. V piipad¢ sigmoidalni funkce byl parametr k roven 10.
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Obrazek 33: Typy funkci
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Zdroj: Vlastni tvorba dle Volna, 2008.

Stejné jako pro predchozi algoritmy je proces uceni pro neuronovou sit’ klicovou vlastnosti. Na
zakladé vstupnich dat pak dochazi k procesu uceni a tim i K hledani vnitinich skrytych
mechanizmt, které transformuji vstupy na vystupy. Podle toho, zdali jsou k dispozici vystupni

data urujeme, zdali se jednd o:

e Uceni s ucitelem (Ojha, Abraham, Snasel, 2017),
e Uuceni bez ucitele (Haykin, 1999),

e zpétnovazebné uceni (Reinforcement Learning - Kaelbling, Littman, Moore, (1996)).

Jednotlivé neuronové sité mizeme rozliSovat podle riznych charakteristik. Z pohledu prichodu

signdlu rozliSujeme sité na:

e dopiedné (Snorek, Jitina, 1998),
e rekurentni (Vondrak, 2000).
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3.6.1 Dopredné vicevrstveé sité

Jedna se o klasicky typ neuronové sité¢ (Volna, 2008), ktery je mozné pouzit pro klasifikaci
nebo regresi dat (Maly, 2007). Tato sit’ obsahuje standardné jednu vstupni vrstvu, jednu
vystupni vrstvu a jednu nebo vice skrytych vrstev (Jifina, 2008). Kazdy neuron nasledné vrstvy
je spojen se vS§emi neurony piedchozi vrstvy (Maly, 2007). Spojeni v§ak obsahuji urcitou vahu,

kterd urcuje vyznam signalu pro dany neuron. Princip sité je zobrazen na nasledujicim obrazku.

Obrazek 34: Vicevrstva neuronova sit’

Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlabacademy 2021.

Na obrazku je vidét situace, kdy se snaZime identifikovat neznamy objekt. Tento objekt ma tfi
prediktory (vlastnosti). Prvni vrstva je vstupni vrstvou, kde pocet neuronti odpovida poctu
prediktorti. Druhd vrstva obsahuje shodné 3 neurony. Pocet neuronti ve skryté vrstvé vSak miize
byt i vyrazné vyssi bez ohledu na pocet vstupnich signald. Po skryté vrstvé nasleduje vystupni
vrstva, ktera obsahuje 2 neurony, coZ odpovida poctu tfid, do kterych chceme klasifikovat
vystupy (Ciresan, Meier, Schmidhuber, 2012). V nasem pftipad¢ tedy existuji dva shluky.
V uvedeném prtikladu je ziejmé, Ze neznamy identifikovany objekt patifi do mnoziny modrych

objekta.

Pokud bychom chtéli fesit regresni lohu — vystupem je ¢islo (napiiklad dojezd elektromobilu),
byl by na vystupu pouze jeden neuron. Ostatni body neuronové sité by byly v tomto piipadé
obdobné.

Pii trénovani neuronovych siti je velmi dilezité, aby bylo dosahnuto optima z hlediska

dosazeného vysledku, ktery bude déle zobecnitelny, a predikce novych objekt budou relativné
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kvalitni. Pokud vsak dojde k ptfetrénovani, pak sice bude sit’ fungovat skvéle pro trénovaci data,
ale velmi $patn¢ pro testovaci data. Je proto diilezité zastavit trénovani sité ve spravny okamzik.
Aby k tomu mohlo dojit, rozdéluji se data na trénovaci, ovéfovaci a testovaci. Rozdéleni

mnoziny dat provedeme v Matlabu pomoci piikaz:

net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

Na trénovacich datech se vytvari model. Na ovéiovacich datech se testuje, zdali nedochézi
k pfetrénovani. Pokud vSe prob&hne jsou nasledné pouzita data testovaci pro ovéteni kvality

natrénovaného modelu.

Princip trénovéni je zobrazen na nésledujicim obrdzku. Modré ¢ara vyjadiuje prab¢eh trénovani
neuronové sité. Pomoci algoritmu uceni sit¢ dochazi k posupnému piepocitavani vah tak, ze
dochazi ke snizovani hodnoty chyby téméi k nule. V ur¢ity okamzik, ktery je vyznacen
vertikdlni carou vSak zac¢ina byt model pfetrénovany. V tento moment zacind stoupat pocet

chybné¢ klasifikovanych vzorti u ovéfovaci mnoziny (Cervena cara).

Obrdazek 35: Proces trénovani

Best Validation Performance is 0.20637 at epoch 9

10°

Train
Validation
Test

Cross-Entropy (crossentropy)

0 5 10 15
15 Epochs

Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlabacademy 2021.
Sit’ o tfech skrytych neuronech vytvoiime v Matlabu za pomoci piikazu:

net = patternnet(3)

Nasledné¢ sit’ natrénujeme pomoci piikazu
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[net,tr] = train(net,X',targets');
Vystupem je samotna sit, ktera je uloZzend v proménné net, a dale proménna tr, ktera obsahuje
informace o trénovacich, ovéfovacich a testovacich datech. Rozpoznani novych vzorh
provedeme pomoci piikazu

preds = net(Xnew');
Pokud bychom chtéli upravit poéty neuronti v jednotlivych vrstvach, tak mizeme pouzit piikaz,
ve kterém v matici vyjadiime pocet neuronti pro kazdou vrstvu:

net = fitnet([8 5 3])

Blokové schéma neuronové sité je mozné zobrazit pomoci ptikazu

view(net)

Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. V tomto piipad¢ jsou to 3 skryté vrstvy o0 8,5 a3
neuronech.

Obrazek 36: Schéma sité

Hidden 1 Hidden 2 Hidden 3 Output

Input

8 5

Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.

Pfi trénovani neuronové sité se automaticky zobrazi dialogové okno, které¢ informuje o pribéhu
trénovani. V okné se ukaze pocet interakci, schéma sité, vykonnost a dalsi parametry. Pfiklad

dialogového okna je zobrazen na dal§im obrazku.
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Obrazek 37: Proces trénovani

Neural Network Training (nntraintool) X
Neural Network
Hidden Qutput
Input Output
32 2
15 2
Algorithms
Dala Division: Random  [dividerand)
Training: Scaled Conjugate Gradient {trainscg)
Performance: Cross-Entropy (crossentropy)
Calculations: MEX
Progress
Epoch: o | 15 terations 1000
Time: 0:00:00
Performance: 0792 [ 0.157 0.00
Gradient: 108 [0 00634 1.00e-06
Validation Checks: (1] [ 6
Plots
Performance J (plotperform)
Training State ] (plottrainstate)
Error Histogram J (ploterrhist)
Confusion J {plotconfusion)
Receiver Operating Characteristic J (plotroc)
Plot Interval: U 1 epochs

o Opening Receiver Operating Characteristic Plot
@ stop Training ] cancel }
Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.

V oblasti plots je mozné zobrazit nejriznéjsi grafy, které vyjadiuji vykonnost neuronové site.
Nejpouzivangjsi je Performance, ktera odpovida obrazku 37. Dale je jsou dulezité¢ konfuzni
matice. Ty se vykresli dle obrazku nize. Zde jsou zobrazeny konfuzni matice dle logiky

ptedchozich metod. Matice jsou ale zobrazeny pro kazdy z typu dat.
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Obrdazek 38: Konfuzni matice
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Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.

V neposledni fad€ je mozné zobrazit ROC kiivku, ze které je patrné, jaky je poméer mezi Spatné

a spravné zafazenymi daty. Cim vice je kfivka prohnuta smérem k hodnot& [0; 1], tim je

klasifikace kvalitngj$i. Piiklad je zobrazen na nésledujicim obrazku:
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Obrazek 39: ROC krivka
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Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.
3.6.2 Sebeorganizujici se (Kohonenovy) mapy

Kohonenovy mapy (Kohonen, 1982) jsou typem neuronovych siti (Vojacek, 2006), které se uci
bez ugitele (Roman, 2019). Casto jsou tyto sité vyuZivany pro redukci proménnych a vizualizaci
segmentace sledovanych objekti (Kohonen, 1989). Cilem je, aby podobné ¢asti sité reagovali
obdobné na urcité vstupni vzorce, tak jako tomu je castecné v pifipad€ lidského mozku pfi

zpracovani zvukovych ¢i obrazovych vjemu (Haykin, 1999).

Princip spoc¢ivd v ndhodném rozmisténi neuronti v prostoru piipadné¢ v rovnomérném
rozmisténi v prostoru (Buhmann a Kuhnel, 1992). Nasledné se vybere nahodné objekt a k nému

se pocita vzdalenost vSech neuronti podle vzorce:

n

u(®) = - (4 - wy©) (29)

i=1
Kde  wij(t) pfedstavuje pozici neuronu (vahu),

Xi (t) — predstavuje vybrany objekt.
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Neuron, ktery je k objektu nejblize se vybere a oznac¢i za BMU (best matching unit). Nasledné
se upravi vaha (pozice) vybraného neuronu a neuroni, se kterymi piimo souvisi (Kohonen,

2001). Uprava pozice je smérem k vybranému objektu.
wii(t + 1) = wy(t) + a(t)ﬂ(t)[xi(t)— Wij(t)] (30)
Kde  wij(t) pfedstavuje pozici neuronu (vahu),
a(t) — parametr omezeni uceni, ktery se postupné snizuje,
n(t) — je omezeni kvili vzdalenosti nejblizsiho souseda,
Xi (t) — pfedstavuje vybrany objekt.
V Matlabu vytvoiime Kohonenovu mapu pomoci ptikazu

net = selforgmap([10,10]);

Nasledné urcime, kolik epoch bude pouzito pro trénovani (kolik kroku).

net.epochs = 1000;

V dal§im kroku dojde k trénovani sité.

net = train(net,X);

V piipadé, Ze budeme predikovat dalsi objekty, pouzijeme piikaz

preds = net(XNew);

Vysledkem je matice, kde fadek predstavuje odpovidajici neuron a sloupec predstavuje
sledovany objekt. Pro lep$i interpretovatelnost vysledku je mozné dohledat index

odpovidajiciho neuronu za pomoci ptikazu

predindex = vec2ind(preds);

Vysledky Kohonenovy mapy je mozZné zobrazit fadou zplsobii. Prvni z nich je vidét na
nasledujicim obrazku. Jednd se o histogram, kde kazdé pole je reprezentované jednim
neuronem. Cislo v poli predstavuje pocet objekttl, které se v jeho okoli nachazi. Tento vystup

se zobrazi za pomoci piikazu:

plotsomhits(nn,inputs)
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Obrazek 40: Pocet dat v jednotlivych clusterech

Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.

Dal8i moZnosti je zobrazeni jednotlivych vzdalenosti mezi neurony. Neurony jsou v tomto
pripad¢ zobrazeny jako modré hexagony. Véhy jsou naznaceny Cervenou ¢arou. Podbarveni
vahy je od zluté po cernou a vyjadiuje vzdalenost mezi neurony. Na niZze uvedeném obrazku je
vidét, Ze neuron v pfedposlednim fadku a poslednim sloupci je od ostatnich pomérné vzdaleny

a reprezentuje tak mnoZinu vzdalenych prvki, kterymi mohou byt napiiklad Sumy.

Obrazek 41: Vzddlenost mezi sousedy

Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.
Dal$im uzite¢nym nastrojem pro analyzu vstupnich prediktort a sité je ptikaz

plotsomplanes(net)

Tento ptikaz zobrazi barevné schéma, které vyjadiuje propojeni vstupniho prediktoru

s konkrétnim neuronem. Silné negativni vyzby jsou zobrazeny ¢erné, nulové propojeni je
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cervené a siln€ pozitivni propojeni je zluté. Cim vice jsou si prediktory podobné, tim vice Ize

predpokladat, ze jsou korelovany.

Obrazek 42: Vahy prediktoru k jednotlivym neuroniim

Weights from Input 1 Weights from Input 2 Weights from Input 3 Weights from Input 4

L e e omow
Le e omow

Weights from Input 5 Weights from Input 6 Weights from Input 7 Weights from Input 8

Le e omow
L e e omow

Weights from Input 9 Weights from Input 10

o 2 4 o 2 4

Zdroj: Vlastni tvorba dle Matlab documentation 2021.
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4 Metodika

Data: Datovy soubor obsahoval po vygenerovani setu z databaze Albertina spolec¢nosti

Bisnode celkem 42592 datovych fadku. Pritom kazdy fadek obsahoval:

1. Identifikaci firmy: nazev firmy, ICO, obec kraj, velikost obce,

2. Udaje o firmé: NACE, pocet zaméstnancii, kod NACE5A, M. NACE, OKECS5A, rok
ucetni zaveérky

3. Vykazy ucetni zavérky za dany rok ptsobeni firmy: rozvahu, vykaz ziski a ztrat,
vykaz o penéznich tocich.

4. Vybrané ukazatele rentability, aktivity, likvidity, zadluZenosti, produktivity a dalsi.

Postup pripravy dat (MS EXCEL):

1. Vypocet EBIT (pfi¢tenim dané a Groku k EAT).
2. Vypocet ROA (EBIT/Aktiva).
3. Vypocet ROE (EAT/Vlastni kapital).
4. Vypocet EVA Equity (dle metodiky manzeltt Neumaierovych — MPO).
5. V souboru byly ponechany podniky splitujici vSechny nésledujici podminky:
a. Pocet zaméstnancu: 0 — 499,
b. skladnymi aktivy,
C. S kladnym dlouhodobym majetkem,
d. skladnym dlouhodobym finan¢nim majetkem,
e. S kladnym dlouhodobym nehmotnym majetkem,
f. s kladnym obéznym majetkem,
g. s kladnymi zasobami,
h. s kladnymi dlouhodobymi pohledavkami,

s kladnymi kratkodobymi pohledavkami,

J. s kladnymi pohledavkami z obchodnich vztaht,

K. skladnymi pohledavkami k pfidruzenym spole¢nostem,
I. s kladnym zékladnim kapitalem,

m. s kladnymi rezervnimi fondy,

n. s kladenymi rezervami,

0. skladnymi penézi,

p. s kladnymi trzbami za zbozi,
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g. S kladnym spotfebovanym materialem,

r. s kladnou vykonovou spotiebou,

S. s kladnymi vykony,

:—F

s kladnymi naklady na zbozi,

u. skladnymi odpisy,

N < X g <

s kladnymi nakladovymi troky,

s kladnymi trzbami z prodeje dlouhodobého majetku,
. s kladnymi trzbami z prodeje materialu,

s kladnou ztstatkovou cenou prodaného dlouhodobého majetku,

se mzdovymi naklady vyssimi nez 120 tis. k¢ za rok,

aa. s ROA v intervalu (-100 %, +100 %),
bb. s ROE v intervalu (-100 %, +100 %),

cc. s alternativnimi naklady na vlastni kapital v intervalu (0 %, +100 %),

dd. s trzbami za zbozi a za vlastni vykony v souctu alespoii v ¢astce 120 tis

rok.

6. Kodovani velikosti spole¢nosti podle poctu zaméstnanci:

Puvodni hodnota

Kéd

0

1-5

6-9

10-19

20-24

25-49

50-99

100-199

200-249

250-499

OO |INO|UTIRWIN|IFLO

7. Kody NACE 5A byly zménény pouze na sekce CZ-NACE (tedy pouze na prvni

pismeno klasifikace)

Upravou se zmensil datovy soubor ze 42592 tadka na 29611 fadka:

Rok Pivodni datovy soubor | Upraveny datovy soubor
2013 7976 5705
2014 8 059 5492
2015 8 046 5449
2016 8 803 5982
2017 9708 6 983
Celkem 42 592 29611

.K¢za
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Vysledny soubor zaroven obsahuje kompletni ucetni zavérku s nékterymi dopoctenymi daty,
které jsou uvedeny vyse. Tyto udaje jsou tak prediktory, kterych je vice jak 100. Z téchto
diivodti bude vysledny soubor podnikli zredukovan na hlavni komponenty a dale bude podle

metodiky Neumaierovych stanovena kategorie podniku dle schématu nize.

e Podniky tvofici hodnotu (kladna hodnota EVA) — roe > re.

e Podniky skladnym ziskem se zapornou hodnotou EVA, které vSak piekonavaji
bezrizikovou sazbu rf — re > ROE > rf.

e Podniky s kladnym ziskem kde ROE nedosahuje ani bezrizikové sazby — re > rf > ROE
>0.

e Podniky se zdpornym ziskem.
Tyto Gdaje pak budou vstupovat do dalSich analyz. Hlavnimi komponentami jsou:

o Kraj.

o Velikost obce.

e Pocet zaméstnancil.

e Sekce NACE.

e Rok ucetni zavérky.

e Aktiva celkem - tis. K¢.

¢ Dlouhodoby majetek - tis. K¢.

e Ob¢znd aktiva - tis. K¢.

e Vlastni kapital - tis. K¢.

e (izi zdroje - tis. K¢.

e Kratkodobé zavazky.

e Osobni naklady - tis. K¢.

e Odpisy dlouhodobého nehmotného a hmotného majetku - tis. K¢.
e Provozni vysledek hospodatenti - tis. K¢.

e Nékladové uroky - tis. K¢.

¢ Financ¢ni vysledek hospodareni - tis. K¢.

e Vysledek hospodaieni za ucetni obdobi (+/-) - tis. K¢.
e Dan z pfijmi za béZnou a mimotfadnou ¢innost.

e Obrat.

e Kategorie podniku.
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5 Vysledky

5.1 Predikce vykonnosti podnikd dle metodiky INFA
5.1.1 Analyza vstupnich dat
5.1.1.1 Popisnd analyza

V prvni fazi provedeme analyzu souboru dat, abychom mohli analyzovat, jestli data neni nutné
jesté néjakym zptisobem upravit. Nejdiive posoudime numericka data. Jejich charakteristiku je

mozné provést za pomoci krabicového grafu, ktery zobrazime pomoci ptikazi:

boxplot(table2array(import(:,6:end-1, 'labels', import.Properties.VariableNames(6:end-1));
xtickangle(90);
ylabel("Hodnota parametru");

Ptikaz boxplot pracuje pouze s ¢iselnou matici, proto je nutné nejdiive pievést tabulku na matici
za pomoci piikazu table2array. Ostatni piikazy a parametry pouze urcuji popis obrazku pro
snadnéjsi interpretaci. Vysledek je vidét na obrazku 43. Z obrazku je patrné, ze data trpi
extrémnim mnozstvim odlehlych hodnot. Tyto hodnoty, které jsou v grafu zobrazeny cervenou
znackou +, prakticky znemoZziuji zobrazit stfedni hodnotu a rozptyl. Navic je zcela ziejmé, Ze
v nékterych ptripadech plijde o evidentni chybu v datech. Toto je naptiklad patrné v ptipadé

odpisu., kdy by jedna firma méla mit odpisy ve stovkach miliard.
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Obrazek 43 Charakteristika numerickych prediktorii souboru
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Za pomoci ptikazu rmoutliers Ize odlehlé hodnoty eliminovat. V takovém piipadé je vidét
vysledek na nasledujicim obrazku. Zde je jiz patrné, jakych hodnot z hlediska statistické
charakteristiky souboru jednotlivé slozky ucetni zavérky dosahuji. Z vysledku je patrné, ze
nejvétsiho rozptylu dosahuji polozky obratti a celkovych aktiv. Naopak nakladové troky, dané

a finan¢nich vysledek hospodateni patii k nejméné variabilnim prediktortm.

Obrazek 44.: Statisticka charakteristika souboru s redukci odlehlych hodnot
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Pfi posuzovani souboru nas zajima nejenom charakteristika variability a stfedni hodnoty, ale
rovnéz, jaké charakteristiky maji jednotlivé prediktory ve vztahu k vysledku. V nasem ptipadé
je jako vysledek chapana kategorie podniku dle stanovené metodiky. Vizualizaci této

skutecnosti Ize provést za pomoci ptikazu:

parallelcoords(table2array(import(:,6:end-1)),'Group',import.Kategorie_podniku,'Quantile',0.25,

'LineWidth',1, 'labels', import.Properties.VariableNames(6:end-1))

Ptikaz parallelcoords vytvotri podobné¢ jako ptedchozi boxplot graf, ktery obsahuje stfedni
hodnotu a pti tomto nastaveni 1 quartil. Ostatni parametry jen zlepSuji Citelnost grafu. Vysledek
je vidét na nasledujicim obrazku. Prvni quartil pro danou kategorii je zobrazen teckovanou
carou. Legenda zobrazuje jednotlivé kategorie dle metodiky. Z grafu je patrné, ze naptiklad
podniky, které maji kladnou hodnotu EVA (kategorie 1 zobrazena modrou ¢arou), nemaji ptili§
vysokou hodnotu aktiv. Pokud se v§ak podivame pouze na parametr aktiv, tak zjistime Ze velmi
blizkou jsou vSak i podniky, které jsou naopak ve 4. kategorii a tudiz dosahly ztraty. Nejvyssi
hodnotu maji podniky v kategorii 2, které maji sice kladny vysledek hospodateni, ale zdpornou
hodnotu EVA. Jejich vysledek vSak piekonal bezrizikovou sazbu. Podobné potadi se nese

napfic¢ prvnimi sedmi prediktory.

Obrazek 45: Charakteristika importovaného souboru dat (parallelcoords)

-
o
T
Ry =

Hodnota pamametru
[=-]

Aktiva |
louhodoby majetek |
Obé#na aktiva |
Viastni kapital |
Cizi zdroja |
Kratkodobé zawazky |
Dsabni ndklady |
Odpisy
Prowazni VH |
MNakladowé droky
Finan&ni VH |

VH
Dan |

Obrat

Zdroj: Vlastni tvorba.

Pro fadu analyz je nezbytné data znormovat. Divodem je skutecnost, Ze napiiklad nékteré

metody jako PCA sleduji vzdalenosti mezi jednotlivymi vektory a pfirozena rozdilnost velikosti
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jednotlivych slozek by vedla k tomu, Ze by charakteristiky mensich slozek nebyly zaneseny.

V naSem pfipadé by tak nebyl zohlednén finan¢ni vysledek hospodateni apod.

Normalizaci dat provedeme za pomoci piikazu normalize. Cely piikaz pak bude vypadat

nasledovné:

parallelcoords(normalize(table2array(import(:,6:end-1))), 'Group', import.Kategorie_podniku, 'Quantile’,

0.25, 'LineWidth',1, 'labels', import.Properties.VariableNames(6:end-1))

Vysledek je zobrazen na nésledujicim obrazku. Na obrazku je prekvapiva hodnota vztahujici
se k odpistim. Tato polozka se tvafi, jako by zde nebyl prakticky zadny rozdil mezi jednotlivymi
charakteristikami. Vysledek vSak mize uzce souviset Schybovou hodnotou, kterd byla

objevena za pomoci krabicového grafu.

Obrazek 46: Normalizovana data s extrémnimi hodnotami
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louhodoby majetek |
Kratkodobé zévazky |
MNakladové droky

Zdroj: Vlastni tvorba.

Pfed odstranénim extrémni hodnoty z tabulky si nejdiive zobrazime cely zdznam, abychom

mohli posoudit, zdali se skutecné jedna o chybu dat. Toto provedeme za pomoci piikazu

import(import.Odpisy > 100000000, :)

Hodnota 100 000 000 byla odhadnuta na zakladé zobrazeni v krabicovém grafu s odlehlymi

hodnotami. Vysledek piikazu je vidét v nasledujici tabulce.
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Tabulka 1: Charakteristika podniku s extrémni hodnotou (tis. K¢)

Parametr Hodnota
Kraj Zlinsky kraj
Velikost obce [04] 5000 - 9 999 obyv.
Pocet zaméstnancl 3
Sekce NACE Sekce |
Rok ucetni zavérky 2017
Aktiva 59437
Dlouhodoby majetek 53182
Obézn3a aktiva 5804
Vlastni kapital 38346
Cizi zdroje 21080
Kratkodobé zédvazky 3719
Osobni nadklady 2989
Odpisy 117601176
Provozni VH -2358
Nakladové uroky 2265
Finan¢ni VH -2051
VH -4277
Dan -132
Obrat 7770
Kategorie podniku 4

Zdroj: Vlastni tvorba.

Z uvedenych zaznamt (zejména obratu a vysledku hospodateni) je patrné, ze firma nemtze mit
odpisy prevySujici 117 mild. K¢. Z téchto diivodi zdznam z dalSich analyz vylou¢ime za
pomoci piikazu:

import(import.Odpisy > 10000000, :) = [];

Nasledné opét zobrazime znormované hodnoty prediktorti. Vysledek je vidét na nésledujicim

obrazku.
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Obrazek 47: Normalizovana analyza prediktorii s ohledem na kategorizaci podniku bez extrémni hodnoty
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Z obrazku je patrné, Ze odstranéni jedné chyby md pomérn¢ znaény vliv na vyslednou
charakteristiku pfi normovani. Z téchto diivodi vyuZzijeme opét funkci rmoutliers, abychom
odstranili i zbylé extrémni hodnoty. Pii pouziti funkce bylo odstranéno celkem 4,1 % zadznamt.
Vysledek zobrazeni je pak vidét na nasledujicim obrazku. Takto upravena data budou nasledné
vstupem pro dalsi analyzy. Nyni jsou jiz patrnéj$i charakteristiky jednotlivych sloZzek ucetni
zaverky piipadajici na kategorie podniku. Z téchto charakteristik vyplyva, Ze nejlepsi podniky
jsou podniky smensimi aktivy a dalSimi slozkami rozvahy. Dosahuji vSak nejvysSich
provoznich ziskl. Jejich obrat je na urovni podnikd v kategorii 3. Oproti tomu podniky
Vv kategorie 2 jsou nejvétsi z pohledu aktiv i jejich dalsich slozek a rovnéz i z pohledu obratu.
V piipadé¢ podnikl v kategorii 4 je mozné pozorovat, velmi podobné charakteristiky jako
v ptipad¢ kategorie 1. Rozdil je patrny predev§im v obéznych aktivech a pak dale v obratu,
provoznim vysledku hospodaieni, vysledku hospodateni a danich. Tyto odli§né polozky jsou

vzdy vyssi v ptipadé podniku v kategorii 1.

Str. 69



Obrazek 48: Normalizovana analyza prediktorii s ohledem na kategorizaci podniku bez extrémni hodnoty
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Pro predikci kategorie podniku budou vyuzity i dalsi informace o podniku, které vSak budou
kategorialni. Jedna se o soubor 5 proménnych spojenych s krajem, velikosti obce, rokem tcetni

zaveérky, poctem zaméstnanct a predmétem podnikani.

Pocet podniki dle kategorie podle kraji je zobrazen na nasledujicim obrazku. Z obrazku
vyplyva, ze nejvice podnikli je ze StfedoCeského kraje (okolo 4 500) a déale pak
z Jihomoravského kraje (okolo 3 500). Nejmén¢ podnikti je naopak v kraji Karlovarském (ptes
700) a Libereckém (pies 800).
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Obrazek 49: Pocet podnikii podle kategorie podle krajii
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Z pohledu tvorby hodnoty je na pfedchozim obrazku patrné, Ze rozlozeni kategorii pfiblizné
odpovida ¢etnosti. Jinymi slovy nejvice podniki tvotici hodnotu je opét ve Stiedoceském kraji
(cca 1380) a Jihomoravském kraji (cca 1100). Obdobné je to mu i naopak. Pokud bychom
rozlozeni firem provedli z pohledu procent, tak uvidime vysledek na nasledujicim obrazku.
Z obrazku je patrné, Ze procentni podil podniki, které tvoti v hodnotu, v jednotlivych krajich
pfili§ nekolisa a pohybuje se na trovni 30 %. Nejlepsi procentni podil ma Ustecky kraj (33 %)
spolecné s Jihomoravskym krajem (32 %). Naopak nejhorsi procentni podil firem, které jsou
ve ztrat¢, ma Karlovarsky kraj (27, 5 %) a Liberecky kraj (22 %). Z obrazku rovnéz vyplyva,
ze nejvetsi slozkou jsou firmy, které sice dosahuji kladného zisku, ktery prevysuje bezrizikovou
sazbu, ale rovnéz se jedna o firmy, které maji zdpornou hodnotu ekonomické ptidané hodnoty.
Jedna se pfiblizné o 40 % podnikd. Naopak nejmensi slozkou v analyzovanych datech jsou
podniky, které¢ maji kladnou hodnotu zisku, kterd je nizsi nez bezrizikova sazba. Toto je

zpusobeno piedevsim relativné stabilnim prostfedim a diky tomu nizké hodnoté bezrizikové

sazby. Napfic¢ kraji se jedna o cca 5 az 7% podil.
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Obrazek 50: Pocet podnikii v krajich podle kategorii — procentni rozdéleni
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Nejen kraj tvofi podnikatelské prostiedi, ale i konkrétni obec, ve které se firma nachazi. Pokud

zobrazime pocet podnikti dle kategorie a velikosti obce zobrazi se ndm obrazek 52. Z obrazku

vyplyva, ze nevice jsou zastoupeny podniky, které se nachazi na izemi obce do 1 000 obyvatel.

Naopak nejmensi zastoupeni maji podniky v obcich v rozmezi 20 az 50 tis. obyvatel. Podniky

v obci nad 50 tis. obyvatel byly v souladu s metodikou vylouceny z analyzy.

Obrazek 51: Pocty podnikii dle kategorie a velikosti obce
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Abychom mohli snadné&ji porovnat vliv velikosti obce na pfidanou hodnotu, zménime graf na
procentni rozlozeni. Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. Z vysledku je patrné, ze
velikost obce ma relativné zanedbatelny vliv na vyslednou kategorizaci. Tento pohled je
samoziejmé velmi zjednoduseny a pfi analyze kiiZovych prediktort miize vliv velikosti obce
hrat svoji roli. Jinymi slovy — velikost obce mize hrat roli tieba jen u podnikani v maloobchodu,
ale nehraje roli v chemickém pramyslu. Tyto skryté zakonitosti, kterych je velké mnozstvi, by
mély byt odhaleny pomoci metod strojového uceni, a proto i velikost obce bude zahrnuta jako

jeden z prediktora.

Obrazek 52: Pocty podnikii v procentech dle velikosti obce
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Dalsi kategorialni proménnou je pocet podnikd podle poctu zaméstnancl. Pii zobrazeni
rozlozeni (obrazek 54) vidime, Ze v analyzovaném soboru jsou nevice zastoupeny podniky do
5 zaméstnanci a dale pak podniky od 10 do 20 zaméstnanci. Nejméné jsou pak zahrnuty
podniky, které maji vice jak 200, respektive 250 zaméstnancii, za piedpokladu, Ze nepocitdme
podniky, které¢ vykazuji 0 zaméstnancl, coz dava ekonomicky smysl pouze v piipadé, ze

jednatel nemé pracovni smlouvu, nebo firma jen uvedla chybny udaj ve statistickém Setfeni.
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Obrazek 53: Pocet podnikii podle kategorie a poctu zaméstnancii
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Abychom mohli posoudit vliv po¢tu zaméstnanct na piidanou hodnotu, znormujeme predchozi
kategorie. Vysledek je vidét na obrazku 55. Z obrazku je patrny zajimavy trend, ktery v ptipadé
podniki tvoticich hodnotu (kategorie 1) vypadd jako graf funkce sinus. Procentni zastoupeni
podniki tvoficich hodnotu tedy nejdiive stoupa do kategorie 6 az 10 zaméstnancu (v této
kategorii dosahuje ptiblizn¢ 35 %) a dale pak klesa do kategorie 200 az 250 zaméstnancii (v
této kategorii dosahuje pfiblizné€ 25 %) a nakonec mirné stoupne na troven témet 29 %. Dale
je mozné spatfit trend, ktery naznacuje, ze s poc¢tem zaméstnancli klesa podil firem, které
dosahly ztraty. Tento podil se pohybuje od 10 % u kategorie 250 az 500 zaméstnanct az do 30
% u kategorie 1 az 5 zaméstnanci. Vyjimku tvoii kategorie podnikti, které nevykazuji
zaméstnance. Z vyse uvedeného rovnéz vyplyva, Ze s poftem zaméstnanct roste podil firem,
které dosahuji kladného zisku. Z pohledu dat je zajimavy i vysledek firem vykazujici zisk pod
bezrizikovou sazbou, které jsou Vv piipad¢é kategorie s nulovym poctem zaméstnancii jsou
neobvykle vysoké. Toto do urcité miry miize souviset s danovou optimalizaci a tvahou firem
VvV rovin€ vykdzi zisk, aby bylo mensi riziko kontroly z finan¢niho Ufadu, avSak tento zisk
nevykazi prilis vysoky s ohledem na odvody dani. Samoziejmé, ze podobnou tivahu mohou mit

i firmy v dalSich kategoriich, avSak s vys$§im poctem zaméstnancd je realizace podobného

vvvvv
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Obrazek 54: Pocet podnikii podle kategorie a poctu zaméstnancii v procentech
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Do analyzy byly zahrnuta i data o hlavni sekci klasifikace NACE, ve které firmy pisobi.
Ptehled poctu firem podle sekce a sledované kategorie je vidét na nasledujicim obrazku.
Z tohoto rozdéleni vyplyva, ze byly nejvice zahrnuty podniky v oblasti obchodu, ve

zpracovatelském pramyslu, zeméd¢€lstvi a stavebnictvi.

Obrazek 55 Pocet podnikii podle kategorie a sekce NACE
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Z vyrovnané¢ho grafu, ktery je zobrazen na obrazku (56) je patrné, Ze sekce NACE mé daleko
vetsi vliv nez predchozi kategorialni proménné. Napiiklad informaéni a komunikaéni firmy
nebo firmy v oblasti penéznictvi a pojistovnictvi maji pocet firem v kategorii tvoticich hodnotu
okolo 40 %. Oproti tomu firmy v oblasti nemovitosti maji pocet firem v této kategorii nejméné
(pfiblizn€ 2x méné nez nejlepsi kategorie). Toto ovSem v tomto piipadé odpovida odliSnému
charakteru podnikani, kdy developer je ¢asto ve ztraté do doby prodejti, nebo prondjmu objekti,
které realizuje. Zajimavy je i vysledek firmem ve zdravotni a socidlni péci, které dosahuji
nejvyssiho procentniho podilu firem v kategorii tvoficich hodnotu (pfes 47 %). Dale pak je
zajimavy vysledek zemédélskych podnikt, které maji nejmensi podil firem, které dosahly
ztraty. Z opacného konce firmy v oblasti vzdélavani nebo kulturni a rekreacni ¢innosti maji

podil ztratovych firem vice jak 50 %.

Obrazek 56. Pocet podnikii podle kategorie a sekce NACE v procentech
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Posledni kategoridlni proménnou je rok ucetni zavérky. Tato kategoridlni informace mtize byt
dilezitd s ohledem na vykonnost celkové ekonomiky. Rovnéz fada legislativnich opatieni a
dotaci ¢i dalSich podptrnych ¢i regulatornich opatfeni mize mit kratkodoby nebo dlouhodoby
vliv na vykonnost jednotlivych podnikl nebo podniki v urcité kategorii (velikost, sekce NACE
apod.). Pocet podniki v jednotlivych letech je zobrazen na nésledujicim obrazku. Z obrazku je
patrné piiblizn€ rovnomérné zastoupeni podnikd v Grovni ptiblizné od 5 000 do 6 000. Diky
pfiblizné vyrovnanosti mnozstvi firem lze pfedb&zné tvrdit, Ze postupné roste pocet firem, které

dosahuji kladného zisku.
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Obrazek 57: Pocet podnikii podle kategorie a roku ucetni zavérky
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Pfesnéjsi analyzu je vSak mozné provést az po vyrovnani souboru, ktera je zobrazena na

nasledujicim obrazku. Toto vyrovnani potvrdilo pfedpoklad, Ze v letech roste podil firem, které

dosahuji kladného zisku. Neroste vSak podil firem, zatfazenych do kategorie tvofici kladnou

ekonomickou ptidanou hodnotu.

Obrazek 58: Pocet podnikii podle kategorie a roku uicetni zavérky v procentech
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5.1.1.2 Principal component analyza

Principal component analyza slouzi k redukci prediktorii, aniz by doslo ke ztrat¢ informaci.
Diky tomu je mozné snadnéji vizualizovat analyzovana data. Rovnéz je mozné vyuzit principt
strojového uceni na mensim mnozstvi proménnych, diky ¢emuz dochazi k redukci doby uceni,
coz pro nékteré aplikace vyuzivané v redlném case (fizeni robotll) mize byt velmi podstatné.
V nékterych ptipadech miize vyuziti analyzy slouzit k tvorbé€ robustnéjsich modeld, které bude
snadnéji mozné generalizovat, nebot’ bude slozitéji dochazet k jejich pretrénovani, a naopak
bude dochazet k odstraiiovani okrajovych prediktori, které mohou plisobit jako Sumy. V nasem

ptipadé nejdiive analyzu vyuZzijeme pro vizualizaci dat. Pozdéji budeme analyzovat robustnost

modeltl, pokud budou trénovany na vysledcich analyzy.

Analyzu spustime za pomoci piikazu

[dimenze, skore, ~, ~, procenta] = pca(import2{:, 6:end-1});

Kde dimenze jsou soufadnice nového prostoru,
skore — pfedstavuje nové soutfadnice pro jednotlivé zaznamy vV novém prostoru,

procenta — uréuje vyznamnost jednotlivych komponent pro slozeni celku.

Vyznamnost slozek je mozné zobrazit pomoci piikazu parreto. Konkrétné nasledujicim

zpusobem:

pareto(procenta);
xlabel("PCA");

ylabel("% celkové informace o souboru");

Vysledek je zobrazen na nasledujicim obrazku. Z obrazku je pak patrné, ze prvni slozka PCA
ptredstavuje vice jak 60 % informaci o souboru. Dalsi slozka vice jak 10 % a dale pak vyznam
kazdé slozky klesa. Jinymi slovy, pokud bychom pro predikci pouZili pouze prvni 3 slozky
PCA, pak v nich budeme mit obsazeno témet 80 % informaci o sledovaném souboru, respektive
70 %, pokud bychom pouzili pouze 2 slozky. Toto muze byt pro fadu aplikaci zcela dostacujici.

V jinych piipadech ale mohou chybét potfebné informace.
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Obrazek 59: Analyza vyznamnosti slozek metody PCA pro charakterizaci souboru
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Zdroj: Stehel et al. 2021.

V kazdé komponenté je urCitym zpusobem zahrnuta informace z prediktorii plvodniho

prostoru. Toto je mozné analyzovat za pomoci funkce biplot. Konkrétn¢:

biplot(dimenze(:,1:3), 'varlabels',import.Properties.VariableNames(6:19));

Parametr dimenze(:,1:3) vyjadiuje, Ze budou zahrnuty pouze 3 komponenty. Vysledny graf
bude tedy trojrozmérny a je zobrazen na nésledujicim obrazku. Interpretace trojrozmérného
grafu v této podobé je ponékud horsi, nebot’ bez moznosti rotace je obtizné viditelné, jak

jednotlivy vektor vytycuje prostor mezi jednotlivymi dimenzemi.
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Obrazek 60: Zapojeni jednotlivych prediktorii do PCA — normovana data s odstranénymi sumy
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Vyhoda trojrozmérného zobrazeni je, Ze miZeme porovnat, jak by vysledek PCA analyzy
dopadl, kdyby nedoslo k redukci Sumi za pomoci ptikazu rmoutliers, jak bylo popsano vyse.
Vysledek je zobrazen na nasledujicim obrazku. Z porovnani je patrné, ze nékteré slozky by
nabyly fadovée vétSiho vyznamu v porovnani s ostatnimi. Naptiklad je toto vidét u finan¢niho
vysledku hospodareni. U nékterych slozek je pak zcela zménén vektor z pohledu sméru i
vyznamu — napiiklad odpisy. Pfi porovnani obou grafli je zfejmé, Ze po odstranéni Sumu
(obrazek 62) je vice kompaktni a jednotlivé slozky se co do vyznamu zapojuji vice z hlediska
charakteristiky souboru. Rovnéz upravou nékterych vektori dojde k zobrazeni pfirozenych
vazeb, které jsou logické ze své podstaty. Naptiklad odpisy maji téméf totoZzny vektor (zjistili
bychom pfi rotaci) s dlouhodobym majetkem. Odli$na je vSak jeho vyznamnost pro jednotlivé

komponenty
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Obrazek 61: Zapojeni jednotlivych prediktorit do PCA — normovana data bez odstranéni Sumii
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Jelikoz je interpretace trojrozmérného grafu slozitéj$i bez moznosti grafem otacet a dale diky
tomu, ze vice jak 70 % informaci je jiz obsazeno v prvnich dvou slozkdch PCA budeme dale
data vizualizovat za pomoci prvnich dvou sloZzek. Vyznam jednotlivych komponent, které jsme

zobrazili za pomoci piikazu:

biplot(dimenze(:,1:2), 'varlabels',import.Properties.VariableNames(6:19));

je vidét na nasledujicim obrazku. Je-li vektor v prvni kvadrantu znamena to, Ze je pozitivné
korelovan pro obé komponenty PCA. V nasem ptipadé se jednd napiiklad o vlastni kapital.
Zasahuje-li vektor do 2. kvadrantu, je negativné korelovan s prvni komponentou, ale pozitivné
korelovan s druhou komponentou. V nasem piipad¢ se jedna o finanéni vysledek hospodaieni.
Spadé-li vektor do 4. kvadrantu je pozitivné korelovan s prvni komponentou, ale negativné

korelovan s druhou komponentou. Jedna se napiiklad o cizi zdroje.
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Obrazek 62: Zapojeni slozek prediktorit do PCA pro 2 komponenty
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Zdroj: Stehel et al. 2021.

Diky PCA muizeme vizualizovat rozlozeni podniku ve dvourozmérmém prostoru podle

jednotlivych sledovanych kategorii. Toto provedeme za pomoci prikazu

gscatter(skore(:, 1), skore(:, 2), import2.Kategorie_podniku, 'rgcm’);
xlabel("PCA1");

ylabel("PCA2");

Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. Z obrazku je patrné, Ze podniky jsou v urcitém
shluku, ktery nema piesné hranice. Na druhou stranu ale Ize vizualné€ ramcové odd¢lit jednotlivé
kategorie podniku. Mélo by tedy byt snadno mozné najit za pomoci metod strojového uceni
charakteristicky, za pomoci kterych zatfidime jednotlivé vzory S vysokou piesnosti. Bohuzel
toto tvrzeni neni zcela spravné, nebot’ data podnikti byla zatfizena na zakladé hospodarského
vysledku. Metody strojového uceni by tak uvedeny skryty vzorec naSly a zatfidovaly by
podniku pravé podle téchto prediktorti. Z tohoto diitvodu musime data jesté upravit a odstranit

tyto prediktory.
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Obrazek 63: Vizualizace rozdéleni podnikii za pomoci metody PCA
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Po odstranéni prediktort spojenych s finanénim, provoznim, celkovym hospodaiskym
vysledkem a danémi ziskame vizualizaci, kterd na rozdil od pfedchozi verze neni vibec

prikazna a je vidét na nasledujicim obrazku.

Obrazek 64: Vizualizace podnikii bez dat o HV
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Ptesto, ze data bez hospodarskych vysledkti a dani nevykazuji zjevnou separaci, lze
predpokladat, Zze za pomoci kategoridlnich proménnych bude mozné tuto separaci provést.
Rovnéz je mozné, ze pokud budeme modely trénovat na uplné mnoziné, tak budou existovat
vlastnosti modelt, které umozni odseparovat jednotlivé kategorie velmi dobie. Toto bude

predmétem dalSiho zkoumani.
5.1.1.3 K-Means clustering

Tato metoda rozdéli sledovanou mnozinu do nékolika skupin. Dé¢leni do skupin ale bude
probihat bez ucitele, tedy pro model nebudou znamy informace o vystupnich kategoriich
podniku. Tato metoda zkoumd pfirozené zdkonitosti mezi daty a déli tak model podle

nejvyrazngjSich odlisnosti. Metodu provedeme pomoci ptikazu

g = kmeans(import3{:, 6:end-1},4,'Replicates',5);
gscatter(skore(:, 1), skore(:, 2), g, 'rgbm’);
xlabel("PCA1");

ylabel("PCA2");

Ptikaz nejdiive ptevede tabulku na numerickou matici a déle rozdéli data na 4 skupiny. Jelikoz
je metoda do urcité miry zavisla na inicializaénich podminkach, které jsou nahodné, opakujeme
metodu 5x a déle pracujeme jen s nejlepSim vysledkem rozdéleni. Piikaz gscatter vykresli do
dvojrozmérného prostoru podniky, kde soufadnice x piedstavuji prvni komponentu PCA a
soufadnice y druhou komponentu PCA. Rozdé&leni do skupiny je provedeno pomoci barev, které
reprezentuje proménna g. Vysledek je zobrazen na obrazku 65. Z obrazku je patrné, ze déleni
do skupin je zcela odlisné od skupin, které¢ sledujeme (obrazek porovnavame s obrazkem
Vizualizace podnikii bez dat o HV). Déleni je prakticky provedeno v uréitych hodnotach prvni

komponenty PCA. Toto v8ak pro nasi analyzu nebude pfedstavovat piinos.
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Obrazek 65: Déleni dat do skupin za pomoci metod k-menas bez dat o HV a danich
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Pro uplnost provedeme rozdéleni do skupin je$té jednou se stejnymi parametry. V tomto
pfipad¢ vsSak nevynechame udaje o hospodarskych vysledcich a danich. Vysledek pak
porovname s obrazkem 64. Vizualizace podnikl bez dat o HV. Nov¢ vygenerovany grafje vidét

na nasledujicim obrazku.

Obrazek 66. Déeleni dat do skupin za pomoci metod k-menas s daty o HV a danich
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Noveé vytvotfeny obrazek 66 je mnohem podobnéjsi obrazku 64 Vizualizace podnikli bez dat o
HV. Z tohoto diivodu lze usoudit, ze data o HV a danich maji vliv na ptirozené rozdéleni
podnikti do skupin pomoci této metody. Bez téchto informaci ale tato metoda nebude pfili§
vyuzitelnd pro samotnou klasifikaci. Toto neznamend, ze by dand metoda nefungovala na
datech dobfe. Jenom dochazi k tomu, Zze nékteré charakteristiky podnikd jsou pro metodu
vyznamnéjsi, a tak probihd klasifikace na zaklad¢ téchto charakteristik, které mohou byt
vyuzity v jinych analyzach. Muze se naptiklad jednat o velikost podniku, jeho rizikovost
(likviditu) apod. Zkoumani rozd€leni do skupin je nad ramec cile prace, a proto se jim

nebudeme dale zabyvat.
5.1.1.4 Gaussian Mixture Models

Gaussian mixture model funguje podobné jako model k-means s tim rozdilem, Ze dokaZe urcit
pravdépodobnost zatfidéné mnoziny. Zohlednéni miry pravdépodobnosti mize mit vliv na

celkové dé€leni clusterd, a proto metodu provedeme za pomoci nésledujicich ptikazi:

gm = fitgmdist(table2array(import3(:, 6:end-1)),4);
[g,~,p] = cluster(gm,table2array(import3(:, 6:end-1)));
gscatter(skore(:, 1), skore(:, 2), g, 'kgbm’);

Prvni ptikaz fitgmdist vytvofi model a druhy ptikaz z vytvofeného modelu vytvoii skupiny,
které uloZi do vektoru g. Zaroven vytvoii matici s pravdépodobnosti zaclenéni jednotlivych
podnikt do dané skupiny. Posledni pifikaz pak vSe vizualizuje, jak tomu bylo v pfedchozich
ptipadech. Vysledny graf je zobrazen na nasledujicim obrazku. Z obrazku je patrné, Ze metoda
rozdélila data odlisné€. Opét se jednd o data bez HV a dani. Rozdéleni dat daleko vice zohlediiuje
i dalsi komponenty, a proto zatiizeni neni s tak ostrymi hranicemi, jako tomu bylo v pfedchozim
ptipad€. Z divodi mnozstvi dat doSlo k prekryti prvni kategorie podniku (reprezentuje ¢erna
barva) ¢tvrtou kategorii podniku (riizova barva). Aby nedoslo ke ztraté vypovidajici schopnosti
grafu byl obrazek doplnén minigrafem, ktery zvétSuje pomysiny stfed nejkoncentrovanégjSich
dat. Z tohoto minigrafu je patrné i zastoupeni prvni kategorie podniku. Z dat je ziejmé, Ze i
VvV tomto piipadé nebude pfirozené déleni pfili§ vyuzitelné pro klasifikaci podnikd, jako tomu

bylo v ptedchozim ptipadé.
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Obrazek 67: Rozdéleni dat na zdakladé Gaussian mixture modelu
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Zdroj: Vlastni tvorba.
5.1.1.5 Hierarchické déleni (Hierarchical Clustering)

Posledni metoda, ktera bude pouzita pro analyzu ptirozenych charakteristik dat, je hierarchické
déleni. Tato metoda porovnava vzdalenosti mezi jednotlivymi mnozinami a na zakladé téchto

vzdalenosti rozdéluje data do hierarchického stromu. Metodu provedeme pomoci piikazi:

Z = linkage(import4{:, 6:end-1},'ward’,'cosine');

xlabel("Skupina");

ylabel("Vzdalenost");

c = cluster(Z,'Maxclust',4);

dendrogram(Z, 'ColorThreshold', 10)
Piikaz linkage vytvoii model stromové struktury. Tento model do 4 urovné nasledné rozdéli
podniky za pomoci ptikazu cluster. Nasledné je vSe vykresleno pomoci piikazu dendrogram.
Ostatni parametry slouzi pro interpretovatelnost vysledkd, které jsou vidét na nésledujicim
obrazku. Na obrazku jsou vidét vzdalenosti mezi jednotlivymi skupinami (osa y). Z obrazku je
patrné, ze nejvetsi vzdalenosti jsou mezi prvnimi dvéma skupinami. Nasledné je relativné velka

vzdalenost mezi 2. a 3. skupinou. Rozdil vzdalenosti mezi 4., 5. a 6. skupinou je vSak relativné

maly.
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Obrazek 68: Stromova struktura rozdéleni dat
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Zattizeni jednotlivych skupin bylo provedeno v pfedchozim piikaze cluster. Nyni proto
muizeme vizualizovat data pomoci piikazu gscatter, jako tomu bylo v ptedchozich piipadech.
Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. Na obrazku opét dochazi z diivodu rozsahu
k pfekryvu modré barvy barvou rizovou. Na rozdil od piedchoziho pfipadu vsak tento piekryv

je po celé délce x grafu, a tudiz by samostatné zobrazeni nepomohlo lepsi vizualizaci dat.

Obrazek 69: Rozdeélent dat pomoct hierarchického clenéeni
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Z obrazku 69 je dale patrné, Ze rozdéleni dat oproti pfedchozim metodam jakoby mnohem vice
zohlediiuje druhou komponentu. Termin ,;jakoby* je pouzit, protoze metody jsou na sobé
samoziejm& nezavislé, pouze opticky lze spatfit, ze metody zohlednily shodné skryté
zakonitosti v datech. Pokud v8ak data porovname s metodou PCA obrazku 64, tak stale musime
konstatovat, ze tato metoda nebude sama o sobé schopna snadno klasifikovat data. Rozd¢leni
do riznych skupin tak opé€t probéhlo na zakladé jinych parametrt. Jelikoz je vzdalenost mezi
podniky pro 1. dvé skupiny velikd zobrazime vizualn€ i tento vysledek, ktery je vidét na
obrazku 70. Z obrazku je patné, ze prvni dvé skupiny se pomérn¢ hodné piekryvaji, coz nebylo
vidét z predchozi vizualizace. Z tohoto tedy vyplyva, Ze hieratické ¢lenéni ani nenachazi hlavni
rozdilnost, jako je tomu u druhé komponenty PCA. Piedchozi tvrzeni tedy zfejmé neni spravné.
Dale tento pfekryv naopak vice odpovida zobrazeni obrazku 63 a tudiz je mozné, Ze stromova
struktura bude slouzit k optimalnimu zatfidéni dat. Urcité to ale nebude mozné pouzit pouze pti

analyze dat bez ucitele. Naopak se budou muset pouzit metody S ucitelem.

Obrazek 70: Zobrazeni dat na zdakladé rozdéleni do 2 skupin za pomoct hierarchického ¢lenéni
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Zdroj: Vlastni tvorba.
5.1.2 Nejblizsi soused — KNN (Nearest Neighbor Classification)

Metoda je zaloZena, jak ndzev napovida, na posuzovani nového vzoru na zéklad¢ jiz zattizenych
vzoru (Altman, 1992). Podle nejblizsich vzort se pak uréi, do jaké skupiny podnik patii. Tato
metoda je rychla a spolehliva, pokud nejsou data ptilis zatizena Sumem. Model vytvofime na

zéklad¢ ptikazii nize. V prvni fazi nejdiive rozdélime data na trénovaci a testovaci. Na rozdil
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od neuronovych siti zde nemusime d¢lit data jest€¢ na validacni. Rozdé€leni provedeme
nasledujicimi ptikazy:

c = cvpartition(import4.Kategorie_podniku,'HoldOut',0.4);

testindex = test(c);

traininglndex=training(c);

testTable = import4(testindex, :);

trainTable = import4(traininglndex, :);
Prvni pfikaz cvpartition rozd€li mnozinu na 2, kde jedna bude mit zastoupeni 60 % a druha 40
% Vv souboru. Druhy a tieti piikaz (test, training) ziskaji indexy pro jednotlivé podniky, které
budou zahrnuty do mnoziny trénovadich nebo testovacich dat, pfi¢emz trénovaci data

predstavuji 60 %. Nasledné¢ se vSe uloZzi do samostatnych tabulek za pomoci b&zného

indexovani v Matlabu.

Samotny model vytvofime na zaklad¢ piikazu

mdIKnn = fitcknn(trainTable(:, 6:end), 'Kategorie_podniku', 'NumNeighbors',3);

V tomto piipad¢ jsme metodu pouzili tak, Zze vstupem je tabulka (mlze byt i matice), kde
posledni sloupec (Kategorie podniku) pfedstavuje vystup, podle kterého se ma model ucit.
Modle bude klasifikovat nova data na zakladé¢ tfi nejblizsich sousedt. Vysledné zattizeni bude
provedeno na zaklad¢ vyssiho poctu ze 3 sousedd, ktefi budou ve stejné kategorii. Pokud budou

3 nejblizsi sousedé z riiznych kategorii, dojde k rozhodnuti na zakladé nejblizsiho souseda.
Pro analyzu uspésnosti modelu pouZijeme nasledujici funkce:

resublLossKnn = resubLoss(mdIKnn)

lossknn = loss(mdIKnn, testTable(:, 6:end))
Prvni funkce nam fika, Kjakému mnozstvi chybné zatfizenych mnozin dojde v piipadé
trénovaci mnoziny. Druhy ptikaz toto samé hodnoti na testovaci mnozin€. V nasem ptipadé je

vysledek

resublLossKnn = 0.3259

lossKnn = 0.5734
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Uvedené vysledky ukazuji, ze model na trénovacich datech spravné zatfidi témét 70 % dat.
V ptipadé testovacich dat je to ale méné jak 50 %. Predikci novych dat provedeme za pomoci

ptikazu

predikceKnn = predict(mdIKnn, testTable(:, 6:end));

Nasledn¢ pak miizeme vykreslit graf rozdéleni dat na zaklad¢ reality a na zakladé predikce.
Tyto grafy prolneme ptes sebe s tim, Ze v ptipad¢ predikce budou znackou dat krouzky ve stejné
barveé. Tam kde bude odpovidat barva bodu s barvou krouzku model zattidil podnik spravné.
V opacném piipad¢ doslo k chybnému zattizeni. Tyto ukony provedeme nésledujicimi ptikazy:

gscatter(skore(testindex, 1), skore(testindex, 2), testTable.Kategorie_podniku);

hold on

gscatter(skore(testindex, 1), skore(testindex, 2), predikceKnn, 'rgcm’, '0');

xlabel("PCA1");

ylabel("PCA2");

Funkce ptikazu gscatter se neméni jako v predchozich ptipadech. Nové vsak ptibyl ptikaz hold
on, ktery umozni prolnout grafy ptfes sebe. Parametry 'rgcm' a ‘o' pak urcuji barevnost a dale

znacku pro predikované hodnoty. Vysledek je vidét na néasledujicim obrazku.

Obrazek 11: Vizualizace zatiideni dat KNN
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Piedchozi vizualizace je s ohledem na mnozstvi a koncentraci dat obtizné interpretovatelna.
Z tohoto divodu bude vyuzita dal$i metoda v podobé konfusni matice. Tuto zobrazime za
pomoci piikazl:

plotconfusion(testTable.Kategorie_podniku, predikceKnn);

xlabel("Predikce");

ylabel("Realita");
Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. Z vysledku je zfejmé, ze model relativné dobie
zatfid’'uje prvni dvé mnoZiny, tedy ze podnik dosahne kladné hodnoty EVA, nebo Ze dosahne
kladného vysledku hospodateni pievysSujiciho bezrizikovou sazbu. Model naopak selhava pti
zatfidovani podnikt, které budou mit jesté kladny vysledek hospodateni, ktery bude zaroven

niz8i nez bezrizikova sazba. V piipad¢€ podnikd, které budou v dal$im roce ztratové, je zattizeni

na urovni nahodné prochazky a model tak ma spolehlivost v tomto ptipad¢ ptiblizn€ 25 %.

Obrazek T72: Konfusni matice KNN
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Zdroj: Vlastni tvorba.

V ptedchozim piipad¢ jsme pouzili model s nastavenim, které znamenalo, Ze nova klasifikace
probiha na zaklad¢ tii nejblizsich sousedu. Toto mize byt nejlepsi nastaveni pro model, ale

rovnéz muze byt zcela chybné a pfi jinych hodnotach tohoto parametru mizeme teoreticky
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dosahnout lepSich vysledka. V tomto ohledu tedy provedeme optimalizaci hyperparametra
modelu za pomoci cyklu for, ktery bude ukladat vysledky jednotlivych testti do samostatného

vektoru. Konkrétné optimalizaci hyperparametri provedeme pomoci piikazt

fori=1:20

mdIKnn = fitcknn(trainTable(:, 6:end), 'Kategorie_podniku', '"NumNeighbors',i);
lossknn(1, i) = loss(mdIKnn, testTable(:, 6:end));

resublLossKnn(1, i) = resubLoss(mdIKnn);

end

Piikaz for je cyklus, ktery prob¢hne dle nastavenych parametrit 20x. Pokazdé se bude
inkrementovat (zvySovat) hodnota parametru o 1. Tato proménna se bude dosazovat pfi
trénovani do modelu a bude se tak zvySovat v pribéhu kazdého cyklu pocet sousedu, na zaklade
kterého se vypocitd zatfidéni novych vzort. Nasledné probéhne validace modelu jako
Vv predchozim ptipad¢. Jediny rozdil bude spocivat v tom, ze se data budou postupné ukladat do
vektoru pro pozd¢jsi analyzu. Po provedeni cyklu dojde k zobrazeni dat pomoci nésledujiciho

prikazii:
plot(lossknn);
hold on
plot(resubLosskKnn);
xlabel("Pocet soused(");

ylabel("% spravné zatfidénych vzor(");

legend("loss", "resubloss");

Ptikazy zobrazi grafy na zéklad¢ uloZenych dat z pfedchoziho cyklu. Zaroven graf popisi pro
snadnou interpretovatelnost. Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. OranZova cCara
reprezentuje chybovost zattidénych dat na trénovacim modelu. Z principu metody je zfejmé, Ze
pii jednom sousedovi bude chybovost na trénovacich datech nulova. Oproti tomu chybovost na
testovacich datech je nejvyssi a pohybuje se o kolo 60 %. Hodnota chyby u trénovacich dat
postupné roste, oproti tomu hodnota chyby u testovacich dat naopak postupné klesa. Od zhruba
10 sousedt je ziejmé, Ze model dosahl svych maxim a téméft se nezlepSuje. Dalsi optimalizace

proto bude probihat na této hodnoté.
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Obrazek 73. Optimalizace hyperparametrii KNN — pocet sousedii
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Dalsi moznosti optimalizace je ur€eni, jakym zpiisobem bude probihat uréeni vzdalenosti.
V této oblasti umoziuje ptikaz varianty, které jsou patrné z kodu nize. Nastaveni vSech téchto

parametri opét provedeme pomoci cyklu for a nasledujicich piikazi:

parametr = ["cityblock" "chebychev" "correlation" "cosine" "euclidean" "hamming" "jaccard"
"mahalanobis" "minkowski" "seuclidean" "spearman"]
fori=1:11

mdIKnn = fitcknn(trainTable(:, 6:end), 'Kategorie_podniku', 'NumNeighbors', 10, 'Distance’, parametr(i));
lossknnP(1, i) = loss(mdIKnn, testTable(:, 6:end));
resublLossKnnP(1, i) = resubLoss(mdIKnn);

end

Oproti piredchozimu piipadu jsme si nejdiive vytvofili pole s textem. Nasledné jsme upravili
pocet cyklu prikazu for, aby odpovidal poctu parametrti, které budeme testovat. Nasledné jsme
provedli trénovani modelu s tim, ze u specifického parametru, ktery urcuje vlastnost distance
jsme provedli odkaz na pole, u kterého se postupné zvétSuje index. Nasledné vSe ukladame do
proménnych, abychom mohli vSe analyzovat a zobrazit jako v piedchozim piipadeé. Toto

provedeme nasledujicimi piikazy:

plot(lossknnP);
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hold on
plot(resubLossknnP);
xlabel("Distance");
xticklabels(parametr);

ylabel("% spravné zatfidénych vzor(");

legend("loss", "resubloss");

Ptikazy jsou velmi podobné predchozimu zobrazeni. Je zde vSak rozdil v proménnych, které
obsahuji udaje o optimalizaci hyperparametri vztahujicich se k parametru Distance. Dale je
pak mirné odliSny zplsob popisu grafu s ohledem na to, Ze na ose x jsou jednotliva specifikace
parametru. Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku, ze které¢ho je patrné, Ze jednotlivé
specifikace nemaji piili§ rozdilny vliv na vysledek. Zakladni specifikace euclidean dosahuje
témet nejlepsich vysledkl. VSechny ostatni metody se v chybné zatfazenych vzorech pohybuji
mezi 44 % az 50 % u trénovacich dat a od 50 do 60 % chybné zafazenych dat u testovaci
mnoziny. Jelikoz defaultni nastaveni je jedno z nejlepSich budeme dalsi optimalizaci provadét

pii tomto nastaveni.

Obrazek T4: Optimalizace hyperparametric KNN — metoda vzddlenosti

082 r T T T T T T T T
06 .~ \ 9
,, \
E ! \ -
058 _,-" \
= / \
S ossf . / r
] —— /
> - —— \ /
= — AN 7
o 054 g . 9
3 7 ™.
é o .
=082 .
a
W i
z
1]
® 048 .
046 1
044 g N ) 1
G 42 A L A L A L 1 -I. J
M = = o = o k=) ] k-] = =
g F 2 § P f § %8 3 @
S g T g 2 g | = E
s g ¢ s § == 3 £ T
° 5 8 ioF - g @
Distance

Zdroj: Vlastni tvorba.
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Dal$im optimalizovanym parametr bude ScoreTransform. Tento parametr pracuje jiz
s vypoctenymi vzdalenostmi a dale je upravuje, aby urcil podle poctu sousedii vysledné

zatfidéni. Parametr umoznuje varianty, které jsou uvedeny v nasledujici tabulce.

Obrazek 75: tabulka variant parametrii ScoreTrasform

Hodnota Popis
‘doublelogit’ 1
—_— 31
1 4+ e2* (31)
'inviogit' ( x )
1 32
e\T (32)
‘ismax’ Nastavi skore pro tfidu s nejveétSim skore na 1 a nastavi skore pro vSechny ostatni
ttidy na 0
1 H 1
logit (33)
1 +e*
'none’ or 'identity’ | x (bez transformace)
'sign’ -1prox<0
Oprox=0 (34)
lprox>0
'symmetric' 2x-1
'symmetricismax’' | Nastavi skore pro t¥idu s nejvétsim skore na 1 a nastavi skore pro vSechny ostatni
tfidy na —1
'symmetriclogit’ 2
Ttrer ' (35)

Zdroj: Matlab documentation 2021.

Samotnou optimalizaci provedeme za pomoci nasledujiciho kodu

parametr2 = ["doublelogit" "invlogit" "ismax" "logit" "none

sign" "symmetric" "symmetricismax"

"symmetriclogit"]
fori=1:9

mdIKnn = fitcknn(trainTable(:, 6:end), 'Kategorie_podniku', 'NumNeighbors', 10, 'ScoreTransform',

parametr2(i));

lossknnP2(1, i) = loss(mdIKnn, testTable(:, 6:end));

resublLossKnnP2(1, i) = resubLoss(mdIKnn);

end
Oproti pfedchozimu ptipadu je zde jiny vycet textového pole. Déle je upraven pocet cykld,
které budou realizovany, na 9. Ostatni parametry zistavaji shodné, pouze vysledek je ulozen
do odlisnych proménnych. Tyto nasledné zobrazime shodnymi piikazy, jako tomu bylo
v predchozim ptipad€. Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. Stejné jako v predchozim

pfipadé je vidét, Ze optimalizace pro dand data neni pfili§ u¢inna a standardni nastaveni
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dosahuje nejlepsich vysledkd, stejné jako 7 dalSich metod. Dalsi dvé metody naopak vysledek

zhorsily jak v ptipad¢ trénovacich, tak v ptipadé¢ testovaci mnoziny.
Obrazek 76: Optimalizace hyperparametric KNN — ScoreTransform
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Zdroj: Vlastni tvorba.
5.1.3 Stromova klasifikace (Classification trees)

Dalsi metodou, kterou pouZijeme pro klasifikaci je stromova klasifikace (classification trees).
Tato metoda je velmi vyuzitelna, nebot’ je snadno analyzovatelné, jak se pocita¢ rozhoduje.
Nenastava tak efekt Cerné skiinky, ktery je problematicky zejména u konvolu¢nich
neuronovych siti. Nevyhoda metody spoCivd zejména vtom, ze je velmi zavisla na
pfedlozenych datech. Z tohoto divodu existuji urcité optimalizace, které tento nedostatek

odstranuji a kterym se budeme vénovat dale.

V prvni fazi budou data rozdé€lena dle stejného klice jako tomu bylo v pfipadé metody KNN
viz vyse. Déle dojde k natrénovani modelu a zadkladnimu ovéteni nésledujicimi prikazy:
mdITree = fitctree(trainTable, 'Kategorie_podniku');
resublossTree = resubLoss(mdITree)
lossTree = loss(mdITree, testTable)

predikceTree = predict(mdITree, testTable);

Str. 97



Prvni ptikaz fitctree natrénuje model. Na rozdil od metody KNN zde neni redukce vstupu pouze
na numerické proménné, ale jsou zahrnuty i kategorialni proménné. Redukce proménnych byla
provedena v ptedchozim piipad¢ zapisem trainTable(:, 6:end), ktery vyjadiuje, ze se do modelu
zahrnou data az od 6. sloupce. Prvnich 5 sloupci v tabulce tedy obsahuje kategorialni
proménné. Predikce novych dat z testovaci tabulky je ndsledné analyzovana a porovnana se
skute¢nymi daty. Toto porovnani je provedeno vyse uvedenym piikazem loss. Jako dopln€k je
analyzovan 1 pocet Spatné zatfidénych vzori na trénovacich datech za pomoci ptikazu

resubLoss. Vysledkem ptikazi je v tomto piipadé:

resublLossTree = 0.1526

lossTree = 0.5512

Model je tedy velmi spolehlivy na trénovacich datech, ale bohuzel jiz méné spolehlivy na
testovacich datech, kde spravné zatfidi méné€ jak polovinu vzord. Vizudlné vysledek tiidéni
realizujeme stejn¢ jako v piedchozim piipad€ za pomoci piikazl gscatter, které piekreslime
pfes sebe. Pficemz originalni data budou zobrazena teCkou a predikovand data budou
reprezentovana koleckem. Pii spravném zatiizeni bude barva korespondovat. V opa¢ném
ptipadé doslo k chybnému zattizeni. Ptikazy jsou stejné jako v ptedchozim ptipadé, proto je
zde nebudeme uvadét. Vysledek je vidét na ndsledujicim obrazku. Na obrazku je vidét, ze
naptiklad firma zcela vpravo je ve skutecnosti v druhé kategorii podnikii (zdporna hodnota
EVA, ale tvofi zisk nad Grovni bezrizikové sazby). Tento podnik byl spravné klasifikovan i
timto modelem. Stejné tomu je v piipadé druhého podniku, ktery leZi o jednu Uroven bliZe.
Podnik byl spravné zafazen, pti¢emz i v realité¢ spada do kategorie 1 (kladna hodnota EVA).
Naopak chybné klasifikovany je podnik nejvySe v grafu. Tento podnik je v realité¢ ve 2.
kategorii, ale model jej zatadil do 4. kategorie.
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Obrazek T7: Vizualni analyza spolehlivosti stromového modelu
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Pro lepsi analyzu zobrazime i konfusni matici. Opét jsou zde shodné piikazy, proto je nebudeme
vypisovat. Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. Model je nejspolehlivejsi pii zatiid'ovani
druhé kategorie podniku. Pii tomto zatfidovani dosahuje spolehlivosti pies 50 %. Dale pak
klasifikuje s mensi piesnosti podniky v 1. skupiné a 4. skupiné. Minimalni spolehlivost ma
model pfi zatfid'ovani 3. kategorie. Tato kategorie je obecné vécné i1 technicky problematicka,
a proto s ni mél problém 1 predchozi model. Vécny problém spociva v predikovani toho, Ze
firma dosdhne minimalniho, avSak kladné¢ho vysledku. Technicky problém spociva v relativné
niz8i mnoziné trénovacich a testovacich dat. Porovname-li oba modely pii zakladnim nastaveni,

pak model Tree ma lepsi schopnost zatfizeni tohoto vzoru.
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Obrazek 78 Konfusni matice — stromovy model
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Zdroj: Vlastni tvorba
5.1.3.1 Vyznamnost kritérif

V ptipadé stromové klasifikace 1ze snadno uréit jaké prediktory hraji vyznamnou roli pii

rozhodovani. Toto je mozné provést za pomoci nasledujicich ptikazii:

p = predictorImportance(mdITree);

kategorie = categorical(trainTable.Properties.VariableNames(1:end-1));

bar(kategorie, p);
Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. Na uvedeném obrdzku je vidét, Ze model ma
nejdulezitéjsi kritérium velikost nakladovych trokl. Toto miize davat i vécny smysl, nebot
fada spolecnosti miize dosahovat ztraty pti financovani velkych projekt z ditvodu vysokych
urokll (zejména developerské spolecnosti). DalSim kritériem je kraj, celkova velikost
dlouhodobého majetku, vlastni kapital apod. Nejmensi vliv pfiklada model poctu zaméstnanci

a obéznému majetku.
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Obrazek 79: Vyznamnost parametru pro rozhodovani stromu
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Jak bylo popsano vySe stromova struktura je vyhodnd, nebot’ umoZituje snadno analyzovat, jak
se pocita¢ rozhoduje pii zatfid'ovani vzoru. Toto je mozné posoudit za pomoci nasledujicich

ptikazii:
mdITree = fitctree(trainTable, 'Kategorie_podniku', 'MaxNumSplits',7);
view(mdITree,'mode’,'graph’);

Pro ucely zobrazeni byl modelu upraven parametr ‘MaxNumSplits',7, ktery nasledné urcuje
velikost rozhodovaciho stromu. Kdybychom pouzili celou $ifi, tak by nebylo mozné strom
zobrazit v tisténé podobé, nebot’ obsahuje okolo 80 pater. Ptikaz view nasledné rozhodovaci
strom vykresli. Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. V prvni fazi rozhodovani algoritmus
posoudi vysi nakladovych urokt. Jsou-li nakladové tiroky vyssi jak pfiblizné -0,486 (pracujeme
s normalizovanymi daty), vstoupi algoritmus do pravé vétve. Zde nasledné¢ posuzuje vysi
dlouhodobého majetku. Rozhodovaci hladina je zde ptiblizné -0,41. Je-li dlouhodoby majetek
mensi, je podnik zatfizen do 1. kategorie podnikd. Je-1i dlouhodoby majetek vyssi, je zattizen
do 2. skupiny podnikii. V ptipadé€, ze by byly nakladové uroky nizsi nez ptiblizné 0,486,
rozhodoval by se algoritmus v dalsi f4zi na zdklad¢ vlastniho kapitalu. Je-li vlastni kapital mensi
jak ptiblizné -0,546, je podnik zatfazen do 1. skupiny, v opa¢ném piipadé je zafazen do 4.
skupiny. Algoritmus jiz dale nepokracuje, nebot byl pro ucely publikace omezen do této irovné

¢lenéni. Pro celkové zatiizeni, které jsme provedli na datech, mé strom ptiblizné 80 pater.

Str. 101



Obrazek 80: Rozhodovani stromového modelu
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Zdroj: Vlastni tvorba.
5.1.3.2 Optimalizace hyperparametrt

| v tomto piipad¢€ je velké mnozstvi parametri, které mohou mit vliv na vykonnost modelu.
Optimalizaci hyperparametrti provedeme nejdiive za pomoci vlastniho nastaveni v Matlabu za

pomoci piikazu:

mdITree = fitctree(trainTable, 'Kategorie_podniku', 'OptimizeHyperparameters','auto');

Vystupem je tabulka, kterd je uvedena spolu s dal§imi vystupy jako pfiloha 1 této prace. Dale
pak jsou vysledkem 2 grafy. Prvni je zobrazen na nasledujicim obrazku. Obrazek vyjadiuje, jak
se méni vykonnost modelu s ohledem na nastavované parametry. PfedevSim se upravuje
parametr predstavujicich ¢lenéni uzlu do dalSich skupin (MinLeafSize). Z obrazku je patrné, ze
nejdiive hodnota kleséa a ptiblizné v trovni okolo 100 bodt za¢ind dosahovat svého minima.
Od arovné 1000 pak naopak zatne chybovost pomérné stoupat. Minimum na grafu je
vyznaceno ¢ervenou hvézdikou a jedna se o vysledny model, ktery je pak nasledné pouzit pro
predikei €1 dalsi zpracovani. Ovétent je provadéno 1 pomoci kiizového ovéteni (cross validace)

dat na Grovni 10 kategorii. Jinymi slovy — doslo k rozdéleni dat do 10 skupin trénovacich a

testovacich dat. Vysledna chyba pak byla stanovena s ohledem na chybu v kazdé ze skupin.
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Obrdazek 81: Model funkce — optimalizace hyperparametrii stromova klasifikace
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Druhy graf pfestavuje vykonnost modelu, kterou sledujeme s ohledem na pocet testovanych
proménnych. Graf je vidét na obrazku ¢. 82. Graf prakticky ukazuje pii kolika vypoctech zacina
vysledny model dosahovat minimalni chybovosti. V naSem piipadé€ je vidét, Ze prvni 4 nahodné
testovani nepfinasely zlepSeni vykonnosti modelu. Nasledovalo mirné zlepSeni, které po dobu
dalSich 2 testovani ziistalo na lokalnim minimu. Nasledovalo opét zlepSeni, které vydrzelo
S mirnym skokem témét 7 dalSich vypocti. Nakonec doslo k findlnimu vypoctu globalniho
minima. Model s ohledem na naro¢nost nékterych vypocti pracuje i s odhady vykonnosti
modeltl, coz je vidét ze zelené kiivky obrazku. U obrazku je dilezité si v§imnout osy y, ktera
je vrozsahu 0,489 az 0,499. Presto, ze na grafu mohou zmény putsobit diky métitku jako
zasadni, tak ve skutecnosti se jednda jen o kosmetické zmény, které mirn€ zlepSuji model, ale

nepiestavuji zdsadni vyznam.
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Obrazek 82: Pocet funkci vs vykonnost modelu — stromova klasifikace
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Zdroj: Vlastni tvorba.

U optimalizovaného modelu provedeme predikci za pomoci piikazu:

predikceTree = predict(mdITree, testTable);

a dale zobrazime konfuzni matici, ktera je vidét na nasledujicim obrazku. Z obrazku je patrnych
nckolik skutecnosti. V prvni fad€é je model vykonnéj$i neZ model trénovany s defaultnim
nastavenim. Model dokonce piekrocil hodnotu 50% uspésnosti, coz je velmi uspésné s ohledem
na princip tlohy a skute¢nost, Ze klasifikuje 4 kategorie. Velkym nedostatkem je ale skutecnost,
ze model prakticky vynechavéa zattizeni 3. kategorie. Toto je pro statistiku uspeSnosti modelu
velmi dobré, protoze 3. kategorie podniku neni v souboru pftili§ zastoupend. Pro lepsi vysvétleni
s l1ze predstavit tlohu, kde bude binarni klasifikace, pficemz trénovaci i testovaci mnoZzina bude
obsahovat jen 10 % vzorl druhé kategorie. Pokud by vysledny model tvrdil, Ze testovany vzor
spada do 1. kategorie, pak bude mit uspesnost 90 %, coz se mize zdat jako velmi dobry
vysledek, ale bez jakéhokoli smyslu z pohledu predikce. V naSem piipadé je vysledek obdobny,
jen je klasifikace ¢lenéna do 4 oblasti a model ignoruje 3. kategorii podnikti. Naopak velmi

pozitivni je, ze model dokaze dobte zattidit 1. a 2. kategorii podniki.
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Obrdazek 83: Konfuzni matice — optimalizace hyperparametrii stromové klasifikace
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Zdroj: Vlastni tvorba.

V piipad¢€ optimalizace hyperparametrii miize dojit ke zméné nejriznéjsich parametri modeld.
Abychom porovnali, k jakym upravam doslo, zobrazime si model v Matlabu. Vysledky
porovnani jsou vidét v nasledujici tabulce. Z tabulky vyplyva, Ze se modely lisi ve dvou

parametrech. Jde o parametry MinParent a MinLeaf.

Tabulka 2: Parametry modelii

Hyperparametr Defeaultni Model | Optimalizovany model
SplitCriterion ‘gdi' 'gdi’
MinParent 282 10
MinLeaf 141 1
MaxSplits 16 573 16 573
NVarToSample ‘all' all'
Mergeleaves ‘on' 'on'
Prune ‘on' ‘on’
PruneCriterion 'error’ ‘error’
QEToler (1l [l
NSurrogate 0 0
MaxCat 10 10
AlgCat ‘auto’ 'auto’
PredictorSelection "allsplits' ‘allsplits'
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Hyperparametr Defeaultni Model | Optimalizovany model
UseChisqTest 1 1
Stream { [l
Reproducible 0 0
Version 2 2
Method Tree' Tree'
Type ‘classification’ ‘classification'

Zdroj: Vlastni tvorba.

Jelikoz optimalizace hyperparametri nevzala v ivahu Gpravu nékterych parametrti, provedeme
toto opét za pomoci vlastniho cyklu. V prvni fazi budeme nastavovat hyperparametry
zpracovani kategoridlnich proménnych. Matlab Vv népovédé k této funkci uvadi tyto tyto

zpusoby:

e Exact — vezme v uvahu viechny moznosti dle vzorce 21— 1

e PullLeft — algoritmus za¢ne se vS§emi kategoriemi C na pravé vétvi a zvazi piesunuti
kazdé kategorie do levé vétve, aby dosahl minimalni chyby kategorie podniku. Ze
sekvence pak vybere rozdéleni, které ma nejnizsi chybu.

e PCA — vypocte skore pro kazdou kategorii mezi prvni hlavni slozkou PCA a vazenou
kovarian¢ni matici a vektorem pravdépodobnosti tfidy pro tuto kategorii. Nasledné
zpracuje vystup v redukované podobé C — 1

e OVAbyClass — za¢néte se vSemi kategoriemi C na pravé vétvi. U kazdé tridy je
kategorie na zaklad¢ jejich pravdépodobnosti pro danou tfidu podniku. U prvni tfidy
zvazi premisténi kazdé kategorie na levou vétev v potradi, pficemz pii kazdém tahu

zaznamenava miru chyby. Toto opakuje dokud neni chyba minimalni.

Pfi textech se prvni parametr ukazal jako natolik slozity, Ze vystup nebyl ani po né€kolika dnech
spocitan, dokud nedoslo k padu systému. Z téchto diivodi byl parametr z test vyfazen a dale
byly vyuzity ostatni parametry. Ty byly propocitany na zaklad€ nasledujiciho cyklu:

parametr = ["PullLeft" "PCA" "OVAbyClass"]

fori=1:3

mdITree = fitctree(trainTable, 'Kategorie_podniku', 'AlgorithmForCategorical', parametr(i));

lossTreeP(1, i) = loss(mdITree, testTable);

resublLossTreeP(1, i) = resubLoss(mdITree);

end
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Prvni ptikaz pouze nastavuje kategoridlni proménnou. Déle nasleduje cyklus for, ktery
probéhne 3x, coz je pocet ménénych parametri. V cyklu dojde k natrénovani modelu za pomoci
funkce fitctree a ulozZeni chyby na trénovaci mnozing a testovaci mnozin¢. Chyby se ukladaji
postupné do vektort, tak aby bylo mozné je nasledné zobrazit. Vysledek zobrazeni je vidét na
nasledujicim obrazku. Z n¢ho je patrné, Ze ani jeden parametr nemél vliv na vysledny vypocet

chyby.

Obrazek 84: Optimalizace hyperparametrii — stromové uceni, kategorické promeénné
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Zdroj: Vlastni tvorba.

V dalsi fazi doSlo k analyze vypoctu vlivu transformace vzdalenosti, které jsou shodné jako

v pfipadé KNN algoritmu. Opét doslo k trénovani a ukladani modelu na zaklad¢ téchto piikazi:

parametr2 = ["doublelogit" "invlogit

ismax" "logit" "none" "sign" "symmetric" "symmetricismax"

"symmetriclogit"]
fori=1:9
mdITree = fitctree(trainTable, 'Kategorie_podniku', 'ScoreTransform', parametr2(i));
lossTreeP2(1, i) = loss(mdITree, testTable);
resubLossTreeP2(1, i) = resubLoss(mdITree);
end
Vysledky chyb byly opét uloZeny do vektort, které je mozné vykreslit pro analyzu. Vysledek

je vidét na nasledujicim obrazku. Z ného je opét ziejmé, Ze pouze jeden parametr mél vliv na
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vysledek. Jednéd se o parametr sign, ktery zpiisobil zhorSeni vysledkli zejména na trénovaci

mnoziné dat.

Obrazek 85: Optimalizace hyperparametrii — stromova kategorizace, vzdalenost
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Zdroj: Vlastni tvorba.
5.1.3.3 Redukce vlivu rozdéleni mnoZin — generovadni lesa

Jak bylo popsano vyse, stromova klasifikace je velmi zavisla na poskytnutych datech. Vysledny
strom tak muze klasifikovat velmi dobfe vradmci trénovani, ale muze byt Spatné
generalizovatelny. Této skutecnosti odpovidaji 1 vysledky, kdy na trénovacich datech mél
model chybovost do 20 %, ale na testovacich datech pfevySovala tato chybovost 50 %.
Nevyhoda této vlastnosti stromové klasifikace se d4 odstranit za pomoci metody, kdy se
natrénuje nékolik stromt. Tyto stromy se nasledné pouziji pro rozhodovani o zattizeni modelu.
Dojde tak k odstranéni lokalniho zaméfeni stromu s ohledem na trénovaci data. Natrénovani

modelu provedeme piikazem

mdIETree = fitensemble(trainTable,'Kategorie_podniku','AdaBoostM?2',10,'Tree');

V ramci piikazu jsme uvedli parametr 10 stromd, které se vytvofily v rdmci modelu. Pokud u

tohoto modelu pocitame chybovost pomoci piikazii:

lossETree = resubLoss(mdIETree)

lossETree = loss(mdIETree, testTable)
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Ziskéame vysledky:

resubLossETree = 0.5350

lossETree = 0.5332

Z vysledkt je patrné, ze jak na trénovacich, tak na testovacich datech byla dosazena ptiblizné
podobna chyba. Toto odpovida piechozimu tvrzeni. Mira chyby na testovacich datech vsak
odpovidéa ptedchozim vysledkim. Pro analyzu vykreslime nejdiive graf kategorii podniki a
graf predikce. Kde bude barva souhlasit, je zatiizeni provedeno spravné. Vysledek je vidét na

nasledujicim obrazku.

Obrazek 86. Porovnani predikovaného zatrident a reality u hyperparametru optimalizovaného lesa
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Z obrazku je zfejmé, Ze vysledny les zatfid'uje pouze do 2 kategorii podniki. Toto tvrzeni
ovétime na konfuzni matici, kterd je vidét na nésledujicim obrazku. Z obrazku je patrné, ze
tento model ma celkovou uspésnost zatiizeni pies 46 %. Tohoto vysledku vsak dosahuje tim,
7e zatfidi vzory pouze do 2 a 4. kategorie. Jinymi slovy zcela ignoruje méné cetné skupiny
podnikd. Toto vede k tomu, Ze v celkovém disledku je relativné usp&$ny, ale prakticky

nepouzitelny. Model se prakticky chova, jako by byl pfetrénovany u neuronové sité.
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Obrdazek 87: Konfuzni matice - stromovda klasifikace pii 10 stromech
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Parametr 10 mohl zpisobit Spatné vysledky modelu, stejné jako metoda AdaBoostM2.
Provedeme proto optimalizaci hyperparametru, kde budeme tyto hodnoty upravovat. Toto

provedeme za pomoci nasledujiciho kodu:

parametr = ["AdaBoostM2" "LPBoost" "RUSBoost" "TotalBoost"]
forj=1:4
fori=1:30
mdlETree = fitensemble(trainTable,'Kategorie_podniku',parametr(j) ,i,'Tree');
lossETree(j, i) = loss(mdIETree, testTable);
resubLossETree(j, i) = resubLoss(mdIETree);
end

end

Kod je slozen ze dvou cykld. Prvni cyklus dosazuje parametr metody. Témi jsou:

e AdaBoostM2 — Adaptive Boosting for Multiclass Classification (Freund, a Schapire,
1997),
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e LPBoost — Linear Programming Boosting (Warmuth, Liao a Ratsch, 2006),
e RUSBoost — Random Undersampling Boosting (Seiffert et al, 2008),
e TotalBoost — Totally Corrective Boosting (Warmuth, Liao a Ratsch, 2006).

Druhy vnoteny cyklus méni pocet stromd, které budou vytvareny. Pro kazdy model se vypocita
procento chybné zatiizenych vzorl na trénovaci a testovaci mnozing€. Vysledek testu chybné

zattizenych vzort se uklada do matice, ktera bude mit 4 fadky a 30 sloupcu.

Pro ptehlednost jsme zobrazili pouze matici s chybné zatfizenymi vzory na testovaci mnozing.
Ta je vidét na nasledujicim obrazku. Grafické zobrazeni matice s chybn¢ zatfizenymi vzory na
trénovaci mnozin¢ je uvedeno V priloze, stejn¢ jako samotné matice. Z obrazku nize je patrné,
ze v piipadé¢ metody AdaBoostM2 a RUSBoost nema pocet stromi piiliSny vliv na kvalitu
modelu (v ptipadé RUSBoost s vyjimkou prvniho kroku cyklu — pocet stromu 2). V piipadé
zbylych dvou metod jsou rozdily pomémé velké a kolisaji od 60 do 85 % chybn¢ zattizenych
vzorl. Nejlepsich vysledktl je ptfitom dosazeno ptiblizné€ pii poctu stromi <10. Celkové vSak
ma nejlepsi vysledky metoda AdaBoostM2, kterou jsme pouZzili jako zakladni metodu.

Chybovost této metody je okolo 54 %.
Obrazek 88: Optimalizace hyperparametrii — stromova Klasifikace — les
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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5.1.4 Naive Bayes klasifikace

Dalsi metodou, ktera bude pouzita pro analyzu Naive Bayes klasifikace. Jak bylo vySe uvedeno
tato metoda zohlednuje rozlozeni pravdépodobnosti a pracuje jak s kategorickymi, tak i

s numerickymi prediktory. Zakladni model vytvofime na zaklad¢ nasledujicich piikazi:

dists = [ repmat({'mvmn'},1,5) repmat({'kernel'},1,10) I;

mdINDb = fitcnb(trainTable, 'Kategorie_podniku','Distribution’,dists);
resubLossNb = resubLoss(mdINb)

lossNb = loss(mdINb, testTable)

predikceNb = predict(mdINb, testTable)

Prvni ptikaz ulozi rozdéleni proménnych na kategoridlni (v nasem ptipad¢ prvnich 5) a
numerické (v naSem piipad¢ nasledujicich 10 proménnych). Dalsi ptikaz vytvoii model, u
kterého se opét spocita procento chybné zatfizenych vzora na trénovaci a testovaci mnozing a
vytvori predikce zatfizeni na trénovaci mnozin€. Chybovost modelu pfi tomto nastaveni

vychazi nasledovné:

resubLossNb = 0.5447

lossNb = 0.5831

Vysledna chyba zékladniho modelu piesahuje 58 %. Diky provedeni predikce modelu miiZze
stejné jako v pfedchozich piipadech vizualizovat zatfidéni za pomoci piikazu gscatter.
Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. S ohledem na mnozstvi dat, které se vzajemné
piekryvaji a zejména v pocatku zhorSuji citelnost, bylo provedeno dvojnisobné zvétSeni
detailu. Z uvedeného grafu je patrné, Ze pro zatfizeni jsou pouzity vSechny 4 kategorie podniku.
Stejn€ jako v pfedchozich modelech i zde dominuje 2. kategorie. Prvni a 4. kategorie je
zatfizena predevSim na pomyslném stfedu souboru podnikd. Odlehlejsi hodnoty, které

nespadaji do 2. kategorie, jsou témét vzdy klasifikovany Spatné, jako podniky z kategorie 2.
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Obrazek 89: Vizualizace zatrizeni NB zdakladniho modelu
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Pro podrobné;jsi analyzu zobrazime konfuzni matici. Tato matice je zobrazena na nésledujicim
obrazku.

Obrazek 90: Konfuzni matice zakladniho modelu NB
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Z uvedené konfuzni matice vyplyva, ze model je schopen predikovat s relativné vySs§i mirou
uspésnosti zattizeni do 1. a 2. kategorie. V ptipad¢ prvni kategorie je model GspéSny pfiblizné
ze 37, 7 %. V ptipad¢ 2. kategorie je uspéSnost nad 44 %. Naopak velmi nizkou uspéSnost

dosahuje model pfti zattfizeni 3. (13 %) a 4. kategorie (pfiblizné 21 %).
5.1.4.1 Optimalizace Hyperparametrt

Stejné jako predchozi modely i tento umoznuji optimalizaci nastaveni hyperparametrtt modelu.

Toto provedeme nasledujicim ptikazem:

mdINDb = fitcnb(trainTable, 'Kategorie_podniku','Distribution’,dists 'OptimizeHyperparameters','auto');

Cely vystup optimalizace modelu je vidét v priloze 1. Na obrazku 91 je zobrazen prubéh funkce
Z pohledu optimalizace a dosazenych vysledkill. Vysledna uspéSnost modelu je vynesena na ose
z. Na ose x je testovan model z pohledu parametru Width, kterd definuje jak ,,hladka* bude
funkce pouZita pro vypocet. Princip je podobny jako V ptipadé¢ klouzavého priméru. Na ose y
jsou vyneseny parametry v podobé¢ funkci, které jsou pouzity pro vypocet. Jedna se pouze o dvé

moznosti (normal a kernel), pfi¢emz varianta normal neni pro vypocet evidentné optimalni.

Obrazek 91: Prubéh funkce NB pri optimalizaci hyperparametrii
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Pti optimalizaci modelu doslo ke skokovému zlepSeni pii testu 5. funkce. Dalsi zlepseni modelu
byla spise minimalni. Rovnéz celkové zlep$eni modelu neni pfili§ vyznamné a pohybuje se nad

jednim procentem. Toto je graficky zobrazeno na nasledujicim obrazku.

Obrazek 92: Optimalizace hyperparametrii — zlepseni modelu s ohledem na pocet testovani

Min objective vs. Number of funcfion evaluations
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Optimalizovany model dosahuje nasledujicich vysledki pfi testu na trénovacich a testovacich

datech:

lossNb = loss(mdINb, testTable)
lossNb = 0.5488
resublLossNb = resubLoss(mdINb);

resubLossNb = 0.5324

Z pohledu celkového vysledku na testovacich datech doslo ke zlepSeni piiblizné o 4 %. Pokud
provedeme predikci zatfizeni na testovacich datech a vysledek vizualizujeme jako
Vv pfedchozim piipadé, ziskdme obrazek 94. Pti porovnani s obrazkem 90 je vidét minimalni
rozdil. Stale dominuje 2. kategorie, ktera je ale na rozdil od piedchoziho modelu vice doplnéna

dalSimi kategoriemi (zejména 4.).
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Obrazek 93: Vizualizace zatrizeni optimalizovaného modelu
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Podrobnéjsi analyza zattizeni testovacich dat je vidét na konfuzni matici nize.
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Obrazek 94: Konfuzni matice optimalizovaného modelu — NB
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Z uvedeného vysledku je patrné, ze optimalizovany model zlepsil predikéni schopnost pro 2.
(vice jak 70 %) a 4. kategorii (28,6 %). Naopak doslo ke zhorSeni predikéni schopnosti
Vv piipad¢ 1. kategorie (na 26 %) a v ptipad¢ 3. kategorie (0,3 %).

Optimalizace hyperparametri neupravovala metodu formy vypoctu. Toto je mozné provést na

zéklad¢ nésledujicich parametri:

e Box (uniform) f(x) =0,5I{|x| < 1}

e Epanechnikov f(x) =0.75(1 — x®)I{|x] < 1}
e Gaussian flx) = (\/%_n)—o,sz

e Triangular f) =00 —|xDI{|x] <1}

Jelikoz by nékterd z metod mohla mit vliv na vyslednou kvalitu modelu, provedeme

optimalizaci na zaklad¢ vlastniho cyklu za pomoci nasledujicich ptikazi:

parametr = ["box" "epanechnikov" "normal" "triangle"]

fori=1:4
mdINDb = fitcnb(trainTable, 'Kategorie_podniku','Distribution’,dists, 'Kernel', parametr(i));
lossNbP(1, i) = loss(mdINb, testTable);
resubLossNbP(1, i) = resubLoss(mdINb);

end

Nejdiive ulozime hodnoty moznych parametri do vektoru. Néasledné provedeme cyklus for,
ktery se bude opakovat dle poctu parametra. Z kodu je ziejmé, Zze optimalizujeme zékladni
model. Vysledky pak ukladdme do vektorti proménnych, které reprezentuji chybu zattidéni na

trénovacich a testovacich datech. Ve nasledné vizualizujeme za pomoci nasledujiciho kédu:

loss = [lossNbP; resubLossNbP]
bar(loss')

xticklabels(parametr);

ylabel("% chybné zatfidénych vzor(");

legend("loss", "resublLoss");

ylim([0.55 0.575])
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V tomto piipadé proménné obsahujici informaci o chybovosti modelu spojime do matice a
vykreslime za pomoci sloupcového grafu. Abychom Iépe odlisili drobné zmény, omezime
dimenze osy y za pomoci piikazu ylim. Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. Z vysledki
je patrné, ze nejmensi chybovost vykazuje metoda normal. Rozdily mezi metodami jsou vSak

témé&i neznatelné a pohybuji se pod trovni 0,05 %.

Obrazek 95: Optimalizace hyperparametrii za pomoci viastni ho cyklu — metoda vypoctu
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Dalsi parametr, ktery by mohl mit vliv na vysledny model, je 'ScoreTransform'. Jeho mozné
varianty jsou shodné jako V predchozich ptipadech. Model optimalizujeme za pomoci

nasledujiciho kodu:

parametr = ["doublelogit" "invlogit" "ismax" "logit" "none" "sign" "symmetric" "symmetricismax"

"symmetriclogit"]

fori=1:9
mdINb = fitcnb(trainTable, 'Kategorie_podniku','Distribution’,dists, 'ScoreTransform', parametr(i));
lossNbP(1, i) = loss(mdINb, testTable);
resubLossNbP(1, i) = resubLoss(mdINb);

end

Vyznam kédu je shodny jako v pfedchozim modelu, jen s rozdilem samotného trénovani

modelu, které je specifické s ohledem na optimalizaci hyperparametrti. Vysledek je zobrazen
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na nasledujicim obrazku. Z vysledkii je patrné, ze mezi metodami neni pfili§ rozdil. Pouze
metoda Sign vykazovala vyrazné horsi vysledky. S ohledem na nutné métitko osy y bylo

rowr

provedeno zvétSeni Casti grafu, kde k mirnym rozdiliim doslo (prvni tii metody).

Obrazek 96: Scoretransform — NB — optimalizace viastnim cyklem
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Zdroj: Vlastni tvorba.

5.1.5 Discriminant Analysis

Ctvrtou metodou, kterou pouzijeme pro analyzu dat je discriminant analyza (Klecka a William,
1980). Tato analyza by opét méla zohlednovat rozlozeni pravdépodobnosti jednotlivych

prediktorti v prostoru. Model vytvotfime zaddnim piikazu:

mdIDa = fitcdiscr(trainTable(:, 6:end), 'Kategorie_podniku');

Z uvedeného piikazu je ziejmé, ze vstupem do analyzy jsou numerické prediktory. Jsou tedy
vynechany kategorialni prediktory, které jsou v tabulce zastoupeny Vv prvnich 5 sloupcich.

Kvalitu modelu nejdfive otestujeme standardnimi testy:

resubLossDa = resubLoss(mdIDa)
resubLossDa = 0.5791
lossDa = loss(mdIDa, testTable(:, 6:end));

lossDa = 0.5862
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Stejné jako v ptedchozich piipadech prikaz resubLoss poddva informaci o chybné zattizenych
podnicich na trénovacich podnicich, tak i loss udava informaci o chybné zattizenych podnicich

na testovaci sad¢ dat. Predikci zatfizeni testovacich dat provedeme za pomoci ptikazu:

predikceDa = predict(mdIDa, testTable(:, 6:end));

Nasledn¢ vse zobrazime jako tomu bylo v pfedchozim piipad¢ za pomoci piikazu gscatter.
Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. Z obrazku je patrné, Ze zcela prevlada 2. kategorie
podniku. Rovnéz je ziejmé, Ze model vyuziva pro klasifikaci vSechny 4. kategorie. Na prvni
pohled vypada relativné dobte zatfizeni odlehlych hodnot kategorie 3 a naopak velmi Spatné

zatfizeni odlehlych hodnot kategorie 1 a 4, které jsou klasifikovany jako podniky 2. kategorie.

Obrazek 97: Vizualizace discriminant analyzy — zdakladni model
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Podrobnéjsi analyzu provedeme zobrazenim konfuzni matice. Ta je zobrazena na nasledujicim
obrazku. Z konfuzni matice vyplyva, Ze model prakticky u vice jak 90 % zattid'uje podniky do
nejcetnéjsi skupiny, a tedy do 2. kategorie podniku. Tim, Ze je kategorie nejcetnéjsi pak
dosahuje relativné vysoké spolehlivosti, kterd je mirné nad 40 %. V ostatnich ptipadech je mira

uspésnosti pod 3,5 % respektive pod 2 a 0,5 %. Takto je model prakticky nevyuZitelny.
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Obrazek 98: Konfuzni matice — diskriminant analyza — zdkladni model
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Zdroj: Vlastni tvorba.
5.1.5.1.1 Optimalizace hyperparametr(

Stejné jako v predchozich ptipadech provedeme optimalizaci hyperparametri. Pro tento model

vyuzijeme nasledujici ptikaz:
mdIDa = fitcdiscr(trainTable(:, 6:end), 'Kategorie_podniku', 'OptimizeHyperparameters','auto');

Kompletni vystup piikazu je uveden v piiloze 2. Na obrazku 99 je vidét funkce diskriminaéni
analyzy s ohledem na nastavené parametry a testovani funkce. Na ose z je uvedena chyba
zatfizeni podnikl. Osa x predstavuje gamu a osa y predstavuje deltu. Pro model se jevi jako
klicové predev§im nastaveni parametru gama, jehoz optimum je pfiblizn¢ na Grovni 0,4.

Naopak hodnota parametru delta nema pftili§ vyznamny vliv na vysledek modelu.
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Obrazek 99: Pribéh funkce discriminant analyzy s ohledem na optimalizované hyperparametry
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Druhym vystupem je mira optimalizace s ohledem na pocet testovanych funkci. Vysledek je
vidét na nésledujicim obrazku. Z obrazku je patrné, Ze model se dostal do optimalizované

podoby pfiiblizné po 24 testech. Nejzasadnéjsi zmena vsak byla po prvnich 7 testech.

Obrazek 100: Pocet testovani a optimalizace funkce
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Stejné jako v ptfedchozim ptipadé¢ provedeme predikci a vizualizaci zatfidéni modelu na
testovacich datech. Vysledek je zobrazen na nasledujicim obrazku. Z obrazku je ziejmé, Ze je
zcela vynechana kategorie 4, nebot’ neni obsazena v legend¢. VSechny podniky v této kategorii
jsou tedy nepochybné zatazeny Spatné. Dale je videt jeste vyraznéjsi dominance 2. kategorie

podniki na grafu. Kategorie 1 a 3 se v grafu téméf nevyskytuji.

Obrazek 101: Hyperparametry optimalizace — discriminant analyza
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Pti zobrazeni konfuzni matice vidime na obrazku 102, ze model nepredikuje zadny podnik do
kategorie 4, jak jsme predpokladali, dle vySe uvedené analyzy. Dale je z matice ziejmé, ze
model v pfipad¢ 3. kategorie zatfid’'uje minimalni pocet proménnych a prakticky ma témét
nulovou uspéSnost. Naopak velmi vzrostla uspéSnost pro zatfizeni prvni kategorie. Toto

nasledné vedlo k celkovému zlepSeni modelu, jehoz uspésnost se pohybuje nad urovni 44 %.
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Obrazek 102: Konfuzni matice - da po hyperparametrech
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Optimalizace hyperparametrii nevzala v ivahu nastavovani parametru ,,DiscrimType* a rovnéz
neupravovala nastaveni parametru ,,ScoreTransform™. Provedeme proto optimalizaci za
pomoci vlastniho kddu. ScoreTransform mas dhodnéma shodné parametry, jako v pfedchozich
modelech, proto jej zde jiz nebudeme bliZze specifikovat. DiscrimType milize nabyvat

nasledujicich hodnot:

e Llinear — VSechnyvSechny tfidy maji stejnou kovarian¢ni matici.

e Quadratic — Kovarianénikovarian¢ni matice se mohou mezi tfidami lisit.

e Diaglinear — Vsechnyvsechny tfidy maji stejnou diagonalni kovarian¢ni matici.

e Diagquadratic — Kovarian¢nikovarianéni matice jsou diagonalni a mohou se mezi
tiidami liSit.

e Pseudolinear — Vsechnyvsechny tfidy maji stejnou kovarian¢ni matici. Software
invertuje kovarian¢ni matici pomoci pseudo inverze.

e Pseudoquadratic — Kovarian¢nikovarianéni matice se mohou mezi tfidami liSit.

Software invertuje kovarian¢ni matici pomoci pseudo inverze.

Optimalizaci provedeme za pomoci nasledujiciho kodu:
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parametr2 = ["linear" "quadratic" "diaglinear" "diagquadratic" "pseudolinear" "pseudoquadratic"]

parametr = ["doublelogit" "invlogit" "ismax" "logit" "none" "sign" "symmetric

symmetricismax"

"symmetriclogit"]
fori=1:9
forj=1:6

mdIDa = fitcdiscr(trainTable(:, 6:end), 'Kategorie_podniku', 'ScoreTransform', parametr(i),

'DiscrimType', parametr2(j));
lossDaP(j, i) = loss(mdIDa, testTable(:, 6:end));
resublLossDaP(j, i) = resubLoss(mdlDa);
end

end

Kod nejdiive do proménné parametr a parametr2 ulozi mozné hodnoty jednotlivych
hyperparametri jako vektoru. Nasledné provede cyklus, jehoZ pocet opakovani odpovida délce
vektoru parametr, coz je v nasem piipad€ 9. Pti kazdém jednotlivém cyklu se provede dalsi
cyklus, ktery se bude opakovat 6x, coz odpovida délce parametru 2. Timto dojde ke vzajemné
kombinaci v§ech moznych nastaveni. Vysledky kvality natrénovaného modelu se ukladaji do
dvou matic, z nichz lossDaP(j, i) reprezentuje chyby predikce zafazeni podniki na testovacich
datech a resubLossDaP(j, 1) reprezentuje chyby zafazeni podnikd na trénovacich datech.
Kompletni vysledky jsou v pfiloze 3. NiZze uvadime graficky vystup matice lossDaP(j, 1).

Grafické zobrazeni provedeme pomoci nasledujicich ptikazh:

b = bar3(resubLossDaP)
set(b,'FaceAlpha',0.50)
xticklabels(parametr);
yticklabels(parametr2);

zlabel("% chybné zatfidénych vzor(");

zlim([0.55 0.75])

Prvni ptikaz nejdiive vykresli trojrozmérny sloupcovy graf z matice, kde dimenze x odpovida
indexu j a dimenze y odpovida indexu i. Hodnota v matici pak odpovida dimenzi z. Druhy
ptikaz nastavuje prihlednost pro lepsi Citelnost 3D grafu. Nasleduje popis jednotlivych os a

omezeni rozsahu dimenze z pro lepsi Citelnost rozdili.
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Obrazek 103: Optimalizace hyperparametrii DA — viastni kod

% chybné zatfidénych vzord
2
t
Fl

055 -

symmetriclogit peeudoquadratic
Sy mmgfar:nwtric . ) pseudt_:linaal
=ign diagquadratic

nans = "~ diaglinear
quadratic

ismax
inviogit linear

doublelogit

Zdroj: Vlastni tvorba.

Z obrazku vyplyva, ze nejhorSich vysledki dosahuje nastaveni sign V piipad¢ parametru
ScoreTransform. Bez ohledu na dalsi parametry byl vysledek na tirovni 69 % $patné zatiizenych
dat. Podobné tomu bylo u nastaveni diagquadratic v ramci parametru DiscrimType. | zde
dochazelo ke stejné vysoké chyb¢ bez ohledu na dalsi nastaveni parametrti. Nejlepsi vysledky
pak dosahly parametry linear a pseudolinear vramci parametru DiscrimType. V obou
ptipadech byly vysledky ve vysi 58 % Spatné zattizenych dat. Vysledky se neménily pfi jinych

hodnotach ScoreTransform, pokud nepocitame nastaveni sign viz vyse.
5.1.6  Multiclass Support Vector Machines

Posledni metodou, kterou pouzijeme z metod strojového uceni, pfed pouZitim neuronovych siti
je Muticlass support vector machines. Klasickou metodu Support vector machines bohuzel
nemuzeme pouzit, nebot’ klasifikujeme podniky do vice kategorii. Model vytvoiime za pomoci

nasledujiciho ptikazu:

mdISvm = fitcecoc(trainTable, 'Kategorie_podniku');

Zékladni model ma nasledujici vysledky zatfizeni na trénovacich a testovacich datech:
resubLossSvm = resubLoss(mdISvm);
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resubLossSvm = 0.5565

lossSvm = loss(mdISvm, testTable);

lossSvm = 0.5677
Vysledny model ma tedy ptiblizné 55 % chybu pfi zattizeni kategorie podniku na trénovacich
datech a o jedno procento horsi chybu na testovacich datech. Vizualizaci provedeme opét funkei
gscatter jako v pfedchozich piipadech na testovacich datech. Vysledek je zobrazen na

nasledujicim obrazku. Z obrazku je patrné, Ze dominantné je zastoupena 2. kategorie podniku.

Velmi Cetné je rovnéz zastoupena 4. kategorie podniku. Naopak zde zcela chybi 3. kategorie.

Obrazek 104: Vizualizace zdakladniho modelu SVM
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Podrobnéjsi analyzu budeme moct provést pomoci konfuzni matice, kterou zobrazime jako
Vv pfedchozim piipadé pomoci funkce plotconfusion. Vysledek je vidét na nasledujicim
obrazku. Na obrazku je vidét, ze se potvrdil pfedpoklad o chybé&jici 3. kategorii. Model
nepredikuje zadny podnik do této kategorie. Z podnik, které jsou ve skutecnosti ve 2. kategorii
spravné zattidi do 2. kategorie vice jak 78 %. V piipad¢ 1. kategorie je uspéSnost nad 29 % a
pro 4. kategorii se pohybuje pod 8 %. V ptipad¢ posledni, tedy 3. kategorie je uspésnost 0, jak

bylo popsano vyse.
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Obrazek 105: SVM zdkladni model - konfuzni matice
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Zdroj: Vlastni tvorba.

5.1.6.1 Optimalizace hyperparametrt

I u tohoto modelu je mozné pouzit optimalizaci hyperparametrti

ptikazu:

mdISvm = fitcecoc(trainTable, 'Kategorie_podniku', 'OptimizeHyperparameters','auto’);

. Toto 1ze provést za pomoci

Model vsak bohuzel na nékolika riznych pocitacich a verzich matlabu i po nékolika dnech

nepiinesl zadné vysledky. Z téchto diivodi provedeme optimalizaci hyperparametri pomoci

vlastniho kodu. Parametr, ktery muzeme upravovat, se nazyva Coding a muize nabyvat

nasledujicich hodnot.

e Allpairs

e Binarycomplete
e Denserandom

e Onevsall

e Ordinal
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e Sparserandom

e Ternarycomplete

Samotnou optimalizaci provedeme za pomoci nasledujiciho kodu.

parametr = ["onevsone" "allpairs" "denserandom" "onevsall" "ordinal" "sparserandom"]

forj=1:6
mdISvm = fitcecoc(trainTable, 'Kategorie_podniku', 'Coding', parametr2(j));
resubLossSvm(j) = resubLoss(mdISvm);
lossSvm(j) = loss(mdISvm, testTable);

end

Kod nejdiive ulozi mozné varianty do proménné parametr. Nasledné provede cyklus for v poctu
opakovani rovnajici se po¢tu moznych variant parametru. V kazdém cyklu se natrénuje model,
u n¢hoz se ovéti chybovost na trénovacich a testovacich datech. Vse se ulozi pro budouci
analyzu. Vysledek uloZenych hodnot jsme zobrazili jako v pfedchozim pfipad¢, coz je vidét na
nasledujicim obrazku. Z grafu je patrné, Ze model dosahuje mirn€ odliSnych vysledkil na
zakladé nastavenych parametrti. Nejlépe jsou na tom Denseradom a Sparserandom. Naopak

nejhtie dopadl parametr ordinal.

Obrazek 106. Vysledky optimalizace hyperparametru — SVM

OnNevsanea allpairs densarandom anevsall ardinal sparsarandom

% chybné zatfidénych vzorh

Zdroj: Vlastni tvorba.
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Abychom mohli analyzovat vysledky zobrazime i konfusni matici nejlepsiho vysledku. Ta je
zobrazena na nasledujicim obrazku. Na rozdil od ptedchozi situace model predikuje vSechny 4
kategorie podniku. Bohuzel 3. kategorii zcela chybné, a proto je vysledna uspéSnost pro
zatfizeni podnikl v této kategorii 0. Model vSak zlepsil svoji predikéni schopnost oproti
zakladnimu modelu v druhé Kkategorii, kde dosahl dokonce vice jak 84% uspéSnosti. Rovnéz
uspésnost pii zatfizeni 4. kategorie vyrazné stoupla na 14,6 %. Naopak klesla tspéSnost

zatfizeni 1. modelu, kde se pohybujeme mirn¢ nad 20 %.

Obrazek 107: Konfuzni matice po optimalizaci hyperparametru - SVM
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Zdroj: Vlastni tvorba.
5.1.7 Samoorganizujici se mapy (Kohonenovy sité)

Samoorganizujici se mapy (Kohonenovy sit¢) jsou neuronové sité, které dokéazi vizualizovat n
dimenzionalni tlohu do 2 nebo 1-dimenzionéalniho stavu. Prakticky se mize jednat o alternativu
k PCA. Velmi dilezité je, ze tato sit’ hleda podobné charakteristiky a vytvari urcité shluky
(clustery) s ur¢itou podobnosti. Diky tomu mtzeme analyzovat, jaké je zastoupeni podnika v
jednotlivych clusterech s ohledem na nas cil. Lze vSak pfedpokladat, ze zatiizeni nebude pro

nas cil ideélni pii malém poctu clusteri, nebot’ se jedna o uceni bez ucitele a sit’ tak nevi, jaké
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vysledky nas zajimaji. Nejdiive se pokusime o rozdéleni souboru do cCtyf skupin. Toto

provedeme pomoci nasledujicich ptikazii

net = selforgmap([2,2]);

X = trainTable(:, 6:end-1)*;

net = train(net,X);
Kod nejdiive vytvofi sit), kterd bude obsahovat 4 clustery. Dale jsme trénovaci data ulozili do
proménné X. Jednd se o numerickd data, coz je patrné ze zdpisu ,,6:end-1“. Data byla
transponovana (fadky pfevedeny na sloupce a naopak), nebot’ toto je predpokladany vstup do
neuronoveé sité. Nakonec trénujeme model na uvedenych datech. Neuronova sit’ ma strukturu,
ktera je zobrazena na nasledujicim obrazku. Z n¢ho je zfejmé, ze vstupem je 10 prediktort,

ktery kazdy vstupuje do samostatného neuronu a vystupem jsou 4 neurony.

Obrazek 108: Samoorganizujici se mapa 2x2

Input Layer Output
J— ™ “%?’O
10 4 4

Zdroj: Vlastni tvorba.
Pomoci ptikazu

plotsomnd(net)

Zobrazime vzdalenost mezi jednotlivymi clustery. Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku.
Zluta barva predstavuje nejmensi vzdalenost. Déle nasleduje oranzova barva, pies Eervenou az
po cernou. Z vysledku tedy vyplyva, Ze cluster nevySe vlevo je velmi vzdaleny od clusteru
nejniZe vlevo. Naopak vzdalenost mezi nejvys$sSimi clustery je relativné maléd. Vzdalenost mezi
clustery zcela vpravo je men$i nez mezi nejvzdalengj$imi clutery, ale zaroven vétsi nez
Vv pfipad¢é nejblizSich cluster. Dimenze x a y nemaji pro interpretaci Zadny vyznam, proto

V obrazku nejsou popsany.
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Obrazek 109: Vzddlenosti mezi jednotlivymi clustery

Zdroj: Vlastni tvorba.
Dalsi piikaz
plotsomhits(net,X);

nam zobrazi pocet podnikd, které byly do kazdého clusteru zarazeny. Vysledek je zobrazen na
nasledujicim obrazku. Z tohoto obrazku vyplyva, Ze neuronova sit’ v drtivé vétsiné zattidila
podniky do clusteru, ktery je vpravo nejvyse. Z rozdéleni poctu dat je rovnéz ziejmé, Ze nemiize
odpovidat potfebam kategorizace, které uloha sleduje. Toto je zfejmé, nebot’ pocet podniki

V necetnéjsi kategorii je vyrazné nizsi. Pro ovéteni pouzijeme piikaz:
>> countcats(trainTable.Kategorie_podniku)

Vysledek je:

e 5358 podniku pro kategorii 1,
e 7267 podnikil pro kategorii 2,
e 1034 podnikt pro kategorii 3,
e 3596 podniki pro kategorii 4.
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Obrazek 110: Pocet podnikii v jednotlivych clusterech

Pozce 1

Zdroj: Vlastni tvorba.

JelikozZ je zfejmé, ze v nevysSe polozeném clusteru vpravo je pocet podniki, které se musi
skladat z n€kolika kategorii, provedeme analyzu, zdali i v dalSich clusterech jsou podniky
slozené z téchto skupin, nebot’ v dalsich ptipadech to nutné nemusi platit. Vysledek je vidét na
nasledujicim obrazku. Obrazek odpovida co do vySe poctu podnikl pro jednotlivé clustery.
Cislovani je pfitom zleva odzdola smérem doprava a nasledné v novém fadku opét stejnym

zpusobem.

Obrazek 111: Pocet podnikii v jednotlivych clusterech v siti 2x2
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Z vyse uvedeného grafu nevyplyva, zda néjaky cluster Kohonenovy sité nezatiid’uje pfirozené
spravné nékterou skupinu podnikii. Abychom mohli analyzovat tuto skute¢nost, provedeme
normalizaci dat, kterd je zobrazena na nasledujicim obrazku. Z obrazku je patrné, Ze sice
V poslednim clusteru stoupd procentualni podil kategorie 1 a 4, ale celkové se nejedna

0 vyznamné rozdily, které by mohli pomoci lepsi predikci dat.

Obrazek 112: Procentualni pocet podnikii v jednotlivych clusterech Kohonenovy sité 2x2
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Vyslednou sit’ budeme analyzovat i z pohledu jednotlivych prediktorti. Toto provedeme za

pomoci piikazu

plotsomplanes(net)

Graf zobrazuje pro kazdy prediktor, jaky ma s danym clusterem propojeni. Pro negativni
propojenti je barva ¢erna, pro pozitivni propojeni je barva zluta a nulova vaha je ¢ervend. Idealni
stav predstavuje, pokud jednotlivé prediktory méni svoje vahy propojujici je S jednotlivymi
neurony piedstavujicimi clustery. Toto bohuzel na obrdzku niZe neni vidét. Prakticky se
jednotlivé prediktory propojuji podobnymi vdhami a rozdéleni podnikti do jednotlivych
kategorii je tak velmi slabé z pohledu vytyCeni pfesnych hranic, které jsou odliSeny jasnou

korelaci.
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Obrazek 113: Vihy propojeni pro jednotlivé prediktory a clustery
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Posledni analyza pro danou neuronovou sit’ bude zobrazeni rozlozeni jednotlivych neuronii

Vv ramci podniki. Toto provedeme nasledujicimi ptikazy
plotsompos(net)

plotsompos(net, X)

Obrazek 114: RozloZeni neuronii v datech
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Bohuzel graficky vystup nepodporuje ptiliSnou optimalizaci zobrazeni, a proto vykreslime dva
grafy, které nasledné prolneme. Vysledek je vidét na obrazku 115. Vysledna kategorizace spise
odpovida kategorizaci na stran¢ 68. a bohuzel je pro nas ucel nevyuzitelna. V dalsi fazi proto
pouzijeme sit’, ktera bude obsahovat 16 clustertd. Sit' natrénujeme stejnym zplisobem jako

Vv predchozim ptipadé a zobrazime nasledujicim piikazem:

view(net)

Vysledek je vidét na nasledujicim obrdzku. Z obrazku je patrné, ze pocet prediktorti zlstal

stejny. Zménil se v§ak pocet vystupnich neuroni, ktery odpovida matici 4x4.
Obrazek 115: Schéma sité 4x4

Input Layer Qutput
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Nejdiive provedeme analyzu z pohledu vzdalenosti jednotlivych clusterd (neuronil) mezi
sebou. Toto provedeme stejné jako v pfedchozim piipadé za pomoci piikazu plotsomnd.

Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku.
Obrazek 116: Vzdalenosti mezi jednotlivymi neurony — sit' 4x4
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Z obrazku je patrné, ze zejména neurony vlevo dole maji vétsi vzdalenosti mezi nejblizSimi
sousedy, nez je tomu v piipad¢ neuronti vpravo nahote. Vysledné rozlozeni naznacuje, ze dolni
dolni neurony budou spiSe reprezentovat odlehlejsi data. Celkové rozlozeni neuronti lze na
datech opét zobrazit stejné jako v piedchozi siti za pomoci ptikazu plotsompos. Vysledek je
vidét na nasledujicim obrazku. Rozlozeni neuronu odpovida pfedchozimu schématickému
obrazku, nebot’ jsou zde na pocatku grafu neurony, které¢ maji velmi blizko ke svému sousedovi,

ale jsou zde 1 neurony, které jsou od sousedti velmi vzdaleny (v pravo nahote).

Obrazek 117: Rozlozeni neuronii pro sit’ 4x4
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Stejné jako v piedchozim piipadé za pomoci ptikazu plotsomhits zobrazime, jakou mnozinu
podniki reprezentuji jednotlivé neurony. Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. Z ného je
ziejmé, ze rozdé€leni dat neni rovnomérné a jeden neuron pokryva téméf polovinu podniki.
Zbytek se pak déli mezi ostatni neurony. Velikost plochy vybarveného clusteru vyjadiuje pocet
pocet podnikl. Bohuzel graficky vystup dle nédpovédy neumoznuje ptili§ optimalizanich
parametrl, a proto nékteré ciselné hodnoty jsou méné Citelné. Pro rdmcovou piedstavu
rozdéleni dat by vSak mél byt graf dostate¢né reprezentativni. Rovnéz by mélo byt ziejmé, Ze
neurony jsou rozdé¢leny tak, ze pravy horni neuron ptedstavuje dolni levy neuron na piedchozim
obrazku. Zde je nejvétsi pocet podniki a rovnéZ jsou zde vzdalenosti k sousediim velmi kratké,

coz odpovida obrazku 118.
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Obrazek 118: Pocet podnikui, které reprezentuji jednotlivé neurony

Zdroj: Vlastni tvorba.

Vyse uvedeny obrazek ndm vSak nefikd nic o zastoupeni jednotlivych kategorii podnikil
V jednotlivych clusterech. Abychom mohli provést tuto analyzu musime vyuzit nasledujicich
ptikazii:

Y = vec2ind(net(X))

Y=Y

Y = categorical(Y);

Z =Y, trainTable.Kategorie_podnikul;

Prvni ptikaz ptevede kategorie do podoby ¢isla. Jedna se prakticky o opak ptikazu dummyvar,
ktery bude vyuzit pozdéji pro dopfedné neuronové sité. Nasleduje transpozice tabulky a
zaménéni tak sloupct a tadkt. V neposledni fadé se hodnoty pfevedou na kategoridlni a
nasledné je mozné je spojit do jedné matice. Vizualizovany vysledek je vidét na nasledujicim
obrazku. Z celkovych hodnot jednotlivych podnikii je patrné, o jaké neurony se jedna s ohledem
na predchozi grafy. Rovnéz je ziejmé, ze vétSina neurond v sobé obsahuje podniky z riznych

kategorii.
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Obrazek 119: Reprezentace jednotlivych neuronii sité 4x4
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Ptedchozi zobrazeni nam nic nefikd o tom, jak dobie zatfiduje neuronova sit' jednotlivé
kategorie podniku a zda nahodou nedochazi k rozpoznani skrytych zakonitosti, které by mohly
byt vyuzity pro nasi klasifikaci. Z téchto diivodi provedeme normalizaci dat a pfevod na
procenta pro kazdy jednotlivy neuron. Vysled je zobrazen na nasledujicim obrazku. Z obrazku
je zfejmé, ze zadny z uvedenych clusterii nedokazal dobie zattidit néjakou konkrétni kategorii.
Zajimavy je v8ak trend spocivajici v tom, Ze kdyz se blizime pomyslnému pocatku, tak stoupa

procentualni zastoupeni podnikii 1 a 4. kategorie.

Obrazek 120 Normalizované rozlozeni podnikii v jednotlivych clusterech
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Posledni analyzou pro dany model bude posouzeni vah propojeni jednotlivych prediktort
s danym neuronem. Toto provedeme jako v pfedchozim piipadé¢ za pomoci piikazu

plotsomplanes, ktery je vidét na nasledujicim obrazku.

Obrazek 121: Vihy jednotlivych neuronii vztahujici se k prediktoriim u sité 4x4
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Zdroj: Vlastni tvorba.

S ohledem na vySe uvedené bude jako posledni analyza provedeno posouzeni sit¢ o 100

clusterech. Tuto sit’ vytvotfime za pomoci ptikazi:
net = selforgmap([10,10]);
net = train(net,X);

Schéma sité je vidét na nasledujicim obrazku. Sit’ ma stale 10 prediktord, ale pocet vystupi je

nyni 100 neurond. Jedna se tak o mapu 10x10 clusterti.

Obrazek 122: Schema site 10 x 10
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Jako prvni oproti pfedchozim dvéma ptipadim provedeme analyzu vah pro jednotlivé
prediktory. Toto je zobrazeno na nasledujicim obrazku. Na rozdil od ptedchozich ptipada jsou
zde jiz patrngj$i rozdily mezi jednotlivymi prediktory. Zejména prediktor 7, ktery odpovida
osobnim nakladim, ma vyrazné odlisné charakteristiky nez zbytek prediktori. Na druhou
stranu vétSina prediktorti ma v levé Casti negativni hodnoty vah pro neurony, zatim co v pravé
¢asti naopak mirn¢ pozitivni nebo nulovy. Toto opét potvrzuje reaktivné slabé hranice

Z pohledu zattizeni jednotlivych vzort.

Obrazek 123: Vahy pro jednotlivé prediktory — sit 10x10
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Dale provedeme analyzu uspofadani jednotlivych neurond, které reprezentuji clustery. Mapa
vz4jemnych vzdalenosti, se zobrazi stejné¢ jako v pfedchozich piipadech pomoci piikazu
plotsomnd. Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. Z ného je patrné, Zze se neurony dé¢li na
ti1 skupiny. Prvni skupina (dolni levy roh) je skupina neuronti, které k sob& maji relativné velmi
blizko. Oproti tomu pravy horni i dolni roh maji ke svym sousediim velké vzdalenosti. Posledni
skupina je ve sttedu grafu a ptedstavuje neurony, které k sobé maji blize nez ptedchozi skupina,

ale jsou vice vzdaleny neZ v ptipad¢ prvni skupiny.
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Obrazek 124: Vzdalenost k neblizsimu sousedovi

Zdroj: Vlastni tvorba.

Pokud zobrazime rozlozeni neuronti v prostoru reprezentujicim podniky vidime potvrzeni
ptedchozich tvrzeni. Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. Na tomto obrazku jsou dole
vpravo neurony velmi husté uspofddany. Divodem je velka koncentrace podniki. Naopak
vpravo nahote je usporddani mnohem fidsi a vzdalenosti mezi jednotlivymi neurony postupné
nardstaji.

Obrazek 125: Neuronova sit' v datech o podnicich
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0r .
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Nakonec provedeme analyzu slozeni zastupct jednotlivych skupin podnikd v jednotlivych
clusterech. Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. Tabulka je pfilohou tohoto dokumentu.
Z grafu je zfejmé, Ze s vyjimkou 3 clusterii se vzdy v jednotlivych bunikach nachézi riiznorodé
zastoupeni podnikl. Tti zminované clustery neobsahuji kategorii 1 podniki. Dale nékteré
buiiky neobsahuji 3. nebo 4. kategorii podnikii, a naopak vSechny obsahuji urcity podil 2.
skupiny. Sit’ by tak mohla vyloucit n¢které podniky pfi kombinované analyze. Pokud se vSak
na jednotlivé clustery podivame bliZe zjistime, ze v samotném clusteru je velmi malo podniki.
Z tohoto pohledu lze ptedpokladat, ze se jednd spiSe o nedostatek dat pro takto rozséhlou sit’
nez o jeji klasifika¢ni schopnost s ohledem na cile analyzy. Z diivodu rozsahu prace je zobrazen
pouze relativni podil podnikii. Z ptilohy je pak patrny absolutni pocet pro kazdy cluster. Stejné
jako v ptedchozich ptipadech jsou zde clustery, které osahuji vétsi zastoupeni podniku (pies 2
nebo 3 tisice podnikil), ale také clustery, které obsahuji pouze 10 podnikt. U clustert, kde je
velky pocet podnikil je zastoupeni podnikid relativné rovnomérné s ohledem na absolutni

cetnost. Naopak u clusterti s mensim poctem podniktl nékteré skupiny chybi, viz vyse.

Obrazek 126: Rozlozeni jednotlivych skupin podnikii
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Str. 143



5.1.8 Dopredné sité (Feed Forward Networks)

Posledni metodou, kterou vyuzijeme pro analyzu dat budou dopfedné neuronové sité. Bude se
jednat o systém uceni s ucCitelem. Sit’ s deseti skrytymi neurony vytvoiime na zakladé

nasledujiciho ptikazu:

net = patternnet(10);

U tohoto typu neuronovych siti je dilezité sledovat, aby nedoslo k pieuceni sité, ¢imz by se
sice sit’ naucila velmi dobfe na trénovacich datech, ale zcela pak selhala v ptipad¢ testovacich
dat. Ktomuto Gcéelu se pouziva jesté jedna skupina dat, ktera se nazyva valida¢ni. Data
rozd€lime na zéklad¢ zadani nasledujicich ptikazt.

net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;

net.divideParam.testRatio = 15/100;

Parametr 70 a 15 ur€uje procentualni zastoupeni mnoziny v souboru. V naSem ptipad¢ jsme
tedy rozdé€lili data na 70 % dat, na kterych budeme sit’ ucit. Dale pak 15 % dat valida¢nich a 15

% dat testovacich.

Pfed samotnym ucenim sité je jeSté nutné vytvofit vzory, pomoci kterych se bude sit’ ucit.
Prakticky se jednd v nasem piipadé o kategorie podniku. Toto provedeme nésledujicimi
ptikazy.

vystup = trainTable.Kategorie_podniku;

vystup = dummyvar(vystup);
Prvni ptikaz vytvoti ze sloupce tabulky obsahujici informace o kategoriich podniku. Dale je

nutné tyto kategorialni informace ptrevést na binarni rozdéleni za pomoci prikazu dummyvar.

Binarnim rozdélenim je myslen pievod, ktery je vidét na nasledujicim obrazku:

Obrdazek 127: Prevod proménné za pomoci prikazu dummyvar

Plvodni verze Novd verze
1 1 0 0 1]
3 0 0 1 0
4 0 0 0 1
2 0 1 0 0

Zdroj: Vlastni tvorba.
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Nasledné provedeme trénovani sité¢ za pomoci nasledujiciho prikazu.

[net,tr] = train(net,X,vystup);

Schéma sité je vidét na nasledujicim obrazku. Ze schématu vyplyva, Ze sit’ ma 10 vstupnich
neurond, jednu skrytou vrstvu, ktera ma 10 neuronti, a 4 vystupni neurony, které predstavuji
urceni kategorie. Deset vstupnich neuront predstavuje 10 numerickych prediktort. Sit’ totiz
standardné nepracuje s kategoridlnimi proménnymi. Toto omezeni Ize obejit a bude predmétem

dalsi analyzy.

Obrazek 128: Schéma dopredené sité o 10 neuronech

Hidden O ut put

Input Output
10 4
10 4

Zdroj: Vlastni tvorba.

Prbéh trénovani sité je vidét na nasledujicim obrazku a zobrazi se pomoci ptikazu

plotperform(tr)

Na obréazku je vidét, Ze sit’ upravila velikost vah vice jak 90x nez dosla k optimélnimu vysledku.

K z4sadnim zménam z pohledu miry chyby vSak doslo po prvnich 10 epochach trénovani.

Obrazek 129: Pritbéh trénovani
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Dalsi charakteristiku pritbéhu trénovani ziskdme za pomoci ptikazu

plottrainstate(tr);

Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. Horni Cast predstavuje, jak se méni gradient
S poctem trénovacich epoch. Z pribéhu je patrné, Ze po prvnich 10 trénovani byla hodnota
gradientu v setinach a mirn¢€ oscilovala. Svého extrému dosahla po 94 trénovanich, kdy gradient
doséhl hodnoty 3,5 tisiciny, tedy téméf nuly. Jedna se tedy o lokalni extrém hledané funkce.
Spodni ¢ast vyjadiuje miru chyby na valida¢nich datech. Pokud dojde k selhani 6x po sobé,

Matlab automaticky ukonc¢i proces trénovani.

Obrazek 130: Zména gradientu a chyba validacnich dat

Gradient = 0.0035071, at epoch 100
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B
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Dalsi informaci o neuronové siti nam zobrazi histogram chyb. Ten je moZné zobrazit pomoci
ptikazi:
y = net(X);

e = vystup'-y;

ploterrhist(e);
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Vyse uvedeny zdrojovy kod nejdiive zattidi vzory v mnozing, kterou jsme pouzili na trénovaci,
validacni a testovaci data. Déle odecte hodnoty redlného zattizeni od predikovaného a vysledek

ulozi do proménné e. Tuto nasledné vykreslime pomoci piikazu

ploterrhist(e,'bins',20)

Vysledny graf je vidét na nésledujicim obrdzku a prakticky se jedna o stejny typ grafu, jako
kdybychom vykreslili klasicky histogram. S ohledem na to, Ze data mohou nabyvat hodnoty 1
a 0, je stupnice x rozdélena na 20 kategorii od -1 do 1. Hodnoty -1 by mohla sit’ dosahnout
Vv pfipad¢, ze podnik v dané kategorii neni, ale sit’ jej tam zcela jednozna¢né zaradila. Vystup
sit¢ v§ak neni zcela jednoznaény a tomu odpovida i zobrazeni histogramu. Nejvétsi pocéet chyb
je okolo 0. Coz znaci, ze je chyba velmi mald a podnik tak v dané kategorii neni a je
predikovana mirnd pravdépodobnost jeho zaclenéni, nebo tam podnik je a je predikovano
zaclenéni, které neni tak jednoznacné. Zcela se stejnou logikou pak lze pohlizet i na chybu
okolo hodnoty 1 a nize. Zde podnik v kategorii je (hodnota 1), ale sit’ predikuje téméf nulovou
pravdépodobnost jeho zatazeni do dané kategorie. VySe uvedeny graf tedy odpovida mnozstvi
kategorii, které zatfid'ujeme a zptisobu predikce neuronové sité. Pokud by bylo tfizeni lepsi a
byly by jednotlivé sloupce rozdéleny na valida¢ni, testovaci a trénovaci data. Jelikoz je jejich

zastoupeni pomérn€ rovnomeérné, tak je zde dale nebudeme uvadeét.
Obrdzek 131: Histogram chyb
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Kvalitu predikce provedeme za pomoci zobrazeni konfuznich matic. Ty zobrazime

z interaktivniho panelu pfi trénovani sit€. Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. Na

obrazku jsou vidét 4 konfuzni matice. Kazda je pro jednotlivé skupiny dat a déle je zde jedna

vysledna statistika na celou mnozinou dat. Z jednotlivych konfuznich matic je zfejmé, Ze model

se natrénoval tim zplsobem, Ze predikuje relativné dobtfe 2. mnoZinu. Uspé&Snost zattizeni je

ptes 47 %. Dale relativn¢ dobfte 1. skupinu podnikli. Zde model dosahuje uspésnosti nad 37 %.

V neposledni fadé i1 4. skupinu podnikil, kde model dosahuje celkové tispésnosti nad 40 %.

Model stejné jako nekteré ptedchozi modely vynechava 3. skupinu podnikd.

Obrazek 132: Konfuzni matice pro neuronovou sit
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Pro analyzu vykonnosti neuronovych siti se vyuziva i ROC (receiver operating characteristic)
ktivka. Vysledné kiivky jsou zobrazeny na nasledujicim obrazku a byly opét vygenerovany
Z interaktivniho prostfedi pfi trénovani modelu. Tato porovnava vykonost modelu s ndhodnym
zatfizenim. Nahodné zatfizeni je reprezentovano piimkou o uhlu 45°. Hodnota nad touto
ktivkou je pozitivni. Cim vice je hodnota nad touto kiivkou blize 1 tim je tfizeni jednoznaéngjsi
a lepsi. V naSem ptipad¢ dosahujeme hodnot ve vSech pfipadech nad urovni ndhodného tiidéni.
Kfivka v8ak neni pfili§ vzdalena od piimky, a proto je kvalita modelu relativné nizsi. S ohledem

na vysledky konfuzni matice je vSak vysledek obdobny ve srovnani s ostatnimi modely.

Obrazek 133: ROC krivky pro model neuronové sité
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Nyni provedeme optimalizaci modelu a zaclenime do vstup 1 kategoridlni proménné.

Abychom toto mohli ud¢€lat provedeme nésledujici prikazy:

fori=1:5
X2 = [dummyvar(trainTable{:, i}), X2];
End

Nejdfive si numerické prediktory ulozime do nové proménné X2. Dale provedeme cyklus for,
ktery probéhne 5x. Hodnota poc¢tu opakovani odpovida poctu kategorialnich proménnych, které
jsou obsazeny v trénovaci tabulce (prvnich 5 sloupcti). Tyto kategorialni proménné prevedeme
pomoci funkce dummyvar na matici, kde sloupce reprezentuji jednotlivé kategorie, pficemz
podnik do dané kategorie muze patfit (hodnota 1), nebo ne (hodnota 0). Vyslednou matici

ptipojime ke stavajicim datim a cely proces opakujeme.

V dal§im kroku provedeme trénovani neuronové sité stejn¢ jako tomu bylo v predchozim
ptipadé. Rovnéz provedeme zobrazeni schématu sité. Ta je vidét na nasledujicim obrazku.
Z obréazku je zfejmé, Ze vstupni vrstva obsahuje 63 neurontl, coz odpovida poctu prediktorti.
Hodnota pomérné vzrostla oproti piedchozim 10 neuroniim. Toto zplsobilo mnozstvi riznych

kategorii, kde kazda kategorie vstupuje do samostatného neuronu.

Obrazek 134: Schéma neuronové sité s kategorialnimi proménnymi

Hidden Qut put
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Stejné jako v pfedchozim piipade déale provedeme trénovani neuronové sité. Pribeh trénovani
je zobrazen na nasledujicim obrazku. Z né¢ho je patrné, ze proces trénovani se zkratil téméf o
vice jak 2 tfetiny. S ohledem néahodnosti inicializacnich podminek vSak tato zména nemusi
souviset s poctem pridanych vstupnich neuronti. Pribéh trénovani je vSak velmi podobny

predchozi siti.
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Obrazek 135: Priibéh trénovani neuronové sité s kategoridalnimi prediktory

Best Validation Performance is 0.28906 at epoch 32
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Dal$im informaci o prub¢hu trénovani ziskdme zobrazenim grafu za pomoci funkce

plottrainstate. Vysledek je zobrazen na obrazku nize.

Obrazek 136: Pribeh vyvoje gradientu a chyba validacnich dat
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100 L] T T T T LI ¥ .

gradient
o

val fail
L
T
-
1L

O S——-——4 & PP
L B —rTTTTy

e i
v
10 15 20 ah

()
=5 4

Zdroj: Vlastni tvorba.
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Z n¢ho je ziejmy vyvoj gradientu hledané funkce neuronové sité. Stejné jako v predchozim
ptipad¢ dochazi k postupnému snizovani hodnoty gradientu a jeho postupné oscilaci. Gradient
dosahne svého optima na trovni 0,012, coz je mirné vys$i hodnota, nez byla v pfedchozim
piipadé. Divodem ukonceni procesu uceni je mnozstvi chyb, kterych sit’ dosdhla 6x za sebou.

Toto reprezentuje spodni ¢ast grafu.

Nyni zobrazime i histogram chyb. Na rozdil od piedchoziho ptipadu jej vSak zobrazime
z interaktivniho rozhrani trénovani sité. Vysledek je zobrazen na obrazku nize. Z obrazku je
patrné obdobné rozlozeni jako v piedchozim ptipadé. Opét je zde velké mnozstvi chyb, které
jsou v hodnotach od 0 niZze a od 1 niZze. Toto stejné jako v pifedchozim piipadé ukazuje na

nejednoznacnost zatfizeni dat do jednotlivych kategorii, které provadi neuronova sit’.

Obrazek 137: Histogram chyb

Error Histogram with 20 Bins
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Zobrazenim konfuznich matic budeme moci porovnat, jestli doslo ke zlepSeni vykonnosti
modelu. Matice jsou zobrazeny na nasledujicim obrazku. Z n¢ho je patrné, ze v celkovém
disledku doslo ke zlepSeni predik¢énich schopnosti modelu o cca 1 %. Toto ptredevsim diky
lepsi schopnosti predikovat podniky ve 4. kategorii. Stale vSak pfetrvava stav, Ze sit’ zcela

ignoruje 3. kategorii podnik.
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Obrazek 138: Kofuzni matice pro neuronovou sit's kategorialnimi prediktory
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Nakonec pro tento model zobrazime 1 ROC kiivky pro jednotlivé kategorie dat (trénovaci,

testovaci a valida¢ni). Vysledek je vidét na néasledujicim obrazku. Z obrazka je patrné, ze ve

vSech ptipadech je predikce lep$i nez nahodna prochazka. Zahnuti grafu nad pfimkou je

relativné malé, a proto model nedosahuje ptili§ dobrych vysledkd, coz odpovida i vysledkiim

konfuznich matic viz vyse.
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Obrazek 139: ROC krivka pro model neuronové sité s kategorialnimi prediktory
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Jelikoz jsme pro neuronovou sit’ upravili data takovym zptisobem, abychom je mohli vyuzit pro

predikci (pfevod pomoci proménné dummyvar), Vyuzijeme této datové sady a provedeme opét

vypocet neuronoveé sité bez ucitele. Vysledna sit’ bude mit 16 clusteri a jeji schéma je zobrazeno

na nasledujicim obrazku.

Obrazek 140: Schéma Kohonenovy sité s kategorialnimi prediktory
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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Stejné jako v piedchozich piipadech zobrazime, jak jednotlivé clustery reprezentuji zastoupeni
kategorii podniku. Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku. Na obrazku je vidét, Ze na rozdil
od ptedchozich ptipadd, je Kohonenova sit' rozdélena mnohem pravidelnéji. Uz zde neni
jednozna¢né dominujici cluster, ktery obsahoval fadové vice podnikii, nez tomu bylo u dalSich.
Déle je zde vidét nékolik clustert, které jsou relativné malé co do poc¢tu podnikil, a naopak

nékolik, které jsou ve skuping¢ vétSich clustert.

Obrazek 141: Kohonenova sit's numerickymi prediktory — pocet podnikii v jednotlivych clusterech
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Zdroj: Vlastni tvorba.

Abychom mohli analyzovat, jestli se v n&jakém clusteru nezobrazuje vice podnikl uréité
kategorie, provedeme pievod poctu podnikd na procenta v daném clusteru. Vysledek je vidét
na nasledujicim obrazku. Z ného je ziejmé, Ze Zadny neuron nevymezuje svij prostor, tak aby
v ném byla zastoupena nékterd z kategorii podniku vice nez jind. Jinymi slovy zde stéle
pfetrvava problém, Ze Kohonenova sit’ se samoorganizuje na zékladé¢ jinych vlastnosti podnikt

a pro ucely analyzy neni pfili§ vyuZitelna.
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Obrazek 142: Procentni podil zastoupeni podnikii v Kohonenové siti s kategorialnimi prediktory
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6 Diskuze vysledkU

Predmétem kapitoly je kritickéd analyza vystuptli z testovanych modelti z pohledu na stanovené
cile feSeni. Soucasti pfisluSnych komentaiti je i komentaf na navazujici problematiky

souvisejici s hlavnim cilem.

Prvni vyzkumna otazka byla zaméfena na vazbu mezi mistem podnikani v Ceské republice a
vysledkem hospodateni. Analyza vCetné¢ vystupi je uvedena na str. 65 az 67. Z této analyzy
vyplynulo, Ze misto podnikani ovliviiuje pocet podniki, které dosahuji kladnych hodnot EVA,

obdobné se 1i$i i dalsi sledované kategorie. Mira ovlivnéni je na druhé strang relativné mala.

Dalsi otazka byla cilena na vztah mezi vysi hodnot EVA a poctem zaméstnanct u piislusné
skupiny MSP. Vysledky z provedenych analyz jsou uvedeny na strané€ 68 az 69. Z této analyzy
vyplynulo, Ze vys$si pocet zaméstnancti u malych a sttednich podnikli neméa ptimy vliv na vyssi

hodnotu EVA.

Posledni stanovenou otdzkou bylo, zdali existuje podstatny rozdil mezi zaméfenim podniku a
tvorbou hodnoty EVA. Z analyzy, ktera je prezentovana na strané€ 69 az 70 vyplynula vyrazna

sektorova diferenciace z hlediska tvorby ptidané hodnoty.
6.1 PCA

Principal component analitics byla provedena na normalizované sad¢ dat, ktera obsahovala
(prvni faze) a pozdé&ji neobsahovala (druha faze) informace o hospodateni podnikd. Vzhledem
k tomu, Ze informace o hospodateni podnikti byla kli¢ova pro jejich segmentaci dle metody
INFA doslo v prvni fazi k rozdé€leni dat v prostoru takovym zptsobem, kdy bylo snadné
definovat klicové shluky i pfesto, Ze se nejednd o metodu uceni s ucitelem. V druhé fazi, tedy
pfi odstranéni téchto prediktord, se jednotlivé mnoZiny navzdjem piekryvaly. Porovnani obou
vysledka je patrno z obr. 145. V levé Casti obrazku jsou ve vysledcich obsazeny udaje o

hospodateni podniku, prava ¢ast pak tyto tidaje nevstupovaly do provedené analyzy.

Ptesto, ze v prvnim piipadé€ je mnoZina snadno rozd¢litelna, a tedy i predikovatelna, mélo smysl
vénovat se predikci dat na mnoZzing, kterd nebude obsahovat informace o hospodarském
vysledku. Pokud by totiz informace v mnozin¢ byla, pak by osoba, ktera potiebuje znat
vysledek zatfidéni podniku, mohla hodnotu vypocitat ze znamych vzorcii a nemusela by vyuzit

klasifika¢nich metod. RovnéZ by tento pfistup nebyl v souladu se stanovenym cilem prace.
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Metoda PCA byla dale pouzita pro vizualizaci vysledkt dalSich metod s ohledem na redukci n

dimenzionalni ulohy.

Obrazek 143: Porovnani vysledkiit PCA
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Zdroj: Vlastni tvorba.

6.2 K-Means clustering

Metoda k-means clusterin byla opét vyuzita jako metoda bez ucitele. Vysledky rozdéleni jsou
patrny z obr. 146, kde v levé Casti je vidét déleni do segmentd dle metody a vpravo data,
reprezentujici realné ¢lenéni. Z uvedeného obrazku je patrné, Ze ¢lenéni zde probiha na zakladé

zcela jinych vlastnosti, a proto je s ohledem na cile prace nevyuzitelné.

Obrazek 144: Vysledky K-Menas clustering
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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6.3 Gaussian Mixture Models

V piipadé€ vyuziti Gaussian mixture modelu se ziskané vystupy jevi na prvni pohled vyrazné
pozitivngjsi a prukazngjsi (viz leva ¢ast obrazku). Pti podrobnéjsi analyze se vSak tato kvalita
vysledkll neprokéazala, nebot’ uvedena data se vyznamné piekryvala. Diky tomu 1 rozdéleni

podnikli pomoci této metody nebylo piili§ vyuzitelné s ohledem na cil préce.

Obrazek 145: Gaussian mixture model — vysledky
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6.4 Hierarchické ¢lenéni

Hierarchické ¢lenéni (obr. 148) piineslo priznivy a progresivni vysledek v mnohém shodny s
vysledky metody PCA s daty o hospodaiském vysledku. Jelikoz tato data nemohla byt vyuzita

pro predikci, tak i vysledky z této analyzy nelze vyuzit pro snadnou klasifikaci z divodu

stanovenych cilli prace.

Obrazek 146: Vysledek hierarchického clenéni
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Zdroj: Vlastni tvorba.
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6.5 Kohonenovy siteé

Dalsi metodou, ktera byla vyuzita pro klasifikaci bez ucitele, byla Kohonenova sit’. Vysledek
ve varianté 100 neuronti (sit’ 10x10) je patrny z obr. 149 vlevo. Vystup Matlabu nam jednoduse
neumoziuje rozlozeni neuronil probarvit jednotlivymi clustery, proto jsme pro analyzu vyuzili
dalsi graf, ktery je vidét na obrazku vpravo. Z obrazku je patrné, Zze zadny z neuront
nereprezentuje né¢jakou sledovanou skupinu podnik. V piipad¢, ze néjaka skupina podnikii v
daném clusteru chybi, je to zptisobeno nedostatkem predikovanych dat (pocet zatfizeni mensi

jak 100). I v tomto ptipad€ neni tato metoda vyuzitelnd pro naplnéni stanovenych cilt prace.

Obrazek 147: Neuronova sit'v datech o podnicich
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Dimenza 2

Pocet podnikd

Burika Kohonenovy sité

Zdroj: Vlastni tvorba.

6.6 Souhrnné vysledky uceni s ucitelem

Souhrnné vysledky jednotlivych algoritmd, které byly pouzity pro predikci, jsou uvedeny v tab.
3. Z tabulky je zfejmé, Ze uspésnost predikce se pohybovala od 40 do 54 %. Data v tabulce
predstavuji procento spravné zatfidénych dat na dané mnozin€. Z tabulky je rovnéz patrné, ze
optimalizace hyperparametrii nejriiznéjSimi (vlastnimi i automatickymi zplsoby) nepfinesla
zasadni vliv na vysledek. V tad¢ ptipadu je ziejmé, ze vyslednd predikce kategorizace podnikli
dle hodnoty ma leps$i procento, nez je tomu u jinych metod, ale metoda sama o sobé zcela
ignoruje predikci 3 a v nékterych ptipadech i 4. kategorie podnikd. S ohledem na cil je nesporné,
ze tento typ predikce pro nas neni prakticky vyuzitelny. Z hlediska naSich potieb jsou
vyuzitelné ty metody, které¢ predikuji podniky ve vSech kategoriich. Z téchto metod nejlépe

vychazi metoda stromové klasifikace, kterd doséhla 45 % GspéSnosti.

Str. 160



Tabulka 3: Souhrnné vysledky metod uceni s ucitelem

Kategorie podniku | 1 2 3 4 Celkova ispésnost
Knn 37,8 (50,2 (16,3 | 41,2 43,1
Tree 446 | 51,1116 | 43 45,0
Tree —opt 51,3 | 73,4 0] 36,8 54,4
NB 37,7 [ 44,2131 | 20,9 41,7
NB — opt 26 | 74,1 | 0,3 28,6 45,1
DA 33(953| 19| 05 41,4
DA —opt 12,6 | 96,3 0 0 448
SVM 29,5 | 78,2 0| 7,2 43,4
SVM - opt 20,8 | 84 0146 44,7
NN 38,1 | 49 0| 40 45,2
NN - Kklas 36,3 | 48,7 0| 43 46,2
Primér 33,7(655| 39251 45,0
Max 51,3 | 95,3 | 16,3 | 43,0 54,4
Min 33(442| 00| 00 41,4

Zdroj: Vlastni tvorba.

Procento 45 % uspésnosti modelu by mohlo ptsobit negativné z pohledu dosazenych vysledki.
Je vsak tfeba si uvédomit, Ze jsou zafazovany 4 kategorie podniku. Z pohledu ndhodného
zatfidéni by tak méla byt ispésnost okolo 25 %. Model tak dosahuje prokazatelné radové vetsi
piesnosti. Tato pfesnost neni zajiSténa zacilenim na nejcetnéj$i mnoZzinu, coz je velmi dilezity
parametr s ohledem na ostatni modely. Déle je tfteba zohlednit cile vlastnik(i a manaZert malych
a stiednich podniki. Tito manaZefi a vlastnici velmi Casto ani neznaji ekonomickou ptidanou
hodnotu, nebo se ji v praxi nefidi. Klicové pro né je, aby podnik dlouhodobé& prosperoval a
dosahoval ,,zisku* nad urovni bezrizikovych investic. Zisk je zde uveden v uvozovkach, nebot’
musime vzit v tvahu Castou optimalizaci hospodafeni podniku z pohledu danovych odvodi.
Tato skutecnost je v nasich podminkach velmi frekventovana a prakticky ptredstavuje jednu z

v

nejzasadnéjsi limity provadénych analyz.

Pro lepsi interpretovatelnost vysledki modelu stromu je vhodné pouzit zobrazeni v kompletni
konfuzni matici (obr. 148). Z obrazku mizeme vysledovat, Zze pokud model ur¢i, Ze se podnik
bude nachazet v kategorii 1 (44,6% pravdépodobnost) nebo v kategorii 2. (51,1%
pravdépodobnost), bude podnik z vice jak 80% pravdépodobnosti dosahovat zisku nad trovni
bezrizikové sazby rr. Z této hodnoty jasné vyplyva, Ze vysledky vyzkumu mohou byt pouzity

pro model benchmakringu a nasledné v ramci nastaveni vnitropodnikovych cili.
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Obrazek 148: Konfusni matice — stromovy model

P 1520 1302 140 459
13.8% 11.8% 13% 42%
2 1443 2364 222 504 51.1%
13.1% 21.4% 20% 54% 48.9%
<]
= 3 177 301 7 106 11.6%
g 18% 27% 07% 10% 88.4%
4 548 &80 102 1004 43.0%
5.0% 62% 08% 91% 57.0%
X 50.9% 14.2% A46.4% 45.0%
58.6% 49.1% 85.8% 53.6% 55.0%
LN % L] I3
Predikce:

Zdroj: Vlastni tvorba

Ve stromové analyze, stejn¢ jako v jinych analyzach, byly vyuzity prediktory, které mohou
manazefi ovlivnit. Stejné tak byly vyuzity i prediktory, které jsou dany okolim (velikost obce,
kraj, ...). Tyto skutecnosti manazer témét nemutze ovlivnit, ale miiZze s nimi pracovat z pohledu
diverzifikace portfolia, nebot’ je zfejmé, Ze nékteré typy podnikani maji v urcitych krajich lepsi
podminky pro dalsi rozvoj (pravdépodobné snadnéjs$i dodavatelsko-odbératelska struktura,
pristup ufadu, ...). Cilem prace nebylo analyzovat o jaké faktory se jedna v ramci vnéjsiho
prostiedi, nebot’ toto by vyzadovalo samostatnou studii. Cilem bylo naopak analyzovat kauzalni
zavislosti, které jsou patrné z grafu vyznamnosti jednotlivych prediktort, které jsou zobrazeny

v pfipadé¢ stromu na obrazku 79.

S ohledem na cil prace je model zdkladni stromové klasifikace hlavnim vysledkem této prace.
Model v Matlabu dokaze predikovat uspéSnost pohledu, a tedy i jeho zatfidéni na zéklade
(prediktortt) vyse uvedenych dat. Celkovy strom je ptili§ rozsahly, aby bylo mozné jej snadno
pisemné interpretovat. Aby vSak vystupem prace nebylo pouze teoretické konstatovani o
uspésnosti modelu, uvadime v ptiloze 6 zjednoduseny model v tabulkové formé, kterd ukazuje,
za jakych podminek jsou podniky do jednotlivych kategorii fazené. Jednotlivé slozky modelu,
které mohou podniky ovlivnit, pak mohou byt pfedmétem vnitropodnikovych cila. Pfi jejich
realizaci pak podnik muize dosahovat ekonomické pfidané hodnoty s vys§i mirou

pravdépodobnosti.
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7 Prinos prace
7.1 Pfinosy v teoretické oblasti

O novosti a reprezentativnosti v teoretické oblasti poznani zptisobi kategorizace podnikd na
zaklad¢€ generovani pfidané hodnoty u MSP lze hovofit z pohledu rozsahu testované¢ho souboru
(vice jak 25 tis. malych a stfednich podniktt v Ceské republice za obdobi 5 let). Podniky byly
analyzovany z pohledu ekonomické ptfidané hodnoty ve varianté ekvity. Pfedmétem analyzy
byl vztah mezi fadou prediktori (15 polozek vyjmenovanych v metodice) a kategorii podniku,
ktera byla stanovena na zaklad¢ dosazenych vysledkl. Z nové ziskanych vysledkt je ziejmé,
ze uvedené prediktory ovliviiuji prokazatelné vysledky podniki. Pfinos pro rozvoj teoretického

poznani v feSené problematice 1ze shrnout do nasledujicich bod:

e Navrh postupu a vlastni realizace rozsahlé analyzy souboru dat malych a stiednich
podnikii v CR s ohledem na jejich dosazené vysledky dle ekonomické piidané hodnoty
s navrhem na formu interpretace vysledki (graficka i textova).

e Zmapovani aktudlnich poznatkl o oblasti ekonomické pfidané hodnoty.

e Konstrukce nového modelu pro predikcei zattidéni podnika do pfisluSnych kategorii na

zéklad¢ vysledka ekonomickeé piidané hodnoty.
7.2 Prinosy v pedagogicke oblasti
VyuZiti vystupt a poznatkl ziskanych z feSeni v ramci pedagogické oblasti:

e Koncepce nového predmétu ,,Strojové uceni a neuronové sit€” v rdmci akreditace
profesné zaméteného (SP) Ekonomika podniku a to jak v oblasti pfednasek, tak
praktickych cviceni (viz ptiloha — anotace pfedmé&ti).

e Dil¢i vystupy z feSeni byly (budou) uplatnény v predmétech:

o Metodika odborné prace (ptiloha anotace ptedmétl),

o Finance podniku I a II (pfiloha anotace predmétit)

o a Controlling (pfiloha anotace predméti).

e Vyuka v rdmci pfedmétl programtt BBA a MBA.
e Zadavani témat bakalatrskych a diplomovych praci.

e Zadavani témat v ramci SVOC.

Str. 163



Realizace kurzu a Skoleni v ramci CZV.
Reseni smluvniho vyzkumu.

Poradenské a konzultaéni ¢innost.

7.3 Pfinosy pro podnikovou praxi

Prakticky pfinos realizovaného vyzkumu:

Konstrukce a ovéfeni nového, snadno aplikovatelného modelu v podnikové praxi.
Vyuziti modelu pro tvorbu jednoduchého softwaru v Matlabu, Excelu nebo jiném
programu pro klasifikaci MSP z hlediska generovani pfidané hodnoty.

Vyuziti modelu jako souc¢ésti benchmarkingového systému v podniku a jeho nasledné

vyuziti pro tvorbu vnitropodnikovych cilt a jejich prubéznou inovaci dle dosahovanych

vysledkl a ekonomického cyklu.

Vyuziti modelu jako vyznamného néstroje, resp. podkladu pro finan¢ni fizeni podnikd.

Vystupy z modelu mohou slouzit jako zdrojovy informacni materidl pro podnikovy

controlling a jeho budouci smétovani.

Névrh zdkladnich rozhodovacich schémat nejprogresivnéjsiho modelu umozni

managementu podnikl posoudit, zdali je pro né¢ model smysluplny, a zdali je vhodné

upravit n€které podnikové cile.

Ziskané vystupy a poznatky budou uplatnény v ramci feSeni nasledujich projektit TA

CR:

o Projekt TREND ,,Optimalizace zakdzkové kusové vyroby v redlném case vyuzitim
IoT a digitalnich technologii, FW01010460, VUSTE-APIS, s.r.o. fesitel, VSTE
v Ceskych Budgjovicich spoluiesitel, doba feseni 2020-2023.

o Projekt TA CR Eta ,Stabilizace a rozvoj MSP ve venkovském prostoru®
TLO01000349, Vysoka $kola technicka a ekonomicka v Ceskych Budé&jovicich,
oblast feSeni finanéni fizeni MSP, doba feSeni 2018-2021.

o Projekt TA CR FEta ,Digitalni transformace pro inovace obchodnich modelii v
malych a stfednich podnicich v Ceské Republice” TL02000215, VUT v Brng,
Fakulta podnikatelska fesitel, VSTE v Ceskych Bud&jovicich spolufesitel, doba
feSeni 2019 — 2022

Vysledky budou konzultovany s HK pro JihoCesky kraj jako inovaéni nastroj feSeni

ekonomické udrzitelnosti hospodateni MSP.
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7.4 Limity studie

Limity vyzkumu spocivaji pfedevSim v oblasti vstupnich dat, viz kap. 5. Je ziejmé, ze
podkladova data jsou zatizend informacnimi Sumy, které je nezbytné a mozné redukovat, jak
jiz bylo dokumentovano v piedlozené praci. I pies tuto skute¢nost 1ze do urcité miry algoritmy
s danymi chybami automaticky eliminovat. Za zasadni nedostatek v podob¢ vstupnich dat 1ze
spatfovat skutecnost, ze fada malych a stfednich podnikii nevypliuje vykazy ucetni zavérky.

Zejména lze predpokladat, ze se bude jednat o podniky s hor§imi ekonomickymi vysledky.

Dalsi limitou, kterou je nutné vzit v tivahu u malych a stfednich podniki, je daiova
optimalizace, ktera se u mensSich podnikili provede snadnéji s vét§Sim dopadem na hospodarsky
vysledek. S nejvétsi pravdépodobnosti existuje fada podnikt, které splituji cile vlastnikl i

manazerd, ale z pohledu hospodatského vysledku se nachazi pod urovni bezrizikové sazby.

Limitace spociva i v provedenych analyzach, které sleduji zavislosti mezi prediktory a kategorii
podniku. Neprobéhla vSak dalsi analyza spocivajici v pfi¢inném ovéfeni vyslednych zavislosti.
Toto je dano zejména rozsahem, kdy vysledky pouze jedné analyzy mohou byt predmétem

zkoumani dalSich nékolika podobné rozsahlych vyzkumnych aktivit.
7.5 Koncepce smérovani dalsi védecké ¢innosti

Dal8i sméfovani vyzkumnych aktivit bude zaméfeno do tfech zakladnich oblasti, a to na
odstranéni vySe uvedenych limitt dosavadniho vyzkumu, na pokra¢ovani vyzkumnych aktivit
pii zméné ekonomického cyklu a na dofeSeni vyzkumnych problematik s moznosti jejich ptimé

transformace do podnikové praxe.
Prvni oblast — eliminace dosavadnich vyzkumnych limitd spociva v:

e dopracovani metodiky sbéru a piipravy vstupnich dat pro pfisluSné analytické metody,

e navrhu forem automatické eliminace informacnich Sumt ve vstupnich datech,

e 73jiSténi maximalni v€rohodnosti vstupnich dajii vytvofenim stabilniho testovaciho
souboru MSP vykazujiciho kompletni finanéni vykaznictvi,

e climinaci zkresleni ekonomickych vysledkit MSP v disledku dafiové optimalizace,

e navrhu postupu pro datamining pro odstranovani nedostatkt v datové zakladné.

Druh4 oblast — pokracovani vyzkumnych aktivit za ucelem prohloubeni teoretickych i

praktickych poznatkl
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Potiebnost a aktualnost feSené problematiky, jakou je generovani pfidané hodnoty
vcetné predikce vyvoje bude nartstat zejména se zmeénou ekonomického cyklu.
Zpracovani a navrh obecné platnych analyz, metod a modelt, které by umoznovaly jeji
sledovéani, hodnoceni a vykazovani jak za urcité obdobi, tak v pribéhu vyrobniho
procesu Ci sluzeb. Lze predpokladat, ze toto se stane v budoucnu jednim z nastroju
tvorby konkurenceschopnosti podnikt a jeho udrzitelnosti.

Pokracovani ve vyzkumu uvedené problematiky s ohledem na potiebu ziskani vystupt
Z testovani modeli s vyssi mirou citlivosti, relevantnosti a vypovidaci schopnosti pro

podnikovou sféru.

Treti oblast — dofeSeni vyzkumnych problematik s moznosti jejich pfimé transformace do

podnikové praxe.

V pribéhu feSeni autor prace navazal spolupraci stadou podnikd predevsim

z Jihoceského regionu, kdy ze strany podnikll narlstd zdjem o prakticky vyuzitelné

vystupy zejména v oblasti klasifikacnich a regresnich modeld vyuzitelnych pfi fizeni

podnikovych procest. Zacatek vyzkumu se predpoklada pocatkem roku 2020.

Mezi dalsi problematiky, které budou v radmci spoluprace s podnikovou praxi feseny,

nalezi:

o projekce aplikovatelného modelu jako zdkladu softwaru zaméfeného na generovani
pfidané hodnoty,

o navrzeni systétmu podnikového benchmarkingu pro tvorbu a kontrolu
vnitropodnikovych cild,

o tvorba manuall pro vyuziti vystupi zfeSeni pro oblast finan¢niho ftizeni a

podnikového controllingu.
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8 Zavér

Predlozena prace je zaméfena na problematiku, ktera stale siln€ji rezonuje v podnikové sféte.
Moznost sledovani, zejména pak hodnoceni ptfidané hodnoty v rdmci podniku, ¢i v pribehu
jednotlivych podnikovych procesti se nesporné stane v horizontu n€kolika let vyraznou
konkurencni vyhodou a zdrojem ekonomické prosperity a udrzitelnosti podnik. Toto
konstatovani ma obecnou platnost, u malych a stiednich podnikt, které tvoti zakladnu kazdé
vyspélé narodni ekonomiky, to plati dvojnasob. Ne jinak je tomu v Ceské republice. Vyzkumné
zamétfeni prace reagovalo na podnikovou poptavku tohoto velikostniho segmentu nasi
podnikové sféry, které se projevilo pii feSeni tiech podpofenych projektti v ramci TACR
cilenych na MSP z hlediska jejich dalSiho rozvoje. Zejména prvni podpofeny projekt piimo
obsahuje feSenou problematiku, je zacilen na méfeni tvorby pfidané hodnoty v podnikovych
procesech ve strojirenstvi zaméfenych na zakazkovou vyrobu. Vystupy teoretické i
metodologické prezentované v predlozené praci budou pfimo implementovany do metodiky
feSeni vySe uveden¢ho projektu a bude tak umoznéno praktické ovéteni ziskanych vystupt

z habilitaéni prace v jednom sektoru MSP v CR.

Pti respektovani zasad védecké etiky a respektu ke stavajicimu poznani se Ize domnivat, ze
prace pifinaSi novy pohled a poznatky v oblasti sledovani a hodnoceni piidané hodnoty
Vv podniku, na moZnost predikce jeji tvorby jak za podnik jako celek, tak i za podnikové procesy
a na postupy kategorizace podnika dle tvorby jejich ptfidané hodnoty. Nové poznani v této
oblasti vychazi ze souboru dat malych a stfednich podnikii ptisobicich v Ceské republice
v letech 2013 az 2017. Testovaci soubor zahrnoval vice jak 25 tis. ucetnich zavérek malych a
sttednich podniki a podle provedené reSerSe je svym rozsahem vyjimecny a reprezentativni.
Data byla zpracovana celou fadou metod strojového uceni s ucitelem i bez ucitele. V pribéhu
zpracovani dat byly jednotlivé metody podrobeny kritické diskuzi a dochazelo k jejich
optimalizaci za pomoci automatickych i vlastnich néastrojii. Veskeré modely byly vytvareny na
datech piiblizn€ 17 tis. podnikl a nasledné byly tyto modely testovany na kontrolni mnozing
podnikt, které nebyly zahrnuty do tvorby modelu. Pro vysledné posouzeni kvality modelu byly

vzaty v uvahu pfedevsim vysledky na kontrolni mnoZin€ podnikd.

Soucasti vystupil z feSeni spadajicich do teoretického i praktického poznéni byla identifikace
limit vyzkumu v této oblasti, kdy mezi zékladni limity nalezi kvalita vstupnich dat, jejich
zkreslovani ¢i nevykazovani finan¢nich vykazii vcetné ptipadné danové optimalizace. Bez

tohoto poznani by byl dalsi vyzkum zatizen neptesnostmi a metodickymi chybami.
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Naznaceno je i dalSich sméfovani navazujicich vyzkumnych aktivit. Ty budou cileny jak na
zkvalitnéni metodologie vyzkumu vcetné kvality vstupnich udaju, tak i do teoretické oblasti a

uzivatelské sféry.

Pti posouzeni naplnéni cilii prace 1ze uvést priklady z oblasti nového teoretického poznani, ale

1 vystupy, které mohou byt pfimo implementovany v podnikové praxi. Jako ptiklady lze uvést:

e Zmapovani soucasného stavu stav poznani v oblasti vymezeni a stanoveni ekonomické
pridané hodnoty prostfednictvim podrobné literarni reserse.

e Navrh nového modelu pro predikci zatfidéni podnikd do pfislusnych kategorii na
zakladé¢ vysledkt ekonomické ptidané hodnoty.

e Vtvoreni modelu vhodného pro tvorbu jednoduchého softwaru pro testovani MSP z
hlediska generovani jejich pfidané hodnoty.

e Ziskani podkladt pro tvorbu manualti pro MSP v oblasti finan¢niho fizeni, podnikového

controllingu a benchmarkingového podnikového systému.

Mezi dil¢i vystupy, které budou vyuzity v dalSich vyzkumnych aktivitach lze jako piiklady

uvést:

e Vyuziti metody uceni bez ucitele nepfedstavuje pro dany typ ulohy pfilisné uplatnéni.

e Jednotlivé testované modely dokazi segmentovat podniky, ale tato segmentace pfili$
nerozliSuje cile sledované analyzou.

e Metoda uceni s ucitelem poskytovala relevantni vysledky, kdy jednotlivé modely tadily
podniky do ¢tyt kategorii.

e Usp&snost modelt se pohybovala mirné pod urovni 50 %.

e Za relevantni modely bylo moZné povazovat pouze ty, které fadily podniky do vSech

kategorii, nebot’ n¢které kategorie nebyly pocetné vyrovnané.

Z hlediska souhrnného zavéru pro podnikovou praxi vysledny model kategorizace podnikil
Z pohledu bézného vlastnika malych a stfednich podniki ptredpoklada kladny vysledek

hospodateni a musi byt vyssi nez bezrizikové zhodnoceni jeho prostredkii. V takovém piipadé

vvvvvv

vvvvvv

rozhodovacim stromu, ktery je ve zjednodusené podob¢ piilohou této prace. Pomoci tohoto

modelu midze vzniknout program v Matlabu nebo v Excelu, ktery bude slouzit jako
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bechmarking pro fizeni podnikt. Tento benchmarking samoziejmé miize byt dobry voditkem

pro srovnani nebo stanoveni novych podnikovych cilti.

Je skutecnosti, ze fada podnikatelskych subjektt hleda zazrané recepty a metody pro zajisténi
svého rustu, stability a konkuren¢ni vyhody a pfitom opomiji, podceiiuji ¢i neovladaji metody
sledovani a hodnoceni tvorby piidané hodnoty ve svém podniku. Zde musi sehrat jednu
zZ rozhodujicich roli vyzkumné organizace vcetné vyzkumnych skol a novym poznénim v této

oblasti pfispét ke zvySeni odborné ekonomické gramotnosti u manazera podnik.

Autor habilita¢ni prace chce jejim predlozenim prispét svymi vystupy a dosazenym poznanim
k zahajeni systémového feSeni uvedené problematiky a k otevieni veédecké diskuse
k problematice, kterou lze povaZovat za jednu z limitujicich pii rozvoji malého a stfedniho

podnikani v Ceské republice.
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Ptiloha 1 — Optimalizace hyperparametra stromové klasifikace

| Iter | Eval | Objective | Objective | BestSoFar |BestSoFar | MinLeafSize |

| | result| | runtime | (observed) | (estim.) | |
|:::::::::::::::::::::::::::::::::::::: == == == ==
::::::::::::::::::::l

| 1|Best | 0.49587| 1.2547| 0.49587| 0.49587 | 666 |

| 2|Accept| 0.54464| 4.4913| 0.49587| 0.49881 | 1|

| 3|Accept| 0.52035| 2.0829| 0.49587| 0.49588 | 17|

| 4]Accept| 0.55108| 0.25483| 0.49587| 0.49869| 9072
| 5|Best | 0.49428| 0.81652| 0.49428| 0.49432] 700 |

| 6|Accept| 0.49768| 0.64904| 0.49428| 0.49434| 1153

| 7|Accept| 0.49515| 0.73782| 0.49428| 0.49502| 868
| 8|Best | 0.49001| 1.1247| 0.49001| 0.49009 | 176 |
| 9|Accept| 0.49037| 1.2776| 0.49001| 0.49004 | 104 |
| 10|Best | 0.4899| 1.2076| 0.4899| 0.48977| 141 |

| 11|Accept| 0.49062| 1.1934| 0.4899| 0.49004 | 140 |
| 12| Accept| 0.4899| 1.1969| 0.4899| 0.49001 | 141 |
| 13| Accept| 0.49062| 1.2568| 0.4899| 0.49014 | 140 |
| 14|Accept| 0.492| 1.0987| 0.4899| 0.49015 | 206 |

| 15|Best | 0.48936| 1.7578| 0.48936| 0.48996 | 126 |
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| 16|Accept| 052259| 0.50201| 0.48936| 0.48997| 3679
| 17|Accept| 0.54276| 3.9138| 0.48936| 0.48998 | 4
| 18| Accept| 0.58157| 0.17322| 0.48936| 0.49003| 13803 |
| 19|Accept| 0.4945| 1.5354| 0.48936| 0.49003 | 63|

| 20|Accept| 0.48986| 1.3086| 0.48936| 0.48994 | 122 |

| Iter | Eval | Objective | Objective |BestSoFar |BestSoFar | MinLeafSize |

| | result] | runtime | (observed) | (estim.) | |

| 21|Accept| 050601 0.57273| 0.48936| 0.48994|  2113]

| 22|Accept| 050945| 2.2442| 0.48936| 0.48994 | 33|
| 23|Accept| 0.49138| 1.3053| 0.48936| 0.49012 117 |
| 24|Accept| 053331 2.9516| 0.48936| 0.49013 8|
| 25|Accept| 054308| 4.2116| 0.48936| 0.49015 | 2|
| 26|Accept| 0.49457| 1.0123| 0.48936| 0.49014|  355|

| 27|Accept| 055108| 0.2824| 0.48936| 0.49033| 5674
| 28|Accept| 0.49222| 1.3046| 0.48936| 0.49032 88 |
| 29|Accept| 0.49099| 1.0434| 0.48936| 0.49028| 258

| 30|Accept| 0.48936| 1.1633| 0.48936| 0.4902 | 167 |
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Optimization completed.
MaxObjectiveEvaluations of 30 reached.
Total function evaluations: 30

Total elapsed time: 67.7621 seconds.

Total objective function evaluation time: 43.9252

Best observed feasible point:

MinLeafSize

126

Observed objective function value = 0.48936

Estimated objective function value = 0.4902

Function evaluation time = 1.7578

Best estimated feasible point (according to models):

MinLeafSize
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141

Estimated objective function value = 0.4902

Estimated function evaluation time = 1.2624
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Min objective vs. Number of function evaluations
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Ptiloha 2 — Optimalizace hyperparametrti Naive Bayes

| Iter | Eval | Objective | Objective | BestSoFar |BestSoFar | Distribution-| Width |

| | result| | runtime | (observed) | (estim.) | Names | |

| 1|Best | 0.55653| 70.138| 0.55653| 0.55653| kernel|  1.8458|

| 2|Accept| 0.56335| 2.8875| 0.55653| 0.55708|  Kkernel| 7.4042e-05 |
| 3|Accept| 0.65923| 0.30221| 0.55653| 0.55673| normal | -

| 4|Accept| 0.56414| 2.8646| 0.55653| 0.55663|  kernel| 0.0001024 |
| 5|Best | 0.54121| 69.161| 054121| 0.54124| kernel| 123.88]

| 6|Accept| 0.57258| 2.2465| 0.54121| 0.54594| kernel| 1.6011e-06 |
| 7|Accept| 0.54121| 59.739| 054121| 0.5412| kernel| 122.22|
| 8|Accept| 0.54121| 59.831| 0.54121| 0.5412| kernel|  123.9]|

| 9|Accept| 0.54121| 60.83| 0.54121| 05412| kernel| 123.69|

| 10|Accept| 0.54121| 64.149| 054121 0.5412| kernel| 123.85|
| 11|Accept| 0.55285| 10.223| 0.54121| 0.5412| kernel| 0.0063435 |
| 12|Best | 0.54085| 74.082| 0.54085| 0.54119| kernel| 55.359|

| 13|Accept| 0.54091| 64.643| 0.54085| 0.54082| kernel|  73.54]
| 14 |Accept| 0.54091| 62.936| 0.54085| 0.54085| kernel| 73.104|

| 15| Accept| 0.54091| 66.242| 0.54085| 0.54086| kernel|  73.264]
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| 16 | Accept |
| 17| Accept |
| 18| Accept |
| 19| Accept |

| 20| Accept |

| Iter | Eval | Objective | Objective | BestSoFar |BestSoFar | Distribution-|

| | result|

| 21| Accept |
| 22| Accept |
| 23| Accept |
| 24| Accept |
| 25| Accept |
| 26| Accept |
| 27| Accept |
| 28| Accept |
| 29| Accept |

| 30| Accept |

0.56353 |
0.55834 |
0.56613 |
0.54133 |

0.54085 |

| runtime

0.54085 |
0.5607 |
0.5543 |
0.59231 |
0.54199 |
0.54187 |
0.54085 |
0.56558 |
0.56227 |

0.54115 |

2.2227 |
45039 |
28.13 |
68.553 |

67.544 |

| (observed) | (estim.) | Names
66.781| 0.54085| 0.54085 |
2.6736| 0.54085| 0.54085 |
5.7856| 0.54085| 0.54085 |
46.837| 0.54085| 0.54086 |
65.157| 0.54085| 0.54086 |
69.384| 0.54085| 0.54085 |
59.587 | 0.54085| 0.54085 |
3.6688| 0.54085| 0.54085 |
1.9657| 0.54085| 0.54085 |
59.753| 0.54085| 0.54086 |

0.54085 |
0.54085 |
0.54085 |
0.54085 |

0.54085 |

0.54086 |
0.54086 |
0.54088 |
0.54089 |

0.54085 |

kernel | 7.7582e-06 |

kernel | 0.0010595 |
kernel |  0.046977 |
kernel |  27.759 |
kernel |  51.242 |

Width |
| |
kernel |  52.294 |
kernel | 2.0493e-05 |

kernel | 0.0026134 |
kernel |  0.27361 |
kernel | 8.3405 |
kernel | 15.114 |
kernel |  50.391 |
kernel | 0.0003455 |

kernel | 3.2581e-06 |

kernel |  43.482 |
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Optimization completed.
MaxObjectiveEvaluations of 30 reached.
Total function evaluations: 30

Total elapsed time: 1260.1798 seconds.

Total objective function evaluation time: 1222.8222

Best observed feasible point:

DistributionNames  Width

kernel 55.359

Observed objective function value = 0.54085
Estimated objective function value = 0.54086

Function evaluation time = 74.0821

Best estimated feasible point (according to models):

DistributionNames Width
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kernel 55.359

Estimated objective function value = 0.54086

Estimated function evaluation time = 65.2999

Objective function model

086 ~—
084
®  Observed points

5 [ Model mean
2 @ Nextpont
5 0&2 - #  Modsl minimum feasinie
H
3
=
.% 06
£
(=]
'g 058
=
[}
i

056 —

Width ol

DistributionNames

Str. 194



Min objective vs. Number of function evaluations

Wi ooserved objectve
——— [Estimated min objective

- 0.558

-0.556

<0554

40552

- 055

10548

Min objective

0546

10544

- 0.542

5 10 15 20 25
Function evaluations

054
30
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Ptiloha 3 — Optimalizace hyperparametrii Discriminant analyzy

| Iter | Eval | Objective | Objective |BestSoFar |BestSoFar | Delta | Gamma |

| | result| | runtime | (observed) | (estim.) | | |

| 1|Best | 0.56697| 2.3392| 0.56697| 0.56697| 0.00023248| 0.62811 |
| 2|Accept| 058157| 0.38869| 0.56697| 0.56778| 819.54| 0.068357|
| 3|Accept| 058157| 0.27475| 0.56697| 056697 | 155.34| 0.98755|

| 4]Accept| 05823| 0.25004| 0.56697| 0.56697| 0.0063927| 0.012775 |
| 5|Best | 0.5575| 0.41814| 0.5575| 0.5575| 1.2556e-05| 0.46867 |

| 6|Best | 0.55358| 0.22189| 0.55358| 0.55358| 0.00013674| 0.40189 |
| 7|Best | 0.55267| 0.29824| 0.55267| 0.55268| 0.0018118| 0.35008 |
| 8|Best | 0.55231| 0.18784| 0.55231| 0.55238| 1.2768e-05|  0.3647 |

| 9|Best | 0.55225| 0.25748| 0.55225| 0.55228| 1.3858e-06| 0.36028 |
| 10| Accept| 0.55225| 0.27579| 0.55225| 0.55227| 1.4074e-06| 0.36049 |
| 11|Best | 0.55219| 0.16698| 0.55219| 0.55224| 1.4005e-06| 0.36186 |
| 12| Accept| 055219| 0.24748| 0.55219| 0.55223| 1.1502e-06|  0.365 |
| 13| Accept| 0.58031| 0.29088| 0.55219| 0.55223| 1.0647e-06| 0.85619 |
| 14|Accept| 05724| 0.27052| 0.55219| 0.55222| 1.0339e-06| 0.22611 |

| 15|Accept| 0.58157| 0.20862| 0.55219| 055221| 19.813| 0.36806 |
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| 16|Best | 0.55219| 0.31148| 0.55219| 0.55221| 0.00023533| 0.35211 |

| 17|Accept| 055279| 0.25127| 0.55219| 0.55221| 1.4018e-06| 0.38822 |
| 18|Accept| 055219| 0.19868| 0.55219| 0.55222| 0.00045451| 0.36444 |
| 19| Accept| 0.55225| 0.30734| 0.55219| 0.55222| 2.9112¢-06| 0.36774 |

| 20|Accept| 0.55231| 0.20588| 0.55219| 0.55222| 0.00014907| 0.36108 |

| Iter | Eval | Objective | Objective |BestSoFar |BestSoFar | Delta | Gamma |

| | result| | runtime | (observed) | (estim.) | | |

| 21| Accept| 055231| 0.29808| 0.55219| 0.55222| 0.00051279| 0.35264 |
| 22|Best | 0.55183| 0.20807| 0.55183| 0.55193| 6.3027e-06| 0.35398 |

| 23| Accept| 055255| 0.264| 0.55183| 0.55205| 1.1538e-05| 0.34133|

| 24|Best | 0.55153| 0.17611| 0.55153| 0.55187| 4.2572e-06| 0.35633 |

| 25| Accept| 0.55165| 0.21811| 0.55153| 0.55179| 4.2084e-06| 0.35686 |
| 26| Accept| 0.55189| 0.17036| 0.55153| 0.55181| 3.8681e-06| 0.35325 |
| 27|Accept| 055418| 0.18584| 0.55153| 0.55181| 0.0039843| 0.40925 |
| 28| Accept| 059099| 0.17139| 0.55153| 0.55182| 0.00093599 | 0.99998 |
| 29| Accept| 0.58194| 0.44059| 0.55153| 0.55182| 1.0039e-06| 0.0019131 |

| 30| Accept| 0.59093| 0.22996| 0.55153| 0.55182| 1.0086e-06| 0.99918 |
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Optimization completed.
MaxObjectiveEvaluations of 30 reached.
Total function evaluations: 30

Total elapsed time: 49.1446 seconds.

Total objective function evaluation time: 9.7337

Best observed feasible point:

Delta Gamma

4.2572e-06 0.35633

Observed objective function value = 0.55153
Estimated objective function value = 0.55182

Function evaluation time = 0.17611

Best estimated feasible point (according to models):

Delta Gamma
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4.2084e-06 0.35686

Estimated objective function value = 0.55182

Estimated function evaluation time = 0.23061

Objective function model

®  Observed points

Estimated objective function value

Gamma Detta
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Min objective vs. Number of function evaluations
. = 0568

-0.566

405864

| IMin observed objectve
| ———— [Estimated min objective

- 0562

- 056

Min objective

0558
0556

\ 40554
J\

N reee— | | F-t

055

a 5 10 15 20 25 30
Function evaluations

[iF: ]

08

04

02

% chybné zatfidénych vzorl

gr
) |~ symmetriclogit
linaar > symmetricismax

quadratic symmeatric

diaglinear
diagquadratic
pseudolinaar
pseudoquadratic dovblelogit

0,58]0,58]0,58|0,58|0,58|0,69|0,58|0,58|0,58
0,62]0,62|0,62|0,62|0,62|0,69|0,62|0,62|0,62
0,59/0,59]0,59/0,59]0,59/0,69|0,59|0,59|0,59
0,69]0,69|0,69|0,69|0,69|0,69|0,69|0,69 0,69
0,58/0,58]0,58/0,58]|0,58/0,69)|0,58|0,58)|0,58
0,62]0,62]0,62|0,62|0,62|0,69|0,62|0,62|0,62
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Pfiloha 5 — Kohonenova sit’ o 100 bunikach

1 2 3 4 Celkovy soucet
Buiitka Kohonenovy sité
1 1112 | 795 | 129 | 1174 | 3210
2 219 | 287 |51 |130 | 687
3 79 113 |24 |55 271
4 85 138 |19 |30 272
5 35 43 7 26 111
6 22 34 5 16 77
7 6 16 4 10 36
8 2 1 1 4
9 3 4 1 5 13
10 18 17 3 6 44
11 126 | 178 |41 | 112 | 457
12 252 | 269 |39 |144 | 704
13 78 113 |14 |72 277
14 20 61 14 |25 120
15 37 56 7 14 114
16 27 39 3 11 80
17 12 25 3 6 46
18 29 62 3 3 97
19 12 11 3 5 31
20 1 8 1 10
21 771 | 657 | 128 | 467 | 2023
22 85 118 |12 | 43 258
23 184 | 140 |13 | 48 385
24 99 107 |12 | 28 246
25 52 63 9 27 151
26 5 14 4 29 52
27 11 54 12 |12 89
28 5 11 3 6 25
29 4 17 3 9 33
30 6 26 1 4 37
31 208 | 239 |37 | 144 | 628
32 131 | 138 |17 |50 336
33 53 50 2 13 118
34 20 26 2 2 50
35 29 43 5 8 85
36 15 40 4 59
37 11 37 3 9 60
38 5 23 4 3 35
39 12 25 2 8 47
40 11 26 1 6 44
41 89 134 |18 |61 302
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87 16 24 1 6 47
88 10 40 4 54
89 5 20 5 30
90 5 30 1 5 41
91 15 46 13 |12 86
92 17 51 11 |13 92
93 23 90 4 10 127
94 8 41 4 4 57
95 2 20 7 5 34
96 9 8 6 23
97 4 14 1 19
98 2 7 2 11
99 11 14 4 1 30
100 3 9 4 16
Celkovy soucet 5146 | 6935 | 992 | 3501 | 16574
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Ptiloha 6 — Rozhodovani stromové struktury — zjednoduseny model

16L6C=<3Jq0

8G/Sh=<|endey luise|p

8G/Sy>|eydey luise|p

16.6¢>18490

80.L¥T=<13lew Aqopoyno|g

80/ T>Y213lew Aqopoyno|g

{SYONWITI 543D 9}uYN

€881¢=<18490

9'1€69=<)313lew Agopoyno|qg

3
€
4
3
4
4
1 { H a v}udVN z
v €88TE€>18400 =
1 €107 AlaNeZ JuaN oy 5
- ETASTEN AL E TR §'667=<ApEepRU JUqosQ \ _ @
z 68'79=<Mjoin" anopepeN , L'0€Ch=<|endey 1u1se|A m
T 68°79>Mjoin” anopepieN 5'66v2>ApEpieu Juqos0 9€8£T=<18Iq0 <
1 §'E9¢=<ASI9p0| ®
3 8'€9z>Asidpo]| T LegT=<f13lew Aqopoynola L'0ETy> endey luise|A , m
T T1°,£8T>%313[ew Aqopoyno|g 9'Te9>41alew Aqopounoia
3 €TO0C AlaneZ JUIdN Yoy
T €T0C Aianez Juian oy zoss=<sidpo
v [@W11934aV]uDyN . 008T=@13leut Agopoynold 9E8ET>18I00
2 |{SYONMTH4D g}u VN z'0ss>Asidpo
T 008T>}212ew Agopoyno|g
14 6‘790T=<)®13ew Agopoyno|q
v {Teyy Apda1sn Tewy Mysuliz z
ley Aysag0pa)1s ey Ajdnowo|Q fes {H 3 v}ur3dwN s
Mjpspeayanojesy feny Ajsaesowoyir} ur feay m.
T {feny Aysza|soxsaeloln fesy Hysagoyir} ui ey {H 3 v}urdvN _m
1 SY0dN 6‘290T>)213lew Agopoyno|d 3
TS0T=<)913/ew Agopoyno|q z
WI1XT194D2}uridyN &
v {SY¥DdN S
TSOT>)13lew Agopoyno|g G

W1I1XT1954D2}ulivN

Str. 205



Ptiloha 7 — anotace pfedméti

Nizev predmétu v CJ

Strojové uceni a neuronové sité
Nazev predmétu v AJ

Machine Learning and Neural Network
Forma: prezenéni nebo kombinovana, popft. pro ob¢ formy?
Prezenc¢ni

Garant piedmétu (min. doktor)

Ing. Vojtéch Stehel, MBA, PhD.
Vyucujici

Ing. Vojtéch Stehel, MBA, PhD.
Piedpoklady CJ

Zaklady prace s programem Matlab, nebo ochota se je v prvnich tydnech doudit (cca 2 az4 h

samostudia).

Piedpoklady AJ

Basics of working with Matlab, or willingness to learn them in the first weeks.
Cile ptedmétu CJ

YV

Student se sezndmi s nejbézn€jSimi algoritmy pro strojové uceni. Tyto algoritmy dokéaze
optimalizovat a prakticky pouzit ve svém oboru.

Cile predmétu AJ

Students will learn the most common algorithms for machine learning. He is able to optimize
these algorithms and apply them in practice.
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Vystupy z uéeni CJ

Student zna bézn¢ pouzivané algoritmy pro strojové uceni véetné zakladnich neuronovych siti.
Student umi algoritmy prakticky pouzit v aplikaci na sviij obor. Student rovnéz umi vysledky
optimalizovat.
Student je schopen porozumét principu strojového uceni, chybam, které mohou vzniknout pfi

kodovani a interpretaci vysledkd.

Vystupy z uceni AJ

The student knows commonly used algorithms for machine learning including basic neural

networks.

Students can practically use algorithms in their application. The student can also optimize the

results.

The student is able to understand the principle of machine learning, errors that can occur in
coding and interpretation of results.

Osnova CJ

©CoNo R WDNE

Strojové uceni — tivod do problematiky
Ziskani a ptiprava dat

Regrese a klasifikace

Nejblizsi soused

Naive Bayes Classification
Discriminant Analysis

Support Vector Machines

Stromy

Gaussian Process Regression

10. Zlepseni prediktivni schopnosti modelu
11. Neuronove sité

12. Samoorganizujici se mapy a dopiedné sité
13. Hluboké uceni

Osnova AJ

N kDb

Machine learning - introduction
Data acquisition and preparation
Regression and classification
Nearest Neighbor

Naive Bayes Classification
Discriminant Analysis

Support Vector Machines

Trees
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9. Gaussian Process Regression

10. Improving Predictive Models

11. Neural network

12. Self-Organizing Maps and Feed-Forward Networks
13. Deep Learning

Literatura:

Kvasnicka, V. - Befiuskova, L. - Pospichal, J. - Farkas, 1. - Titio, P. - Kral’, A.:Uvod do teérie
neurénovych sieti. IRIS, Bratislava 1997.

Sima, J. Generalized back propagation for interval training patterns, Neural Network World 2
(1992), 167-173.

Sima, J. - Neruda, J.: Teoretické otazky neuronovych siti. Matfyzpress, Praha 1996.

Podminky testu:

100 % seminarni prace
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Nazev piedmétu v CJ

Controlling

Niazev predmétu v AJ

Controlling

Forma: prezencni nebo kombinovana, popt. pro obé formy?
Prezencni, kombinovana

Garant piredmétu (min. doktor)

Ing. Vojtéch Stehel, MBA, PhD. (pfednasejici)

Vyucujici

Ing. Simona Haskova, Ph.D. (cvicici)
Ing. Pavel Rousek, Ph.D. (cvicici)
Ing. Vojtéch Stehel, MBA, PhD. (cvicici)

Cile piedmétu CJ

Cilem pfedmétu je seznamit studenta s funkei controllingu v podniku a jeho vyznamem pro
podniky. Pfednasky fesi nejen strategické a operativni uchopeni controllingu v podniku, ale
Vv pfiméfené mife detailu se dotknou i controllingu zakladnich a vybranych sekundarnich
procesu v podniku. V neposledni fadé oziejmi vznik krizi podniku, jejich feseni a predevsim
feSeni odchylek podniku od stanoveného planu.

Cile piedmétu AJ

The aim of the course is to acquaint students with the function of controlling in the company
and its importance for businesses. The lectures address not only the strategic and operational
grasp of controlling in the company, but in a reasonable degree of detail they will also touch on
the controlling of basic and selected secondary processes in the company. Last but not least, it
clarifies the origin of the company's crises, their solutions and, above all, the solution of the
company's deviations from the set plan.

Vystupy z uéeni CJ

Po Gspésném absolvovani predmétu student: ¢ 1. rozumi roli controllingu pfi fizeni podniku, ¢
2. sbira data pro ucely controllingu z korektnich zdrojii a v korektni formé, * 3. rozumi rozdilu
mezi operativnim a strategickym controllingem, ¢ 4. rozumi controllingu zikladnich
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podnikovych procest, * 5. rozumi controllingu vybranych sekundéarnich procesti podnikii, « 6.
rozumi fizeni odchylek podniku od stanoveného planu, ¢ 7. umi sestavit plany vybranych
sekundarnich procest podniku, ¢ 8. umi sestavit plany primarnich procest podniku, « 9. aplikuje
controlling nejvyssiho cile podniku — fizeni hodnoty podniku, ¢ 10. fidi odchylky od
stanoveného planu.

Vystupy z uceni AJ

Upon successful completion of the course, the student: 1. understands the role of controlling
in the management of the company, * 2. collects data for the purposes of controlling from
correct sources and in the correct form, * 3. understands the difference between operational and
strategic controlling, * 4. understands the controlling of basic business processes, ¢ 5.
understands the controlling of selected secondary processes of companies, ¢ 6. means the
management of the company's deviations from the established plan, * 7. can compile plans of
selected secondary processes of the company, ¢ 8. can draw up plans for the company's primary
processes, * 9. applies controlling the highest goal of the company - value management the
company, * 10. manages deviations from the set plan.

Osnova CJ
Prednasky:

1. Vymezeni zékladnich pojmt — kontrola a controlling, zakladni zdroje dat. Procesni
pohled na fizeni podniku.

2. Strategicky a operativni controlling.

3. Operativni marketingovy controlling a jeho néstroje.

4. Obchodni controlling a jeho néstroje.

5. Vyrobni controlling — controlling kvality TQM/EFQM.

6. Strategicky finan¢ni controlling — hodnota firmy — pohled akcionate.

7. Financ¢ni controlling — vykazy G¢etni zavérky, benchmarking.

8. Financ¢ni controlling — kalkulace.

9. Finan¢ni controlling — kalkulace/spotieba vyrobnich faktori — materialu,
dlouhodobého majetku.

10. Finan¢ni controlling — kalkulace modernimi metodami ABC.
11. Personalni controlling.

12. Controlling pfi fizeni inovaci a vyzkumu.

13. Odchylky a jejich fizeni — krize podniku.

Seminafte:

1. Zdroje dat pro controlling — interni a externi zdroje dat.
Case study strategického a operativniho controllingu.
Ptiprava marketingového planu podniku.
Ptiprava obchodniho planu podniku.
Ptiprava vyrobniho planu podniku.
Stanoveni parametri pro fizeni hodnoty podniku.

© ok wn
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7.
8.
9.

10.
11.
12.
13.

Realizace finan¢niho benchmarkingu podniku.
Ptiprava kalkulaci vyrobkd I.

Ptiprava kalkulaci vyrobkd II.

Ptiprava kalkulaci vyrobkd III.

Ptiprava planu lidskych zdroju.

Ptiprava planu vyvoje a vyzkumu.

Case study — fizeni odchylek.

Osnova AJ

Lectures:
1.

© oo Nk

10.
11.
12.
13.

Seminars:

=

© oo N kDD

N I =
w N PO

Definition of basic terms - control and controlling, basic data sources. Process

view of business management.

Strategic and operational controlling.

Operational marketing controlling and its tools.

Business controlling and its tools.

Production controlling - TQM / EFQM quality controlling.

Strategic financial controlling - company value - shareholder view.

Financial controlling - financial statements, benchmarking.
Financial controlling - calculation.

Financial controlling - calculation / consumption of production factors - material,

fixed assets.

Financial controlling - calculation by modern ABC methods.
Personnel controlling.

Controlling in the management of innovation and research.
Deviations and their management - business crisis.

Data sources for controlling - internal and external data sources.

Case study of strategic and operational controlling.
Preparation of the company's marketing plan.

Preparation of the business plan of the company.

Preparation of the company's production plan.

Determination of parameters for business value management.
Implementation of financial benchmarking of the company.
Preparation of product calculations I.

Preparation of product calculations II.

. Preparation of product calculations III.

. Preparation of human resources plan.

. Preparation of development and research plan.
. Case study - deviation management.
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Literatura:

povinna literatura
e LAZAR, J., 2012. Manazerské ucetnictvi a controlling. Praha: Grada. ISBN 978-80-
247-4133-8.
« SOLJAKOVA, L., J. FIBIROVA a J. WAGNER, 2013. ManaZerské G&etnictvi I.:
piipadové studie a ptiklady. Praha: Oeconomica. ISBN 978- 80-245-1952-4.
« VOCHOZKA, M. et al., 2016. Controlling. 2. vyd. Ceské Bud&jovice: Vysoka §kola
technicka a ekonomicka v Ceskych Budgjovicich. ISBN 978- 80-7468-110-3.
e WALTHER, L. M., 2017. Managerial accounting. [s. I.]: CreateSpace Independent
Publishing Platform. ISBN 978-1548394325.
e BREALEY, R. A, S.C. MYERS a F. ALLEN, 2014. Principles of corporate finance.
11. ed., global ed. New York: McGraw-Hill Education. ISBN 978-0-07-715156-0.
doporucena literatura
e VACHAL, J. et al., 2013. Podnikové fizeni. Praha: Grada. ISBN 978-80- 247-4642-5.
¢ VOCHOZKA, M. etal., 2012. Podnikova ekonomika. Praha: Grada. ISBN 978-80-247-
4372-1.

Podminky testu:

Hodnoceni predmétu se sklada z priitbézného hodnoceni (30 — 0 bodil) a z pisemné zkousky (70
— 0 bodt). Celkova klasifikace je souc¢tem bodu z pritbézného hodnoceni a pisemné zkousky.
Celkova klasifikace pfedmétu, tj. body z pisemné zkousky (70 — 0) + body z prubézného
hodnoceni (30 — 0 bodt): A 100 — 90, B 89,99 — 84, C 83,99 — 77, D 76,99 — 73, E 72,99 — 70,
FX 69,99 — 30, F 29,99 — 0. Student prezencni formy studia je povinen na kontaktni vyuce, ;.
vSe kromé& prednasek, splnit povinnou 70% ucast. Pokud tcast nebude splnéna, bude student
automaticky klasifikovan ,,F*
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Nazev piedmétu v CJ

Metodika odborné prace

Niazev predmétu v AJ

Technical thesis methodology

Forma: prezencni nebo kombinovana, popt. pro ob¢ formy?

Prezen¢ni, kombinovana

Garant predmétu (min. doktor)

prof. Ing. Marek Vochozka, MBA, Ph.D., dr. h.c.

Vyucujici

Ing. Jakub Hordk, MBA (cvicici)

Ing. Jana Janikova, MBA (cviéici)

Ing. Jiti Kucera (cvicici)

Ing. Vojtéch Stehel, MBA, PhD. (pfednasejici, cvicici)

prof. Ing. Marek VVochozka, MBA, Ph.D., dr. h.c. (pfednasejici, cvi¢ici)

Cile ptedmétu CJ

Cilem pfedmétu je ziskani odbornych znalosti a praktickych dovednosti v oblasti ptipravy,
zpracovani, prezentace a obhajoby odbornych texti.

Cile piedmétu AJ

The objective of the course is to gain professional knowledge and practical skills in the field of
preparation, writing, presentation, and defence of professional texts.

Vystupy z uéeni CJ

Po uspesném absolvovani predmétu student: ¢ 1. vybere vhodné téma odborného textu. « 2.
vymezi cil své prace. ¢ 3. provede kvalitni literarni reSersi. 4. vymezi hypotézy. * 5. definuje
vyzkumné otdzky. 6. zpracuje metodiku (vhodné zvoli zakladni védecké metody) vedouci
k potvrzeni, ¢i vyvraceni hypotéz, k odpovédim na vyzkumné otazky a ke splnéni cile prace. ¢
7. vhodné prezentuje vysledky své prace. « 8. provede diskusi vysledk. ¢ 9. vyhodnoti vysledky

prace. * 10. uplatni pravidla formalni Upravy odborného textu. ¢ 11. f&dné prezentuje svou
odbornou praci.
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Vystupy z uceni AJ

Upon successful completion of the course, the student is able to: ¢ 1. select a suitable topic of
the text. « 2. specify the objective of the text. * 3. do quality literary research. ¢ 4. formulate
hypotheses. ¢ 5. define research questions. ¢ 6. choose a methodology (suitable basic scientific
methods) to confirm or reject the hypotheses, find answers to research questions, and to achieve
the objective of the work. ¢ 7. present the results of his/her work. ¢ 8. discuss the results
achieved. * 9. evaluate the results achieved. ¢ 10. apply the formatting rules for professional

texts. ¢ 11.

properly present his/her work.

Osnova CJ

Prednasky:

1.

Seminare
1.

©oNe ko

10.
11.

Uvod do piedmétu (zaméieni predmétu, zptisob vyuky, zakonéeni, vybér tématu
prace, registrace do NTK). Zaklady a principy vyzkumné a tviirci prace. Autorska
prava a plagiatorstvi.

Specifika jednotlivych typt odbornych praci. Prace se zdroji (hodnotna literatura,
zdroje, prace knihovny VSTE, vyhledavani v databazich).

Nazev a ivod prace.

Reserse v prvni fazi.

Reserse ve druhé fazi.

Hypotézy nebo vyzkumné otazky.

Metodika v bodech.

Metodika v textu.

Vysledky.

. Diskuse vysledki — formulace zakladnich zjiSténi.
. Diskuse vysledki — dokoncent.

. Zavér.

. Finalizace textu, ptiprava prezentace.

Vybér tématu prace (odborného textu). Registrace do Néarodni technické knihovny.
Zaklady a principy vyzkumné a tviir¢i prace. Autorské prava a plagidtorstvi.
Analyza jednotlivych typii odbornych praci. Prezentace knihovny VSTE,
vyhledavani v databazich.

Nézev a uvod prace.

ReserSe v prvni fazi.

Reserse ve druhé fazi.

Hypotézy nebo vyzkumné otazky.

Metodika v bodech.

Metodika v textu.

Vysledky.

Diskuse vysledkt — formulace zakladnich zjisténi.

Diskuse vysledkli — dokonceni.

Str. 214



12.
13.

Zaver.
Finalizace textu, pfiprava prezentace

Osnova AJ

Lectures:
1.

Seminars
1.

Introduction in the course (the focus, teaching methods, completion of the course,
selection of a topic, registration in National Library of Technology). Basics and
principles of research and creative work. Copyright and plagiarism.
Specificities of individual types of professional texts. Working with resources
(valuable literature, resources, VSTE library, searching in databases).

Title and introduction.

Literary research — first phase.

Literary research — second phase.

Hypotheses or research questions.

Methodology in points.

Methodology in the text.

Results.

. Discussion of results — formulation of basic findings.
. Discussion of results — completion.

. Conclusion.

. Text finalization, preparation of presentation.

Selection of a topic (of the professional text). Registration in National Library of
Technology. Basics and principles of research and creative work. Copyright and
plagiarism.

Analysis of individual types of professional texts. VSTE library, searching in
databases.

Title and introduction.

Literary research — first phase.

Literary research — second phase.

Hypotheses or research questions.

Methodology in points.

Methodology in the text.

Results.

. Discussion of results — formulation of basic findings.
. Discussion of results — completion.

. Conclusion.

. Text finalization, preparation of presentation.
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Literatura:

povinna literatura

VOCHOZKA, M. et al., 2016. Metodika odborné prace. 2. dopl. a rozs. vyd. Ceské
Budgjovice: Vysoka §kola technické a ekonomicka v Ceskych Bud&jovicich. ISBN 978-
80-7468-108-0.

BHATTACHERJEE, A., 2012. Social Science Research: Principles, Methods, and
Practices. 2nd edition. Tampa: University of South Florida. ISBN 978-1475146127.
BAILEY, S., 2011. Academic Writing. A Handbook for International Students. Third
edition. London, New York: Routledge. ISBN 978-0- 203-83165-6.

doporucena literatura

KAPOUNOVA, J. a P. KAPOUN, 2017. Bakalaiska a diplomova prace: od zadani po
obhajobu. Praha: Grada. ISBN 978-80-271-0079-8.

PAULOVCAKOVA, L. et al., 2015. Jak vypracovat bakalaiskou a diplomovou praci.
6. aktualiz. vyd. Praha: Univerzita Jana Amose Komenského Praha. ISBN 978-80-7452-
106-5.

URAD VLADY CR, 2017. Metodika hodnoceni vyzkumnych organizaci a hodnoceni
programt ucelové podpory vyzkumu, vyvoje a inovaci. In: Rada pro vyzkum, vyvoj a
inovace [online]. Praha: Rada pro vyzkum, vyvoj a inovace, 2017, [cit. 2017-02-02].
SANDEROVA, J., 2005. Jak &ist a psat odborny text ve spole¢enskych védach. Nékolik
zasad pro zacatec¢niky. Praha: Sociologické nakladatelstvi. ISBN 80-86429-40-7.

Podminky testu:

Pro uspé$né splnéni predmétu je nutné dosdhnout v souctu za seminérni préci a jeji prezentaci

70 %.

Celkova klasifikace pfedmétu, tj. body za zavére¢né hodnoceni (100 - 0): A 100 — 90, B 89,99
—84,C83,99-77,D 76,99 - 73, E 72,99 — 70, FX 69,99 — 30, F 29,99 — 0.
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Nazev piedmétu v CJ

Finance podniku |

Niazev predmétu v AJ

Corporate finance |

Forma: prezencni nebo kombinovana, popt. pro obé formy?
Prezen¢ni, kombinovana

Garant predmétu (min. doktor)

Ing. Simona Haskova, Ph.D.

Vyucujici

Ing. Tatana Hajdikova, Ph.D. (cvicici)

Ing. Simona Haskova, Ph.D. (pfednasejici, cvicici)
Ing. Vojtéch Stehel, MBA, PhD. (piednasejici, cvicici)
Ing. Jakub Hordk, MBA (cvicici)

Ing. Jifi Kucera (cvicici)

Ing. Pavel Rousek, Ph.D. (cvicici)

Piedpoklady CJ

absolvovany nebo soubé&zné¢ studovany predméet Metodika odborné prace

Piedpoklady AJ

completed or in parallel studied subject BPE_MOP
Cile ptedmétu CJ

Student se nauci pracovat s vystupnimi daty z controllingu a jinych podpiirnych ¢innosti, plné
chape vyznam dat a dokaze je pretvotit v podklady rozhodovani. Absolvent piedmétu porozumi
finan¢nimu vyjadteni vztahi v podniku a ve vztahu k okoli. Rozumi jeho majetkové, kapitalové
a personalni struktufe podniku.

Cile predmétu AJ

The student will learn to work with output data from controlling and other supporting activities,
fully understands the meaning of data and can transform them into decision-making materials.
The graduate of the course will understand the financial expression of relationships in the
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company and in relation to the environment. Understands its property, capital and personnel
structure of the company.
Vystupy z uéeni CJ

Po uspésném absolvovani pfedmétu student: ¢ 1. rozumi loze finanéniho manaZera v podniku,
» 2. optimalizuje penézni tok, tok zasob a pohledavek podniku, ¢ 3. hodnoti investi¢ni
alternativy z pohledu jejich finan¢niho dopadu, * 4. chape strategické i taktické finan¢ni
rozhodovani, 5. optimalizuje kapitadlovou a majetkovou strukturu podniku.

Vystupy z uceni AJ

Upon successful completion of the course, the student: ¢ 1. understands the role of the financial
manager in the company, ¢ 2. optimizes the cash flow, flow of inventories and receivables of
the company, ¢ 3. evaluate investment alternatives in terms of their financial impact, ¢ 4.
understands strategic and tactical financial decision-making, ¢ 5. optimizes the capital and
property structure of the company.

Osnova CJ

Prednasky:
1. Uloha finanéniho manaZera v organizaci. Vazba controllingu a financi podniku.
Prace s daty.
Casova hodnota penéz, vztah rizika a vynost.
Rizeni zasob.
Rizeni hotovosti, fizeni penézniho toku.
Rizeni pohledavek.
Dlouhodoby majetek a investi¢ni rozhodovani — statické metody.
Dlouhodoby majetek a investi¢ni rozhodovani — dynamické metody.

O Nk wd

Finan¢ni dopad ziskavéani novych zaméstnancti. Finan¢ni dopad vzdélavani a
rozvoje stavajicich zaméstnanci.

9. Nékladové modely.

10. Financovani vlastnim kapitalem.

11. Financovani cizim kapitalem.

12. Strategické finan¢ni rozhodovani a optimalizace kapitalové struktury podniku.
13. Finan¢ni a kapitalové trhy.

Seminafe:
1. Uloha finanéniho manaZera v organizaci. Vazba controllingu a financi podniku.
Prace s daty.
Casova hodnota penéz, vztah rizika a vynost.
Rizeni zasob.
Rizeni hotovosti, Fizeni penézniho toku.
Rizeni pohledavek.
Dlouhodoby majetek a investi¢ni rozhodovani — statické metody.

© ok wh
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7. Dlouhodoby majetek a investi¢ni rozhodovéani — dynamické metody.

8. Financ¢ni dopad ziskavani novych zaméstnanct. Finan¢ni dopad vzdélavani a
rozvoje stavajicich zaméstnanc.

9. Nékladové modely.

10. Financovani vlastnim kapitalem.

11. Financovani cizim kapitalem.

12. Strategické finan¢ni rozhodovani a optimalizace kapitalové struktury podniku.

13. Finan¢ni a kapitalové trhy.

Osnova AJ

Lectures:
1. The role of the financial manager in the organization. The connection between
controlling and company finance. Work with data.
Time value of money, the relationship between risk and return.
Inventory management.
Cash management, cash flow management.
Receivables management.
Fixed assets and investment decisions - static methods.
Fixed assets and investment decisions - dynamic methods.
Financial impact of recruiting new employees. Financial impact of training and
development of existing employees.
9. Cost models.
10. Equity financing.
11. Foreign capital financing.
12. Strategic financial decision-making and optimization of the company's capital
structure. * 13. Financial and capital markets.

O N bk wd

Seminars:
1. The role of the financial manager in the organization. The connection between
controlling and company finance. Work with data.
Time value of money, the relationship between risk and return.
Inventory management.
Cash management, cash flow management.
Receivables management.
Fixed assets and investment decisions - static methods.
Fixed assets and investment decisions - dynamic methods.
Financial impact of recruiting new employees. Financial impact of training and
development of existing employees.
9. Cost models.
10. Equity financing.
11. Foreign capital financing.
12. Strategic financial decision-making and optimization of the company's capital
structure.

O N Ok wd
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13. Financial and capital markets.

Literatura:

povinna literatura
« HASKOVA, S. a M. VOCHOZKA, 2018. Finance podniku I. Ceské Budgjovice:
Vysoka $kola technicka a ekonomicka v Ceskych Budg&jovicich. ISBN 978-80-7468-
128-8.
o KISLINGEROVA, E. et al., 2010. Manazerské finance. 3. vyd. Praha: C.H. Beck. ISBN
978-80-7400-194-9.
« SCHOLLEOVA, H. a P. STAMFESTOVA, 2015. Finance podniku. Sbirka fesenych
ptikladl a otazek. Praha: Grada. ISBN 978-80-247-55441.
e BREALEY, R. A, S.C. MYERS a F. ALLEN, 2014. Principles of corporate finance.
11. ed., global ed. New York: McGraw-Hill Education. ISBN 978-0-07-715156-0.
e ROSS, S., R. WESTERFIELD a B. JORDAN, 2017. Essentials of corporate finance. 9
vyd. [s. I.]: McGraw-Hill Education. ISBN 9781259277214,
doporucena literatura
o KALOUDA, F., 2017. Finan¢ni analyza a fizeni podniku. 3. roz§. vyd. Plzen:
Vydavatelstvi a nakladatelstvi Ales Cenék, s.r.o. ISBN 978-80-7380646-0.
e MAREK, P., 2006. Studijni privodce financemi podniku. Praha: Ekopress. ISBN 80-
86119-37-8.
« REZNAKOVA, M., 2012. Efektivni financovéani rozvoje podnikani. Praha: Grada.
ISBN 978-80-247-1835-4.

Podminky testu:

Pro uspésné splnéni predmétu je nutné v souctu doséhnout z pribézného a zavérecného
hodnoceni minimalné 70 % za nize stanovenych podminek. V priibéZném hodnoceni Ize ziskat
30 bodt tj. 30 %. V pribézném testu lze ziskat 15 bonusovych bodi. V zavéreéném hodnoceni
1ze celkem ziskat 70 bodu tj. 70 %. Seminarni prace pfitom respektuje strukturu a nalezitosti
odborného textu (pozadavky jsou stanoveny v ramci pfedmétu BPE MOP a pokyny
vyucujiciho). Celkova klasifikace pfedmétu, tj. body za zavérecné hodnoceni (70 - 0) + body z
prubézného hodnoceni (30 - 0): A 100 — 90, B 89,99 — 84, C 83,99 — 77, D 76,99 — 73, E 72,99
—70,FX 69,99 - 30, F 29,99 — 0. Student prezen¢ni formy studia je povinen na kontaktni vyuce,
tj. vSe kromé prednasek, splnit povinnou 70% ucast. Pokud ucast nebude splnéna, bude student
automaticky klasifikovan ,,F*.
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Nazev piedmétu v CJ

Finance podniku 11

Niazev predmétu v AJ

Corporate finance |1

Forma: prezencni nebo kombinovana, popt. pro ob¢ formy?
Prezen¢ni, kombinovana

Garant piredmétu (min. doktor)

Ing. Jaromir Vrbka, MBA, PhD. (pfednasejici)
Vyucujici

Ing. Simona Haskova, Ph.D. (cvicici)

Ing. Vojtéch Stehel, MBA, PhD. (piednasejici, cvicici)

Ing. Tomas Krulicky, MBA (cvicici)
Ing. Pavel Rousek, Ph.D. (cvi¢ici)

Cile ptedmétu CJ

Student rozSifuje zakladni znalosti procesti podnikovych financi na tUroven pochopeni
specializovangjSich aktivit sméfujicich k usmérnovani téchto déjti. Absolvent pfedmétu dokéaze
pléanovat aktivity tak, aby optimalizoval podnikové procesy. Vychodiskem pro planovani je
znalost financnich a kapitalovych zdroji podniku a metod hodnoceni podniku tak, aby vse
smefovalo k maximalni shod¢€ s potfebami vlastnika a akcionafe.

Cile predmétu AJ

The student extends basic knowledge of business finance processes to the level of
understanding of more specialized activities aimed at directing these processes. A graduate
student can plan activities to optimize business processes. The starting point for planning is the
knowledge of the financial and capital resources of the enterprise and the methods of the
company's valuation so that everything is directed to the maximum match with the needs of the
owner and the shareholder.

Vystupy z uéeni CJ

Str. 221



Po uspésném absolvovani pfredmétu student: ¢ 1. chape hlavni cile podniku v podobé¢ ristu
hodnoty pro akcionafe, ¢ 2. ur¢i hodnotu podniku pomoci vynosovych metod ocenovani
podniku, ¢ 3. chépe riziko jako soucast ¢innosti finanéniho manazera, * 4. identifikuje riziko a
navrhuje zpusoby jeho eliminace, ¢ 5. zna metody komplexniho hodnoceni podniku, ¢ 6. ur¢i,
zda se podnik nachéazi v dobré finan¢ni kondici, ¢i nikoliv, ¢ 7. rozumi leasingu a franchisingu
jako novym metoddm financovani CcCinnosti podniku, ¢ 8. znd nové metody prace
s pohledavkami — faktoring a forfaiting, * 9. aplikuje dividendovou politiku podniku, « 10.
rozumi zivotnimu cyklu podniku, ¢ 11. rozumi rozdilnému financovani podniku v rtiznych
fazich jeho zivota, ¢ 12. sestavi dlouhodoby finan¢ni plan, ¢ 13. rozumi vztahu dlouhodobého a
kratkodobého finan¢niho planu, « 14. sestavi kratkodoby finan¢ni plan.

Vystupy z uceni AJ

Upon successful completion of the course, the student: ¢ 1. understands the company's core
business goals by increasing shareholder value, ¢ 2.identifies the value of a business using
revenue pricing methods, ¢ 3. understands the risk as part of the financial manager's activity, °
4. identifies risk and suggests ways to eliminate it, * 5. knows the methods of a comprehensive
business evaluation, * 6. determins whether a business is in good financial or not, * 7.
understands leasing and franchising as new methods of financing the company's business, * 8.
knows new ways of working with receivables - factoring and forfeiting, ¢ 9. applies the
company's dividend policy, ¢ 10. understands the life cycle of the company, ¢ 11. understands
the different financing of the company at various stages of its life, * 12. draws up a long-term
financial plan, ¢ 13. understands the relationship of the long-term and short-term financial plan,
* 14. draws up a short-term financial plan.

Osnova CJ

Prednasky:
1. Hodnota podniku pro investory, akcionare, véfitele.

2. Riziko a moznosti jeho eliminace.

3. Metody hodnoceni podniku — finan¢ni analyza.

4. Metody hodnoceni podniku — bonitni modely.

5. Metody hodnoceni podniku — bankrotni modely a ostatni modely.

6. Leasing. Franchising.

7. Faktoring. Forfaiting.

8. Zisk jako nastroj refinancovani ¢innosti podniku. Dividendova politika.

9. Mimotadné financovani — financovani pii zakladani, rozsifovani, sanaci, fuzi a
zaniku I.

10. Mimotadné financovani — financovani pii zakladani, rozSifovani, sanaci, fizi a

zaniku II.
11. Finan¢ni pldnovani — metody sestavovani planu, kontrola plnéni planu.
12. Kratkodoby a dlouhodoby finan¢ni plan.
13. Teoretické poznatky Financi podniku II. versus finan¢ni fizeni v praxi.
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Seminare:

=

Hodnota podniku pro investory, akcionate, véfitele.

Riziko a moznosti jeho eliminace.

Metody hodnoceni podniku — finan¢ni analyza.

Metody hodnoceni podniku — bonitni modely.

Metody hodnoceni podniku — bankrotni modely a ostatni modely.
Leasing. Franchising.

Faktoring. Forfaiting.

Zisk jako néastroj refinancovani ¢innosti podniku. Dividendova politika.

© oo N koD

Mimoiadné financovani — financovani pii zakladani, rozsifovani, sanaci, fuzi a
zaniku L.

[EEN
o

. Mimotradné financovani — financovani pti zakladani, rozSifovani, sanaci, fuzi a
zaniku II.

11. Finan¢ni planovani — metody sestavovani planu, kontrola plnéni planu.

12. Kratkodoby a dlouhodoby finanéni plan.

13. Teoretické poznatky Financi podniku II. versus finanéni fizeni v praxi.

Osnova AJ

Lectures:
Business value for investors, shareholders, creditors.
Risk and possibilities of its elimination.
Company evaluation methods - financial analysis.
Business valuation methods - credit models.
Business evaluation methods - bankruptcy models and other models.
Leasing. Franchising.
Factoring. Forfaiting.
Profit as an instrument of refinancing the business. Dividend policy.
Exceptional financing - financing in setting up, dissemination, rehabilitation, merger
and dissolution I.
. Exceptional financing - financing in setting up, dissemination, rehabilitation, merger
and demise II.
11. Financial Planning - Planning methods, control of plan implementation.
12. Short-term and long-term financial plan.
13. What a graduate of Finance Finance knows and what he / she must complete.

© oo Nk owdPE
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Seminars:
1. Business value for investors, shareholders, creditors.
Risk and possibilities of its elimination.
Company evaluation methods - financial analysis.
Business valuation methods - credit models.
Business evaluation methods - bankruptcy models and other models.
Leasing. Franchising.
Factoring. Forfaiting.

No gabk~owd
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8. Profit as an instrument of refinancing the business. Dividend policy.

9. Exceptional financing - financing in setting up, dissemination, rehabilitation, merger
and dissolution I.

10. Exceptional financing - financing in setting up, dissemination, rehabilitation, merger
and demise II.

11. Financial Planning - Planning methods, control of plan implementation.

12. Short-term and long-term financial plan.

13. What a graduate of Finance Finance knows and what he / she must complete.

Literatura:

povinna literatura

HNILICA, J. a J. FOTR, 2009. Aplikovana analyza rizika ve finanénim managementu
a investiénim rozhodovani. Praha: Grada. ISBN 978-80-247- 2560-4.

KALOUDA, F., 2017. Finan¢ni analyza a fizeni podniku. 3. roz§. vyd. Plzen:
Vydavatelstvi a nakladatelstvi Ales Cengk. ISBN 978-80-7380-646- 0 .
KISLINGEROVA, E. et al., 2010. ManaZerské finance. 3. vyd. Praha: C.H. Beck. ISBN
978-80-7400-194-9.

BREALEY, R. A., S. C. MYERS a F. ALLEN, 2014. Principles of corporate finance.
11. ed., global ed. New York: McGraw-Hill Education. ISBN 978-0-07-715156-0.
HOWARD, M., 2007. Accounting and business valuation methods: How to interpret
IFRS accounts. [s. I]: CIMA Publishing. ISBN 978-80-750684682

doporucena literatura

KUBICKOVA, D. a 1. JINDRICHOVSKA, 2015. Finanéni analyza a hodnoceni
vykonnosti firmy. Praha: C. H. Beck. ISBN 978-80-7400-538-1.

MEJSTRIK, M., M. PECENA a P. TEPLY, 2014. Bankovnictvi v teorii a praxi:
Banking in theory and practice. Praha: Karolinum. ISBN 978-80- 246-2870-7.
SCHOLLEOVA, H. a P. STAMFESTOVA, 2015. Finance podniku. Sbirka fe§enych
prikladl a otazek. Praha: Grada. ISBN 978-80-247-55441.

VOCHOZKA, M., 2011. Metody komplexniho hodnoceni podniku. Praha: Grada.
ISBN 978-802-4736-471.

Podminky testu:

Pro Uspésné splnéni pfedmétu je nutné v souctu dosdhnout z pribézného a ziveérecného
hodnoceni minimaln¢ 70 % za nize stanovenych podminek. V priibéZzném hodnoceni Ize ziskat
30 bodu tj. 30 %. V zavéretném hodnoceni Ize celkem ziskat 70 bodu tj. 70 %. Celkova
klasifikace pfedmétu, tj. body za zavéreéné hodnoceni (70 - 0) + body z pribézného hodnoceni
(30-0): A100-90,B 89,99 -84,C83,99-77,D 76,99 — 73, E 72,99 — 70, FX 69,99 — 30, F
29,99 — 0. Student prezenc¢ni formy studia je povinen na kontaktni vyuce, tj. vSe kromé
prednasek, splnit povinnou 70% ucast. Pokud ti¢ast nebude splnéna, bude student automaticky
klasifikovan ,,F*.
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