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PREDSTAVENI AUTORA

Vojtéch Stehel je absolventem studijniho programu Ekonomika a
management, a to v bakalafském stupni na Vysokeé Skole technické a
ekonomické v Ceskych Budg&jovicich a ve stupni magisterském na
Vysoké skoly financni a spravni. Svou doktorskou disertacni praci
na téma Vyuziti teorie her pii fizeni podniku obh4jil v roce 2018 na
Fakulté prevadzky a ekonomiky dopravy aspojov Zilinské
univerzity v Ziling. Ziskal tak PhD. ve studijnim programu
Ekonomika a management podniku. Rovnéz tspé$n¢ absolvoval

kurz MBA v programu Finance podniku a Dopliujici pedagogické g P
minimum pro ekonomické obory na Vysoké skole technické a ﬂ AL
ekonomické v Ceskych Budé&jovicich.

Na Vysoké §kole technické a ekonomické v Ceskych Budgjovicich paisobi od roku 2009 postupné
jako referent pedagogické Cinnosti, samostatny referent Kancelare rektora, odborny referent utvaru
prorektora pro praxi a vnéjsi vztahy. Na zéklad€ vybérového fizeni se stal v roce 2013 odbornym
asistentem Ustavu znalectvi a ocetiovani VSTE. Od roku 2015 puisobil jako védecky pracovnik
Ekonomické laboratofe. V roce 2017 se stal prorektorem — statutarnim zastupcem rektora VSTE. Na
zékladé vysledkil voleb byl prezidentem republiky jmenovan rektorem VSTE s uéinnosti od
1.1.2021.

Jiz jako student se aktivné zapojoval do Zivota akademické obce. Pro roky 2008-2010 byl zvolen
¢lenem Studentské komory Akademického sendtu VSTE. Pfiblizné ve stejné dobé zalozil a vydaval
studentsky Gasopis SNEK. Rovnéz byl zakladatelem a prvnim piedsedou Studentské unie VSTE.
Svou alma mater reprezentoval v Radé vysokych skol. Vletech 2016 a 2017 byl ¢lenem
Akademického senatu VSTE — Komory akademickych pracovnikil. Jako prorektor VSTE zastéval
v roce 2018 také post piedsedy Interni grantové agentury VSTE. Od roku 2019 do soucasnosti je
pak jejim ¢lenem. Roku 2018 se stal &lenem Akademické rady VSTE, které od 1.1.2021 predseda.

Vyuce se vénuje v pozici odborného asistenta od roku 2013. Do soucasné doby garantoval na
VSTE celkem 10 pfedmétii, konkrétng Finanéni ¥izeni podniku I, Finanéni fizeni podniku II, Finance
podniku 1, Finance podniku 2, Controlling, Organizaci vetejné spravy, Ocenovani podniku I, Projekt
Oceitiovani a Podnikovou ekonomiku I. Od letniho semestru roku akademického roku 2019/2020
byl jmenovan garantem pifedmétu Strojové uceni a neuronové. Vznik predmétu zadatel osobné
inicioval.

Jak pedagogickou, tak vyzkumnou cCinnost Zadatel zaméiuje na podnikové hospodaistvi
zahrnujici primarni a vybrané sekundarni funkce podniku. Pfitom klade diraz nejen na samotné
podnikové funkce, ale i na podptrné podnikové procesy. Je autorem a spoluautorem 30 odbornych
publikaci indexovanych v datab4dzi Web of Science (h-index: 9, 484 citaci bez autocitaci) a 31
publikaci v databazi Scopus (h-index: 11, 585 citaci bez autocitaci). Je ¢lenem redakénich rad
nékolika védeckych Casopisi a vybord mezinarodnich védeckych konferenci. Nedilnou soucasti
védecké prace zadatele je i feSeni n€kolika vyzkumnych projekti. Kromé 5 externich projektd
podpoienych Technologickou agenturou Ceské republiky byl fesitelem, nebo spoluiesitelem dvou
projektt specifického vyzkumu a nékolika inovaénich voucherd.



Autor dlouhodobé a tzce spolupracuje s podnikovou praxi. Aktivné pusobi v Jihoéeské
hospodafské komote, v nejriznéjSich pracovnich a poradnich komisich Jihoceské kraje a mésta
Ceské Budgjovice (napiiklad Regionalni stalé konferenci JihoGeského kraje, Smart regionu,
hodnotici komise jihoc¢eskych inovacénich voucherit). RovnéZ je ¢lenem dozoréi rady Jiho¢eského
veédeckotechnického parku, dozor¢i rady Jihoceské spolecnosti pro rozvoj lidskych zdroju, z. s.
a dal§ich. V neposledni fad¢ je soudnim znalcem obor Ekonomika, odvétvi Ceny a odhady,
specializace Ocenovani hospodarské ¢innosti spole¢nosti a byl clenem komise znalct, ktera ptisobila
jako poradni organ predsedy krajského soudu pro obor Ekonomika. V této souvislosti vypracoval
nebo se podilel na vypracovani téméf sta znaleckych posudkd.

Autor rovnéz dlouhodobé spolupracuje s VUT v Brng, konkrétné s Ustavem soudniho
inzenyrstvi, Odborem znalectvi ve stavebnictvi a ocefiovani nemovitosti. Ugastnil se kurzu Institutu
celozivotniho vzde€lavani VUT v Brné ,,Rodinné podniky ve svétovém vinafstvi“. Odborna
spoluprace uchazece se odviji od jeho profesniho zaméfeni. Na urovni Fakulty podnikatelské
participuje na projektu Technologické agentury Ceské republiky ,,Digitdlni transformace pro
inovace obchodnich modelti v malych a stiednich podnicich v Ceské republice® (TL02000215).
Soucasné byl také Glenem fesitelského tymu dalsiho projektu Technologické agentury Ceské
republiky ,,Stabilizace a rozvoj MSP ve venkovském prostoru® (TL01000349).



1 UVOD

Hlavnim cilem podniku je podle Kislingerové (2007) rast hodnoty pro akcionéfe. Ten mizeme
zmeéfit pomoci fady ukazateldi. Mezi témito ukazateli (Total shareholder value, market value added,
free cash flow to equity) zaujima zajimavou pozici ukazatel ekonomické pfidané hodnoty ve varianté
ekvity. Jeho hodnota spociva predevsim v tom, zZe pométuje prinos pro akcionare odvijejici se od
rizika, které svou investici podstupuje. AvSak ekonomickd pfidand 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 neodrazi
skute¢nou tvorbu hodnoty podnikem. Podle teorie vyrobnich faktorti (Wohe, 1995) tvoii hodnoty
predevsim 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 ptedevsim cilti vlastniku podniku.
Hlavnim tkolem je najit nastroj fizeni podniku, jimz by bylo mozné dekomponovat cil riistu hodnoty
do dil¢ich aktivit podniku.

Vzhledem k tomu, Ze neexistuje pfima souvislost, hleddme kauzalni vztah vstupnich veli¢in, tedy
generatorii hodnoty a cile vlastnikli, potazmo podniku. Pokud takovy vztah najdeme budeme
schopni predikovat vysledek na zakladé urcité kombinace vstupl piipadné budeme kombinovat
vstupy, tak abychom doséhli tizeného cile.

Dle Vochozky (2019) nejlepSich vysledkd pro predikci podnikii dosahuji neuronové sité.
Neuronové sité a oblast strojového uceni jsou ve spolecnosti sklofiovany castéji, nez tomu bylo
v minulosti. Jiz se nejedna pouze o teoretickou védni disciplinu, ale o védni disciplinu s mimofadné
silnym aplika¢nim potencialem. Existuje minimum obori, které lidstvo, v takto rozsahlém sméru,
ovliviyji a budou ovliviiovat v budoucnu.

Schopnost neuronovych siti a dalsich metod strojového uceni se ucit na zéklad¢ vzort a tyto pak
dale aplikovat jim ddva moznost fidit automobily, piekladat texty, psat zpravy, fidit vyrobu slozitého
procesu a mnoho dal$iho. VSechny zminéné ¢innosti pfitom neuronové sit€ zacinaji zvladat 1épe nez
¢loveék. Diky tomu je napfiklad nehodovost aut fizenych pomoci neuronovych siti v sou¢asné dobé
fadoveé mensi nez v pripadé lidi. Divodu je celd fada. Mimo jiné je to i schopnost analyzovat a ucit
se z mnozstvi dat, které by ¢loveék nebyl schopen vstiebat za lidsky Zivot. V disledku toho se
neuronova sitt muze poucit z extrémnich situaci, které se vyskytuji s minimalnimi
pravdépodobnostmi.

Dopad na spole¢nost maji neuronové sit¢ mimoradny, ten se vSak bude jest¢ prohlubovat. Jiz
nyni si diky neuronovym sitim snadno pifelozime c¢lanek na internetu z ciziho jazyka do nasi
matefStiny. V. momenté, kdy ale ve velkém za¢nou byt vyuZivany autonomni vozidla, dojde
k nejenom zvysovani efektivity dopravnich spolecnosti, ale také k zna¢nému socio-demografickému
efektu, ktery bude ovliviiovat spole¢nost. Postupné vymizeni povolani fidi¢e pfitom nebude
ojedin€lym disledkem, naopak se bude jednat o fadu dalSich profesi ve vyrobnich firmach,
administrativé atd.

Existuje ptitom fada dtivodd, které povedou k dal$imu rozvoji neuronovych siti a jejich aplikaci.
Kromé& obchodni valky mezi USA, Cinou a daldimi zemémi je zde predeviim samotny fakt lidské
neefektivnosti, kdy clovek sice dokaze kontrolovat kvalitu vyrobktl, ale musi spat, jist apod.



V dusledku toho dfive ¢i pozdé&ji bude dochazet k rychlejsimu bodu zvratu pii realizaci investice do
téchto technologii.

Samoziejmé 1 neuronové sit€ maji sva omezeni, a proto se nemusime obavat toho, Ze by nas
alesponi v nejbliz§ich desetiletich uméld inteligence zcela nahradila. Na druhou stranu se bude muset
lidska spolecnost v urcitych smérech transformovat a zohlednit tak moderni vyvoj. Toto se tyka
i obchodnich spole¢nosti. Jejich fizeni musi byt efektivngjsi, nez tomu bylo v minulosti a musi
vyuzivat téchto modernich néstroji. V opaéném piipadé doje k ristu konkurence, kterd diive ¢i
pozdéji tuto technologii zacne vyuZzivat.

2 RELEVANCE TEMATU

Pro fizeni je dtlezité stanoveni hlavniho cile, od kterého se odviji dil¢i cile. V této kapitole bude
vymezena relevantnost daného tématu a souvisejici oblasti.

2.1 CIiLE PODNIKU

Existuje mnoho pohledii na hlavni cil podniku. Casto je uvadén pohled dosazeni zisku (Brealey,
Myers a Allen, 2013). Tento pfistup se ale s ohledem na odvod dani ¢astecné transformoval do
zvyseni hodnoty pro vlastniky (Kislingerova, 2013). Rada podnik ale miize mit i jiné cile, zejména
pokud jsou vlastnény specifickou skupinou osob (naptiklad méstem). Cil v takovém piipadé mtze
byt poskytovani sluzeb, kratkodobé zajisténi zameéstnanosti apod. a zisk mize byt az druhotnym
faktorem. V nékterych piipadech se s timto piistupem mtizeme setkat i u rodinnych podniku, které
v dob¢ krize jinak pfistupuji k propousténi, nebot’ jsou zde i velké socidlni vazby, které mohou mit
v nékterych pfipadech vyznamngjsi dopad do lidského Zivota nez cist¢ pohled kratkodobé
ekonomickeé ztraty. Z urcitého pohledu bychom mohli konstatovat, ze pokud bychom se na podnik
divali pohledem samotného podniku nikoli vlastniki, tak je jeho cilem ptezit (Kliestik, Vrbka
a Rowland, 2018) i za cenu kratkodobé ekonomické ztraty.

Kazdy z vyse uvedenych piistupi ma sviij smysl, logiku a limity. Z ur¢itého pohledu se zaroven
vySe uvedené pohledy prolinaji pravé v dosahovani dlouhodobého a udrzitelného zisku. Podminka
dlouhodobosti ndm vymezuje limity v tom, ze manazefi nemohou kratkodobé rozprodat veskery
hmotny majetek, aby méli mimofadny vysledek hospodateni, protoze v nasledujicim obdobi bude
vykonnost jist¢ klesat, pokud podnik neskon¢i tiplné.

Dlouhodoby pohled v sobé rovnéz skryva implicitné vyjadfenou moznost kratkodobého
negativniho vyvoje, ktery mulze nastat v situaci, kdy by ekonomické zakonitosti mohly vést
k propusténi nejbliz§iho pfibuzného. Toto ale v kone¢ném dusledku mlize mit negativni socialni
vliv, ktery mize piekonat kratkodobou ztratu.

Pokud bude podnik dlouhodobé dosahovat zisku, ktery bude podloZzen financemi (nebude se
jednat jen o virtualni zisk, jako tomu bylo napfiklad u spolecnosti SAZKA pred jejim krachem),
bude tento podnik zit. Samoziejmeé i tato ma své dalsi predpoklady.

Z jiného pohledu na danou problematiku poukazuje Kislingerova (2007), ktera pfedpoklada, ze
kratkodobé a dlouhodobé cile se integruji v podob& hodnoty akcie, pficemz komplexnost tohoto
ukazatele je vidét na nasledujicim obrazku. Z uvedeného obrazku je patrné, o jak komplexni ukazatel
se jedna. Jeho komplexnost v§ak v sob¢ zahrnuje i negativa. Napiiklad nalada na trhu ovliviiuje cenu
akcie, a 1 kdyZ management spolecnosti postupuje ve vsech bodech spravné, tak tento postup mize



byt paradoxné negativné hodnocen. Druhou a z pohledu cile prace zdsadnéjsi povahou je nutnost
dostatecné likvidity a velikosti podniku. Akciova firma, kterd nebude dostate¢né likvidni z pohledu
jejiho obchodovani na finanénim trhu, nemusi byt ovlivnéna nize uvedenymi faktory. V neposledni
fadé¢ toto méfitko nelze pouzit pro malé a stfedni firmy, které nejsou na finanénich trzich
obchodovany a Casto ani nemaji povahu akciové spolecnosti.

Obrazek 1: Faktory ovliviiujici cenu akcii

Vnéjsi viivy Strategicka _ )
(pFedevsim pravni rozhodnuti Oce'k'av'any —_
prostiedi) managementu penéini tok
1) Zdkono
hospodarské 1) Wrobni
soutézi program
2) Zikon o 2) Technologie Casovy pribéh ___ [ Cena
nvotnlm' 3) Technicky /v penéZnich tokd e
prostiedi R o,
3) Ochrana zdravi > rozvoj, vyzkum
pfi praci 4) Dividendova \
4) Bezpecnost politika Riziko
prace 5) Financovani Penéinich tokd
5) Mezinérodni firmy
vlivy 6) Ostatni
6) Ostatni vlivy
Makroprostfedi, Nalada“
dané kapitalového trhu

Zdroj: Kislingerova (2007).
2.2 EKONOMICKA PRIDANA HODNOTA VE VARIANTE ENTITY

V resersi se dale zaméiime na klasicky pristup, kdy budeme posuzovat vykonnost podniku, ktera
vice ¢i méné ovliviiuje hodnotu podniku. Hodnota podniku midZze byt stanovena fadou metod
(Maiik, 2011). Jednou z velmi Casto pouzivanych metod je EVA (ekonomické ptidand hodnota —
Vochozka, 2011). VySe ukazatele EVA v sobé zohlediiuje nejenom dosazeny finanéni vysledek, ale
rovnéz i riziko (Kislingerova, 2007) s jakym bylo tohoto vysledku dosazeno (Neumaierova, 1998 a
2003). V literatufe je vypocet tohoto ukazatele realizovan né€kolika zptsoby. Podle Kislingerové
(2007).

EVA = NOPAT — C - WACC (1)

kde NOPAT je Net operating profit after taxes — Cisty provozni zisk,
EVA  ekonomicka pfidana hodnota,
C kapital poskytnuty za Uplatu, (zakladni kapital + dlouhodobé bankovni uvéry),
WACC véazené primérné naklady na kapital.

Velmi vyznamné je zde pojeti veli¢iny NOPAT. Nemélo by se zde jednat pouze o klasicky
provozni zisk, jak je to chybné pouZivano v fadé znaleckych posudkt (osobni zkuSenost autora
préace), ale o provozni zisk, ktery je ociStén od jakychkoli mimotadnych vlivl, jako je prodej
dlouhodobych aktiv ¢i nékteré finanéni 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 pted uroky a zdanénim,
t sazba dang z pfijmi.

WACC (vazené pramérné naklady na kapital) predstavuji naklady na celkové investovany kapital.
Tyto naklady zohlediiuji jak naklady na usly zisk v podobé nakladd na vlastni kapital, tak i naklady

na cizi kapital. Vahu zde pfedstavuje mnozstvi jednotlivych slozek kapitalu. Ukazatel WACC se pak
vypocitaji jako:

E D
WACC=E*T9+E*rd*(1—t) (3)

kde E je zékladni kapital,
D dlouhodobé bankovni uvéry,
Te alternativni naklady na zékladni kapital,
rd naklady na cizi kapital.
2.2.1 CAPM model

Stanoveni hodnoty 7., jez pfedstavuje alternativni naklady na vlastni kapital, je casto velmi obtizné,
nebot se jedna o usly zisk za predpokladu stejné rizikovosti. K vypoctu alternativnich nakladi na
vlastni kapital se pouziva model CAPM, ktery se vypocita jako:

Te = 1r + B(rm —17) “
kde r. je ofekavana mira vynosnosti podilu,
rr bezrizikovy vynos (stanovuje se na Grovni urokové miry statnich dluhopistt),
p systematické riziko (riziko plynouci z vyvoje ekonomiky),

(tm —17) prémie za riziko.

Model vychazi z principu, ktery je zobrazen na nasledujicim obrazku. Jedna se o regresni model
vykonnosti jednotlivych akciovych titulti, kde kiivka ptedstavuje idedlni portfolio (investici).
Kiivka ma rostouci gradient, nebot’ za zvySujici se riziko (osa x) by mél ndsledovat vyssi zisk (osa
y). Koeficient beta pak pfedstavuje smérnici dané piimky, tedy to, jak moc je zména rizika spojena
se zménou vynosu. Riziko je zde méfeno rozptylem. Z téchto diivodi se § vypocte jako:

COV(ry, 1)
—_—_bvm/ 5
p="z )
kde 7; je vynosnost i-té akcie,
Fm vynosnost akciového indexu,
o smeérodatna odchylka.



Obrazek 2: CAPM model

fe

Im - Tf

Zdroj: Vlastni tvorba dle Brealey, Myers, Allen (2013).

Nedostatky modelu jsou nasledujici:
e piedpoklad informaéni symetrie,
e piedpoklad normalniho rozdé¢leni rizika,
e predpoklad racionalniho investora,
e piedpoklad 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 vy$e uvedenym nedostatktim, které
jisté nejsou kompletnim vyc¢tem, by autor prace proto doplnil i prakticky minimalni vyuzitelnost pro
malé a stfedni podniky.

2.3 RATINGOVY MODEL INFA

Alternativnim modelem je ratingovy model vyvinuty manzely Neumaierovymi (2003). Jedna se
o model, u kterého se dle ekonomické teorie analyzuji alternativni naklady na kapital. Jinymi slovy
— ekonomicka pfidana hodnota vznika tam, kde vynosnost piesahuje alternativni naklady na kapital.
Tato metoda je vyuzivana i Ministerstvem primyslu a obchodu CR (2021) a mé nésledujici podobu.

2.3.1 Ekonomicka pridana hodnota pro vlastniky

V prvni fazi se vypocitaji naklady na vlastni kapital dle nasledujiciho vzorce:

Lot (CLE
Te:WACC = (1Et) 2 (7+7) ©
A
kde 4 predstavuje celkova aktiva,
E vlastni kapital,
D dlouhodobé zavazky,
rd naklady na cizi kapital,
WACC prumérné vazené naklady na kapital.
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Primérné vazené naklady na kapital se vypocitaji jako:
WACC = Tf + LA + Tbusiness + TFinstab (7)

kde 7pusiness je podnikatelské riziko,
rrinstap Tiziko finanéni stability,
re bezrizikova sazba,
rea  riziko spojené s kapitalovou strukturou.

Ekonomicka pridana hodnota se vypocte jako:
EVA = (ROE —1,)-E ®)
kde ROE je navratnost vlastniho kapitalu,

re  alternativni naklady na kapital,
E  vlastni kapital.

Princip vypoétu metody EVA dle ratingového modelu, ktery je vyuzivany MPO je vidét na
nasledujicim obrazku. Z obrazku je patrny vliv jednotlivych slozek na vysledek v podobé
ekonomické pfidané hodnoty. Ze schématu je zfejmé, Ze vSe vychazi z mikro a makro prostfedi, kde
mikroprostfedim se rozumi prostiedi, které bezprostiedné ovlivituji osoby, které podnik fidi, a
makrookoli je naopak podnikem neovlivnitelné. Makrookoli ovlivituje ptimo bezrizikovou sazbu,
ktera vstupuje do vypoctu nakladd na vlastni kapital (r.). Spoleéné s mikrookolim jsou ovliviiovany
dalsi faktory, které definuji podnik, nebo konkurenéni prostiedi. Kazdy z téchto faktorti se do urcité
miry podili na tvorbé hodnoty.

Obrazek 3: Princip EVA dle INFA

ROE
Management a

dalsi podnikové
faktory

Model INFA v uz§im smyslu

VK EVA

Tvorba Déleni Vzath
produkéni sily produkéni sily aktiva - pasiva

Rozvaha
Vykaz zisku a
ztrét

. Jadro modelu
Konkurenéni

okoli

Tobchodn Frinstr Frinstan

I

Zdroj: Neumaierova (2003).

Makrookolf

Vyse uvedené schéma je principialni, a nelze proto z ného odvodit, jak naptiklad jednotlivé
slozky rozhodovani manazerd ovliviiuji EVA. K posouzeni tohoto vlivu v obecné roviné bude
s nejvetsi pravdépodobnosti vzdy existovat nedostatek dat (obchodni tajemstvi). Vliv jednotlivych
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slozek uéetni zavérky je viak mozné snadno analyzovat, nebot’ kazda spolenost v CR ma povinnost
zvefejiiovat svoje ucetni zavérky. Vysledek dekompozice parametru EVA je vidét na nasledujicim
obrazku.

Obrazek 4: Rozklad hodnoty EVA na dil¢i komponenty

EVA
| Rcl>E | | E |
| | [ | [ [ |
[ EAT/EBT | [ROA (EBIT/A)| [ E/A | [ED/A]| [ Urokova mira | [ Bezrizikova sazba (rf) | [Likvidita L3] [Jiné vlivy nare |
|
V/A
| | [ |
[ va/t | [rc/t] [DA/T] [(Ostatni R-C) / T]

Zdroj: Ministerstvo prumyslu a obchodu 2021.

Velkou vyhodou vyse uvedeného modelu je moznost analyzovat, jak dané vlivy urcuji hodnotu
EVA. Diky tomu byl i vyvinut benchmarkingovy systém na zakladé kterého mohou jednotlivé
podniky analyzovat svoji vykonnost a porovnavat se tak se zbytkem trhu v dané oblasti podnikani
(sekce NACE). Aplikace prehledné a snadno spocitd, jak si podnik stoji a vysledek zobrazi dle
prikladu nize:

Obrazek 4: analyza EVA za pomoci metody INFA

EVA Legenda. Ukazatel
[ 0222 Odvétvi | Podnik
Viv na rozdil Spread

T

Spread (ROE - re) Viastnl kapital
REAEES ED
I ——
1697% | 1.79% 1230% | 22.93%

I I T I T I T ]
| Cz/Zisk || ROA (EBIT / A) | VK/A UZ/A Urokova mira Bezrizikova sazba (rf) | Likvidita L3 || Jiné viivy na re |
7636% | 10000% | | 7.92% | 161% 3306% | 19.62% 3863% | 19,62% 1037% | 0,00% 455% | 455% 1,40 0,85

247% 3,56% 0,00% 0.00%
]
oo o | o [ 2o
2.84%
[ I I 1
PHIV | ON/V | Odpisy IV [ osaniv-nmrv ]

14,24% 2147% 9.36% 21,12% 127% 0,52% 1,32% 0.84%
23,94% 251%

Zdroj: Ministerstvo prumyslu a obchodu 2021.

Zelené slozky predstavuji pozitivni vliv na hodnotu EVA. Zluté slozky maji neutrdlni vliv
a ¢ervené slozky maji negativni vliv na hodnotu EVA. Diky tomuto pohledu existuje pro podniky
metodika, ktera jim umoziuje srovnat se s konkurenci v dané oblasti podnikani. V disledku této
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skute¢nosti je mozné nasledné tidit diléi cile podniku takovym zplisobem, aby postupné spoleénost
dosahovala pozadovanych vysledkt EVA. Toto fizeni lze realizovat dle rozpadu dil¢ich komponent.

2.4 KOMPARACE POUZIVANYCH MODELU

Pti porovnani obou bézné pouzivanych metod lze konstatovat Ze metoda CAPM je globalngjsi
z pohledu celkového pouziti. Je parametrizovana na vétsi spolecnosti a celosveétove byla podrobena
mnohem vétsi diskusi ve védecké komunité (Roll, 1977). Tato metoda vSak v sobé skryva fadu
nedostatkd, diky kterym by jeji aplikace na malé a sttedni podniky nebyla pfilis smysluplna.

Oproti tomu metoda INFA (Neumaierova a Neumaier, 2006) poskytuje vysledky, které jsou
mnohem Iépe interpretovatelné. Diky tomu je jejich vyuziti pro bé€Zného manazera je daleko
snadnéjsi. Metoda byla navic vyvinuta v lokalnich podminkéch, a proto v sobé bude jiz implicitné
zahrnovat fadu skrytych vzorcti typickych pro Ceskou republiku.

Predevsim pii ocenéni podnik se vyuzivaji nevice vyse uvedené metody (Marik, 2011). Vyuziti
CAPM metody pro maly podnik na obci s par obyvateli je zcela zjevné chybny postup, ktery dle
nazoru autora nelze ani korigovat tzv. expertnimi odhady v posudcich, jak se ¢asto d&je, nebot’ tyto
expertni odhady nejsou nikterak ovétitelné. Metoda INFA je oproti tomu mnohem vice realisticky
vyuzitelna 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, ovétil,
jak dana metoda funguje z hlediska determinace vysledkd pro vlastniky. S ohledem na vySe uvedeny
stav poznani toto bude hlavnim zamétenim préce, jejiz vyzkumny cil, respektive ukol bude zkouman
modernimi metodami, které budou popsany nize.

3 VYMEZENi PROBLEMU, CILE A METODIKY HABILITACNI
PRACE

V této kapitole bude pospan cil préce, data, jejich transformace a metodika jejich zpracovani.

3.1 CIL PRACE

Cilem prace je provedeni kauzalni analyzy generatorti hodnoty a EVA ve varianté ekvity na souboru
dat malych a stiednich podnikt pasobicich v Ceské republice a vyvoj modelu pro fizeni hodnoty
pro vlastniky malych a stiednich 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?
¢ Existuje podstatny rozdil mezi zaméfenim podniku a tvorbou hodnoty EVA?
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3.2 METODIKA

V této kapitole bude uveden zdroj dat, jejich transformace, ptiprava pro dalsi zpracovani a metody
dalsiho zpracovani.

3.2.1 Data

Datovy soubor obsahoval po vygenerovani setu z databaze Albertina spole¢nosti Bisnode celkem
42592 datovych radki. Pritom kazdy fadek obsahoval:
1. identifikaci firmy: ndzev firmy, ICO, obec kraj, velikost obce,
2. tdaje o firmé: NACE, pocet zaméstnanci, kod NACESA, M_NACE, OKEC5A, rok
ucetni zaveérky,
3. vykazy Gcetni zavérky za dany rok pisobeni firmy: rozvahu, vykaz zisku a ztrat, vykaz o
penéznich tocich,
4. vybrané ukazatele rentability, aktivity, likvidity, zadluzenosti, produktivity a dalsi.

3.2.2 Transformace a pFiprava dat

Vyexportovana data byla dale upravena v MS Excel. Konkrétné doslo k:

vypoctu EBIT (pfictenim dané a urokti k EAT),

vypoctu ROA (EBIT/Aktiva).

vypoctu ROE (EAT/Vlastni kapital).

4. vypoctu EVA Equity (Ministerstvo prumyslu a obchodu (2021).

W N~

V souboru byly ponechény podniky splitujici podminky pro relevantnost analyzy. Z divodu
rozsahu je vycet uveden jen v samotné habilitani praci. Touto upravou se zmensil datovy soubor
ze 42592 tadkl na 29611 radku:

Rok Puvodni 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 29 611

Vysledny soubor zaroven obsahuje kompletni tcetni zadvérku s nékterymi dopoctenymi daty,
které jsou uvedeny vyse. Tyto udaje jsou tak prediktory, kterych je vice jak 100. Z té&chto divoda
byl vysledny soubor podnikii zredukovan na hlavni komponenty a déle bude podle metodiky
Ministerstvo primyslu a obchodu (2021) stanovena kategorie podniku dle schématu:

e podniky tvofici hodnotu (kladna hodnota EVA) — ROE > re,

e podniky s kladnym ziskem a zaroven se zapornou hodnotou EVA, které vSak prekonavaji
bezrizikovou sazbu rr—r. > ROE > ry,

e podniky s kladnym ziskem, kde ROFE nedosahuje ani bezrizikové sazby — r. > r> ROE > 0,

e Podniky se zapornym ziskem.

Tyto udaje pak vstupovaly do dalsich analyz. Hlavnimi komponentami jsou:
o kraj,
e velikost obce,
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e pocet zaméstnanctl,

e sekce CZ-NACE,

e rok ucetni zavérky,

e aktiva celkem - tis. k¢,

¢ dlouhodoby majetek - tis. k&,

e obézna aktiva - tis. k¢,

e vlastni kapital - tis. k¢,

e cizi zdroje - tis. k¢,

e kratkodobé zavazky,

e osobni naklady - tis. k¢,

e odpisy dlouhodobého nehmotného a hmotného majetku - tis. k¢,
e provozni vysledek hospodarteni - tis. k¢,

e nakladové uroky - tis. k¢,

e finan¢ni vysledek hospodateni - tis. k¢,

o vysledek hospodafeni za G¢etni obdobi (+/-) - tis. k¢,
e dan z pfijmu za bé€Znou a mimotadnou ¢innost,

e obrat,

e kategorie podniku.

3.2.3 Zpracovani dat

Pro zpracovani byl pouzit SW Matlab a nasledujici metody:
e Popisna analyza,
¢ Principal Component Analysis (PCA),
e Strojové uceni bez ucitele:
o K-Means Clustering,
o Gaussian Mixture Models,
o Hierarchical Clustering,
Strojové uceni s ucitelem:
o Nearest Neighbor Classification,
o Classification trees,
o Naive Bayes klasifikace,
o Discriminant Analysis,
o Multiclass Support Vector Machines,
Kohonenovy sité,
Dopfedné vicevrstvé neuronové sité.

4 DOSAZENE VYSLEDKY

Prvni vyzkumna otazka byla zaméfena na vazbu mezi mistem podnikani v Ceské republice

a vysledkem hospodateni. Z analyzy vyplynulo, Ze misto podnikani ovliviiuje pocet podnikt, které
dosahuji kladnych hodnot EVA, obdobné se 1isi i dalsi sledované kategorie. Mira ovlivnéni je na
druhé strané relativné mala.

Dalsi otazka byla cilena na vztah mezi vysi hodnot EVA a poftem zaméstnancl u pfislusné
skupiny MSP. Z analyzy vyplynulo, Ze vyssi pocet zaméstnancti u malych a stfednich podnikd nema
piimy vliv na vy$si hodnotu EVA.
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Posledni stanovenou otazkou bylo, zdali existuje podstatny rozdil mezi zaméfenim podniku
a tvorbou hodnoty EVA. Z analyzy vyplynula vyrazna sektorova diferenciace z hlediska tvorby
ptidané hodnoty.

4.1 PRINCIPAL COMPONENT ANALITICS

Principal Component Analysis byla provedena na normalizované sad¢ dat, kterd obsahovala (prvni
faze) a pozdé&ji neobsahovala (druha faze) informace o hospodateni podnikll. Vzhledem k tomu, ze
informace o hospodareni podniki byla kli¢ova pro jejich segmentaci dle metody INFA doslo v prvni
fazi k rozdéleni dat v prostoru takovym zpisobem, kdy bylo snadné definovat klicové shluky
1 piesto, Ze se nejedna o metodu uceni s ucitelem. V druhé fazi, tedy piti odstranéni téchto prediktort,
se jednotlivé mnoziny navzajem prekryvaly. Porovnani obou vysledkd je patrno z obrazku nize.
V levé casti obrazku (obrazek €. 5.a) jsou ve vysledcich obsazeny udaje o hospodateni podniku,
prava ¢ast pak tyto udaje nevstupovaly do provedené analyzy.

Presto, Ze v prvnim pfipadé€ je mnoZina snadno rozd¢litelna, a tedy i predikovatelna, mélo smysl
vénovat se predikci dat na mnozin€, kterd nebude obsahovat informace o hospodarském vysledku.
Pokud by totiz informace v mnoziné byla, pak by osoba, kterd potfebuje znat vysledek zatfidéni
podniku, mohla hodnotu vypocitat ze znamych vzorcti a nemusela by vyuzit klasifika¢nich metod.
Rovnéz by tento pfistup nebyl v souladu se stanovenym cilem prace. Metoda PCA byla dale pouzita
pro vizualizaci vysledkt dalSich metod s ohledem na redukci n dimenzionalni tilohy.

Obrazek 5.a: PCA s udaji o hospodatreni Obrazek 6.b: PCA bez 0daji o hospodateni

15
Bl B
2 2
B -3
< s a

Zdroj: Vlastni tvorba.
4.2 METODY STROJOVEHO UCENIi BEZ UCITELE
4.2.1 K-Means clustering

Metoda K-Means Clustering byla opét vyuzita jako metoda bez ucitele. Vysledky rozdéleni jsou
patrny z obrazku nize kde v levé ¢asti (obrazek €. 6.a) je vidét déleni do segmenti 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.
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Obrazek 7.a: Vysledky K-Means Clustering Obrazek 8.b: Realné rozdéleni podnikl

pCAZ

PCAY

Zdroj: Vlastni tvorba.
4.2.2 Gaussian Mixture Models

V piipadé vyuziti o  Gaussian Mixture Models se ziskané vystupy jevi na prvni pohled vyrazné
pozitivnéjsi a prikaznéjsi (obrazek ¢. 7.a). Pii podrobnéjsi analyze se vSak tato kvalita vysledkd
neprokézala, nebot’ uvedena data se vyznamné piekryvala. Diky tomu i rozdéleni podnikli pomoci
této metody nebylo pfili§ vyuzitelné s ohledem na cil prace.

Obrazek 9.a: Gaussian Mixture Models Obrazek 10.b: Realné rozdéleni podnikt

PCA2

Zdroj: Vlastni tvorba.
4.2.3 Hierarchické ¢lenéni

Hierarchické Clenéni pfineslo vysledek v mnohém shodny s vysledky metody PCA s daty
o0 hospodaiském vysledku. Jelikoz tato data nemohla byt vyuzita pro predikci, tak i vysledky z této
analyzy nelze vyuzit pro snadnou klasifikaci z diivodu stanovenych cilti prace.
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Obrazek 11.a: Vysledek hierarchického ¢lenéni Obrazek 12.b: Realné rozdéleni podnik

PCA2

Zdroj: Vlastni tvorba.
4.2.4 Kohonenovy sité

Dalsi metodou, ktera byla vyuzita pro klasifikaci bez uditele, byla Kohonenova sit. Vysledek ve
varianté 100 neuront (sit’ 10x10) je patrny z obrazku €. 9.a. Vystup SW Matlab ndm jednoduse
neumoziuje rozlozeni neuronti probarvit jednotlivymi clustery, proto jsme pro analyzu vyuzili dalsi
graf, ktery je vidét na obrazku vpravo (obrazek ¢. 9.b). Z obrazku je patrné, ze zadny z neuront
nereprezentuje néjakou sledovanou skupinu podnikd. V ptipadé, ze néjaka skupina podnikti v daném
clusteru chybi, je to zptisobeno nedostatkem predikovanych dat (pocet zatfizeni mensi jak 100). I v
tomto ptipad€ neni tato metoda vyuzitelna pro naplnéni stanovenych cild prace.

Obrazek 13.a: Neuronova sit’ Obrazek 14.b: Jednotlivé neurony

12

100%

Dimenze 2
Pocet podnik

Dimenze 1

Buiika Kohonenovy sité

Zdroj: Vlastni tvorba.
4.3 SOUHRNNE VYSLEDKY UCENI S UCITELEM

Souhrnné vysledky jednotlivych algoritmi, které byly pouzity pro predikci, jsou uvedeny v tabulce
¢. 3. Data vychazi z konfusnich matic sestavenych pro kazdy model. Z divodu rozsahu zde
neuvadime vizualizaci jednotlivych modeld. Z tabulky je ziejmé, Ze uspéSnost predikce se
pohybovala od 40 do 54 %. Data v tabulce ptedstavuji procento spravné zatfidénych dat na dané
mnozin€. Z tabulky je rovnéz patrné, ze optimalizace hyperparametrii nejriznéj$imi (vlastnimi i
automatickymi zptisoby) nepfinesla zasadni vliv na vysledek. V fadé€ ptipadi je ziejmé, ze vysledna
predikce kategorizace podnikii dle hodnoty ma lep$i procento, nez je tomu u jinych metod, ale
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metoda sama o sobé& zcela ignoruje predikci 3 a v nékterych piipadech i 4. kategorie podnikd.
S ohledem na cil je nesporné, ze tento typ predikce pro nas neni prakticky vyuzitelny. Z hlediska
nasich potfeb jsou vyuzitelné ty metody, které predikuji podniky ve vSech kategoriich. Z téchto
metod nejlépe vychazi metoda stromové klasifikace, ktera dosahla 45 % uspésnosti.

Tabulka 1: Souhrnné vysledky metod uceni s ucitelem

Kategorie podniku e
Metoda Celkova uspésnost (%)
1 2 3 4

Nearest Neighbor Classification 37,8 | 50,2 | 16,3 | 41,2 43,1
Classification trees 44,6 | 51,1 | 11,6 43 45,0
Classification trees — optimalizace parametri 51,3 | 73,4 01 36,8 54,4
Naive Bayes 37,7 | 44,2 | 13,1 | 20,9 41,7
Naive Bayes — optimalizace parametrt 26 | 74,1 0,3 | 28,6 45,1
Discriminant Analysis 331 953 1,9 0,5 41,4
Discriminant Analysis — optimalizace parametrt 12,6 | 96,3 0 0 44,8
Multiclass Support Vector Machines 29,5 | 78,2 0| 7,2 43,4
Multiclass Support Vector Machines — opt. p. 20,8 84 0| 14,6 44,7
Feed Forward Networks 38,1 49 0 40 452
Feed Forward Networks - optimalizace parametrti | 36,3 | 48,7 0 43 46,2
Primér 33,7| 655 | 39| 25,1 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 piisobit negativn€ z pohledu dosazenych vysledki.
Je vsak tieba si uvédomit, Ze jsou zatazovany 4 kategorie podniku. Z pohledu ndhodného zattidéni
by tak méla byt tspé$nost okolo 25 %. Model tak dosahuje prokazatelné fadove vétsi presnosti. Tato
presnost neni zajisténa zacilenim na nejcetnéjs$i mnozinu, coz je velmi dtlezity parametr s ohledem
na ostatni modely. Dale je tfeba zohlednit cile vlastniki a manazerti malych a stéednich podniki.
Tito manazefi a vlastnici velmi ¢asto ani neznaji ekonomickou ptidanou hodnotu, nebo se ji v praxi
nefidi. Kli¢ové pro n¢ je, aby podnik dlouhodobé prosperoval a dosahoval ,,zisku“ nad Grovni
bezrizikovych investic. Zisk je zde uveden v uvozovkach, nebot’ musime vzit v uvahu castou
optimalizaci hospodafeni podniku z pohledu dafiovych odvodd. Tato skuteénost je v nasich
podminkach velmi frekventovana a prakticky ptedstavuje jednu z nejzasadnéjsi limity provadénych
analyz.

Pro lepsi interpretovatelnost vysledki modelu stromu je vhodné pouzit zobrazeni v kompletni
konfuzni matici (obrazek nize). Z obrazku mtizeme vysledovat, Ze pokud model urci, 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 rovni
bezrizikové sazby rx. Z této hodnoty jasné vyplyva, ze vysledky vyzkumu mohou byt pouZzity pro
model benchmakringu a nasledné v rdmci nastaveni vnitropodnikovych cild.
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Obrazek 15: Konfusni matice — stromovy model

1529 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 77 106
g 16% 27% 07% 10% 88.
4 548 680 102 1004 43.0%
50% 62% 09% 9.1% 57.0%
45.0%
55.0%
N v > i
Predikce

Zdroj: Vlastni tvorba.

Ve stromové analyze, stejn€¢ jako v jinych analyzach, byly vyuzity prediktory, které mohou
manazeti ovlivnit. Stejné tak byly vyuzity i prediktory, které jsou dany okolim (velikost obce, kraj,
...). Tyto skuteCnosti manaZer téméf nemiZze ovlivnit, ale mize s nimi pracovat z pohledu
diverzifikace portfolia, nebot’ je zfejmé, Ze nékteré typy podnikani maji v urcitych krajich lepsi
podminky pro dalsi rozvoj (pravdépodobné snadnéjsi dodavatelsko-odbératelska struktura, ptistup
uradd, ...). Cilem prace nebylo analyzovat o jaké faktory se jedna v ramci vnéjs$iho prostedi, nebot’
toto by vyzadovalo samostatnou studii.

S ohledem na cil prace je model zakladni stromové klasifikace hlavnim vysledkem této prace.
Model v SW Matlab dokaze predikovat GspéSnost pohledu, a tedy i jeho zatfidéni na zakladé
(prediktort) vyse uvedenych dat. V praci je zarovenl pospan podrobny postup sestaveni daného
modelu. Jednotlivé slozky modelu, které mohou podniky ovlivnit, pak mohou byt pfedmétem
vnitropodnikovych cild. Pfi jejich realizaci pak podnik miize dosahovat ekonomické pridané
hodnoty s vy$8i mirou pravdépodobnosti a model tak mize slouzit jako efektivni benchmarking.
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5 SHRNUTI A PRINOSY HABILITACNI PRACE
5.1 PRINOSY V TEORETICKE OBLASTI

O novosti a reprezentativnosti v teoretické oblasti poznani zptisobi kategorizace podniki na zakladé
generovani pridané hodnoty u MSP Ize hovofit z pohledu rozsahu testovaného souboru (vice jak 25
tis. malych a stfednich podniki v Ceské republice za obdobi 5 let). Podniky byly analyzovany z
pohledu ekonomickeé pfidané hodnoty ve varianté ekvity. Predmétem analyzy byl vztah mezi fadou
prediktort (15 polozek vyjmenovanych v metodice) a kategorii podniku, ktera byla stanovena na

zakladé dosazenych vysledkil. Z nove ziskanych vysledk je ziejmé, ze uvedené prediktory ovliviiuji
prokazatelné vysledky podnikl. Pfinos pro rozvoj teoretického poznani v feSené problematice byl
proveden:

navrhem postupu a vlastni realizaci rozsahlé analyzy souboru dat malych a stfednich podnika
v CR s ohledem na jejich dosazené vysledky dle ekonomické piidané hodnoty s navrhem na
formu interpretace vysledkt (graficka i textova),

zmapovanim aktualnich poznatkt o oblasti ekonomické pfidané hodnoty,

konstrukei nového modelu pro predikci zatfidéni podnikti do pfislusnych kategorii na
zaklad¢ vysledkt ekonomické pfidané hodnoty.

5.2 PRINOSY V PEDAGOGICKE OBLASTI

Vyuziti vystupl a poznatkt ziskanych z feSeni v ramci pedagogické oblasti byl proveden:

koncepci nového predmétu ,,Strojové uceni a neuronové sit€” v rdmci akreditace profesné
zaméteného (SP) Ekonomika podniku, a to jak v oblasti pfednasek, tak praktickych cviceni,
uplatnéni dil¢ich vystupl v pfedmeétech:

o Metodika odborné prace (ptiloha anotace predmétit),

o Finance podniku I a II (pfiloha anotace predmétt),

o a Controlling (pfiloha anotace predmétit),

uplatnéni dil¢ich vystupti pti vyuce v ramci pfedméti programiit BBA a MBA,

pfi zadavani témat bakalafskych a diplomovych praci,

v ramci realizaci kurzd a $koleni v ramci CZV,

pfi feSeni smluvniho vyzkumu,

v pribéhu poradenska a konzulta¢ni ¢innost.

5.3 PRINOSY PRO PODNIKOVOU PRAXI

Prakticky pfinos realizovaného vyzkumu nastal:

konstrukci a ovéfenim nového, snadno aplikovatelného modelu v podnikové praxi,
vyuzitim modelu pro tvorbu jednoduchého softwaru v Matlab, MS Excel nebo jiném
programu pro klasifikaci MSP z hlediska generovani pfidané hodnoty,

vyuzitim modelu jako soucasti benchmarkingového systému v podniku a jeho nasledné
vyuziti pro tvorbu vnitropodnikovych cilii a jejich pribéznou inovaci dle dosahovanych
vysledki a ekonomického cyklu,

vyuzitim modelu jako vyznamného nastroje, resp. podkladu pro finanéni fizeni podnik,
moznosti vyuziti modelu jako zdrojového informacniho materialu pro podnikovy controlling
a jeho budouci smétfovani,
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e navrzenim zakladnich rozhodovacich schémat nejprogresivnéjsiho modelu umoziujiciho
managementu podnikt posoudit, zdali je pro n¢ model smysluplny, a zdali je vhodné upravit
nékteré podnikové cile,

e uplatnéni vysledki v rAmci feseni projektii TA CR:

o TA CR TREND , Optimalizace zakazkové kusové vyroby v realném ¢ase vyuzitim IoT
a digitalnich technologii, FW01010460, VUSTE-APIS, s.r.o0. fesitel, VSTE v Ceskych
Budgjovicich spolufesitel, doba feSeni 2020-2023,

o TACRETA ,Stabilizace a rozvoj MSP ve venkovském prostoru“ TL01000349, Vysoka
skola technické a ekonomicka v Ceskych Budg&jovicich, oblast feSeni finanéni Fizeni
MSP, doba feseni 2018-2021,

o TA CR ETA ,Digitalni transformace pro inovace obchodnich modelti v malych a
stiednich podnicich v Ceské Republice TL02000215, VUT v Bmé, Fakulta
podnikatelska fesitel, VSTE v Ceskych Budgjovicich spolufesitel, doba feseni 2019 —
2022.

Vysledky byly konzultovany s HK pro Jihocesky kraj jako inovacni nastroj feseni ekonomické
udrzitelnosti hospodafeni MSP.

5.4 LIMITY PRACE

Limity vyzkumu spocivaji pfedev§im v oblasti vstupnich dat. Je zfejmé, Ze podkladova data jsou
zatizend informacnimi Sumy, které je nezbytné a mozné redukovat, jak jiz bylo dokumentovano v
predlozené praci. I pfes tuto skuteénost 1ze do urcité miry algoritmy s danymi chybami automaticky
eliminovat. Za zasadni nedostatek v podob¢ vstupnich dat lze spatfovat skute¢nost, ze fada malych
a stfednich podnikli nevypliuje vykazy ucetni zavérky. Zejména Ize predpokladat, Ze se bude jednat
o podniky s hor§imi ekonomickymi vysledky.

Dalsi limitou, kterou je nutné vzit v tvahu u malych a stfednich podniki, je dafiova optimalizace,
ktera se u mensich podnikil provede snadnéji s vétSim dopadem na hospodaisky vysledek. S nejvetsi
pravdépodobnosti existuje fada podnikt, které splituji cile vlastnikli i manazert, ale z pohledu
hospodatského vysledku se nachézi pod urovni bezrizikové sazby.

Limitace spo¢iva i v provedenych analyzach, které sleduji zavislosti mezi prediktory a kategorii
podniku. Neprobehla vSak dalsi analyza spocivajici v pfi¢inném ovéfeni vyslednych zavislosti. Toto
je dano zejména rozsahem, kdy vysledky pouze jedné analyzy mohou byt pfedmétem zkoumani
dalsich nékolika podobné rozsahlych vyzkumnych aktivit.
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7 ABSTRAKT

Prace se zabyva predikci kategorizace malych a stiednich podnikti v Ceské republice, ktera je
stanovena na zakladé ekonomické pfidané hodnoty. Do provedenych analyz v rameci testovanych
modelii vstupovaly Gcetni zavérky a dalsi tidaje o vice jak 25 tis. podnicich. Data z ucetnich zavérek
byla dale upravovana a celkové bylo stanoveno celkem 15 prediktort, kde 5 prediktorti bylo
kategorialnich a zbytek numerickych.

Nad uvedenym datovym souborem prob&hlo 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 pfipadé metod s ucitelem
byly provedeny analyzy Nejbliz$i soused, Stromova klasifikace, Naive Bayes Kklasifikace,
Discriminant analyza, Multiclass support machine a dopfedné neuronové sité. Vysledky
jednotlivych metod byly optimalizovany vlastnimi i automatickymi algoritmy. Pro lepsi
interpretovatelnost vysledki byla data vizualizovana.

Za nejvhodnéjsi model lze oznacit ten, ktery dosahuje schopnosti klasifikace podnikil do Ctyt
kategorii ve vysi 45 % na kontrolni mnoziné podnikil. Jedna se o model zaloZeny na stromové
struktufe. Pfi zjednoduseni zatfidéni do dvou kategorii dokaze model predikovat kladny vysledek
hospodateni nad urovni bezrizikovych vynost s pravdépodobnosti pfesahujici 80 %. Zjednoduseny
rozhodovaci model je pfilohou prace a miize byt na n€j navazano softwarem pro testovani podniki
¢i vyuzit pro tvorbou vnitropodnikovych cilti.

8 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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