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Abstrakt

Cilem této diplomové prace je sestaveni prediktivnich modell pro analyzu faktor( ovliviujici
uspésnost crowdfundingu jakoZto ndstroje financovani.

Teoreticka ¢ast se zabyva shrnutim moznosti financovani podniku, se zaméfenim na noveé zalo-
Zené spolecnosti. Predevsim se jedna o pfiblizeni rGznych zplsob ziskani kapitalu. Dale bude po-
skytnut Uvod do crowdsourcingu a crowdfundingu, s detailnéjSim pohledem na jednotlivé moz-
nosti financovani podniku touto metodou. V neposledni fadé dojde k predstaveni nékolika pro-
gnostickych postupl Metodologie progndz, tak i vyporadani se s nejistotou, hodnoceni presnosti
atp.

Prakticka cast je syntézou teoretickych poznatkl. Konstrukce nékolika kvantitativnich modell a
jejich aplikace na data spojend s crowdfundingem. Nasledné bude vyhodnocena presnost modeld,
doplnénd o komentar napfi¢ zkoumanymi tématy.

Klicova slova

crowdfunding, progndzovani, financovani, Bayesian network, logisticka regrese

Abstract

The aim of this diploma thesis is a construction of predictive models for analysis of factors affect-
ing success of crowdfunding as a financing instrument.

The theoretical part deals with summary of options for business financing, with focus on newly
launched enterprises. Predominantly, the focus will be on outlining various methods of raising
capital. Furthermore, the part will serve as an introduction to crowdsourcing and crowdfunding,
with more detailed insights into individual uses for venture financing. Last but not least, you will
be introduced to several forecasting processes. Methodologies of forecasting itself, as well as ap-
proach for handling uncertainty, accuracy Assessment, etc.

Practical part is a synthesis of the theoretical knowledge. Construction of several quantitative
models and their application related to crowdfunding. Subsequently, the model accuracy will be
assessed, with a commentary on subjects across the range of topics.
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Uvod

Dnesni svét se potykd s nebyvalou mirou decentralizace. At uZ se jedna o zpUsob, jakym
cestujeme po mésté, bydlime v zahranici, platime na internetu, pfispivame na charitu. Nebo jen
chceme opravit par radka pocitacového programu na kterém zrovna pracujeme. Takzvana sdilend
ekonomika je pferod od univerzalnich poskytovatel(l komplexniho baliku sluzeb na prehrsle men-
Sich specializovanych ¢lanku retézu. Stejné jako s kazdou zménou se nejedna o celospolecenskou
cestu primo vpred Ci pfimo vzad. Jde o cestu trochu Sikmo a na vynaseni soudl o sdilené ekono-
mice je tedy stdle brzy. Zatim totiZ nelze s jistotou fict, kam se tento trend bude vyvijet.

Na druhou stranu, s nejistotou se spolecnost potyka kazdy den, a o budoucim vyvoji sdi-
lené ekonomiky vynasime zavéry védomeé i nevédomé. Kazdy ¢lovék je tak de facto prognostik.
Vtip je v tom, Ze k tomu néktefi lidé pfistupuji vice formalné nez jini, ale doposud nevznikl univer-
salni recept na to, jak se s budouci nejistotou spravné vyporadat. Ani tato prace si neklade za cil
problém definitivné vyresit. Ma spiSe jen poukdazat na moznosti prognostiky a najit praktické apli-
kace. Z tohoto divodu se autofi rozhodli propojit moderni a odvéky problém a nabidnou nahled o
par krokd dal ve sdilené ekonomice.

Jednim z trendU spolec¢nosti je decentralizace financnich instituci, ktera byla patficné ak-
celerovana bankovni krizi koncem minulého desetileti. Jendou z nejvice dotcenych skupin jsou za-
¢inajici podnikatelé. Mnohdy lidé jsou bez velkého mnoistvi vlastniho kapitalu. Od banky si pUjcit
nemohou, od rodiny nechtéji a od nékterych subjektd by neméli. Dav — masa lidi bez blizsich va-
zeb — mUZe byt jednou z dalSich moznosti. Mohou se zapojit velkym mnozstvim akci, coz bychom
obecné nazvali crowdsourcingem. Nebo mohou jen poskytnout své disponibilni penize, coZ nazy-
vame crowdfundingem. Zde popsana situace je dalSim pilifem této prace. Zaméreném se na nové
podnikatele na jedné strané a dav na strané druhé.

Jednou z moznosti, jak pomoci propojit dav a podnikatele, je pomoci jim Iépe navigovat
nejistotu. V praktické Casti této prace sestrojime nékolik prognostickych nastroju, které by méli
pomoci zvysit $ance konkrétniho podnikatele na Gspéch. Uspéch podnikatele nasledné bude i
Uspéchem zakaznikdl, obzvlasté v pripadé, kdy jsou i finan¢nimi partery.

Teoreticka Cast, kterd tomu bude predchazet si za cil da propojeni poznatkl z nékolika dis-
ciplin, které budou informovat nejen vlastni konstrukci aplikovanych nastroja a Sirsi vefejnosti po-
skytne ndhled jak do moZnosti pfedpoviddni budoucnosti, a pochopeni omezeni téchto praktik,

V neposledni fadé je motivace pro vznik této prace internisticka. Autofi volné navazuji na
jejich predchozi vyzkum z oblasti financi a progndzovani, ve snaze ziskat i poskytnout uceleny po-
hled na problematiku. Kde plvodni vyzkum byl pfevaziné kvalitativniho charakteru, problematika
této prace se primarné opird o kvantitativni nastroje.

Struktura prace se déli na Uvod, nasledovany tfemi kapitolami teoreticka casti se zamére-
nim na financovani podniku, crowdfundingu, respektive progndzovani. Teoreticka ¢ast je nasledo-
vana praktickou Cast, kde doslo k syntéze teoretickych poznatk(l a sestaveni prognostickych mo-
dell které jsou predmétem vlastniho vyzkumu této prace. Nasleduje diskuse vysledkl téchto mo-
dell a zavérecné shrnuti prace.



1 Zdroje financovani podniku

Tato kapitola s bude zabyvat jednim ze dvou zakladnich obsahovych pilifa diplomové prace —
financovanim podniku — coz? je také jeden ze zasadnich predpoklad( Uspésného fungovani jakékoli
business venture. Vzhledem k povaze prace bude vyhradni ddraz kladen na zplsoby akumulace
kapitalu, nikoli uéetnictvi a dalSi aspekty spojené s penézi podniku.

Gene Wang, podnikatel a CEO People Power, identifikoval 4 zasadni podminky pro kazdy
Uspésny podnik, (Makonnen & Rogers, 2014)
e Nikdy vdm nesmi dojit penize (,,Never run out of money.”)
e Znejte vas business a produkt jako své boty (,,Really understand your business or pro-
duct.”)

e Meéjte dobry produkt (,,Have a good product.”)
e Nikdy vdm nesmi dojit penize. (,,Never run out of money”)

Daraz na finan¢ni prostfedky krasné ilustruje starou lidovou moudrost, Ze jakkoli dobry napad
je bezcenny, pokud ho ¢lovék neumi prodat. Také, ze kazdy business stoji a pada na svém cash-
flow. Bohuzel, dodrzovat body 1 a 4 je v praxi tési nez na papire, a financovani podniku je kontinu-
alni zaleZitosti. Makonnen & Rogers, (2014) dlouhodobéjsi povahu financovani ilustruji na pfikladu
Googlu. Brin a Page, zakladatelé podniku, nejdfive plné vycerpali své kreditni karty na nakup pa-
métovych médii, které pottebovali do zacatku. Nasledné ziskali 100 tisic dolar(i od Andy Bechtols-
teima a 900 tisic od rodiny, pratel a zndmych. Prvni ziskany venture kapital (VC)* i ndsledné IPO
prisli az vyrazné pozdéji, po tfech, respektive osmi letech od zaloZeni podniku (Makonnen &
Rogers, 2014).2

Rizikovost investovani do start-upl a novych podnikd je hlavnim faktorem, ktery motivuje
vySe uvedené chovani z druhé strany barikady — z pohledu investori. Proporéné je Uspésnost no-
vych podnikid nevelkd, tak se nelze divit, Ze si investofi peclivé vybiraji, kam vlozZit své penize a ko-
lik. Rodiny a pratelé, ktefi by mohli byt povolnéjsi investovat pravé do toho vaseho népadu, pro
zménu mivaji znacné omezenéjsi prostredky (Makonnen & Rogers, 2014, str. 10).

Novy podnik je mozné financovat fadou zplsobU — vlastnim kapitalem, cizim od lidi blizkych
anebo penézi, ke kterym vas nevaze nic osobniho. GEM, organizace zabyvajici se globalnim vyzku-
mem podnikani, avizuje, Ze venture kapital vyuziva jen 1 z 1000 americkych podnikatel a 73 %
uvodniho financovani poskytuji lidé z vlastnich zdroja. Z formalnich kanall financovani hraji stale
prim bankovni Uvéry a nasledné Uvéry od nebankovnich instituci (Obrazek 1) (Makonnen &
Rogers, 2014).

1 Pro potfeby této price se budeme drZet anglického terminu venture a (business) angel pfi rozebirani fi-
nancni problematiky. Dostatecné vystizny Cesky termin pro obé oznaceni doposud neexistuje.
2P0 = initial public offering = veFejna emise akcii firmy ktera se nové nechala kétovat na burze



Zdroj 1 (Makonnen & Rogers, 2014)

Banks $179 billion 53%
Nonbanks 96 billion 29%
Angels 30 billion 9%
Venture capitalists 10 billion 3%
Other 20 billion 6%
Total capital $335 billion

Obradzek 1 Podil externich zdroji financovdni

Je také potreba zminit, Ze financovani Angel/VC v nemalé mife pfipada jiz existujicim podni-
klim, a tudiz je vyznam téchto zdrojl z agregatniho podnikatelského pohledu jesté mensi. DalSim
faktorem je Ucinnost Zadosti — kde z nékterych prament dostane podnikatel monetarni pro-
stfedky snaze nez z jinych.

Obrazek 2 poskytuje zjednodusenou predstavu o tom, v jakych fazich Zivotniho cyklu podniku
je standardné poskytovan a vyuzivan jaky typ financovani.

Zdroj 2 (Makonnen & Rogers, 2014)

Negative Positive
cashflow T cash flow
[Development stage
Concept Prototype New product Growth Profitable
[Financing sources
Personal Family and friends  Angel investors VCfunds  Public/IPO

Obradzek 2 Zptsoby financovadni vztaZené k Zivotnimu cyklu podniku

V nasledujicich podkapitolach tato prace nastini zakladni moznosti financovani podniku.
RozliSujeme je primarné dle zplsobu navratnosti investorlim — investice do vlastniho kapitalu
podniku ¢i pujcka, kde v prvnim pfipadé je protihodnotou vstupniho kapitalu podil na zisku a roz-
hodovani v podniku, kdezto v druhém pripadé musi adresat vratit ziskanou ¢astku (véetné uroka)
bez ohledu na osud podniku do kterého bylo investovdno.?

3 Toto je obecné platné tvrzeni, ale ruéeni podnikl za pohledavky se v praxi riizni dle typu obchodni korpo-
race, pod jakou je firma vedena, a dalSich faktd.



1.1 Vlastni prostredky

Verejnost si spojuje financovani podnikani s penézi kde koho, jen ne podnikatell samot-
nych. Pravdou ale je, Ze vétsSina prvotnich financnich prostfedk( v podnikani jde z podnikatelovy
vlastni kapsy (Barringer, Hess, Goetz, Ireland, & Moss, 2012, str. 10).

Makonen a Rogers (2014) cituji GEP kdyZ tvrdi, Ze 73% prostfedkd financovani start-upl kryji sami
zakladatelé, jeliko? je ziskat penize timto zplsobem snazsi neZ od tfetich stran, kvali riziku®.
(Makonnen & Rogers, 2014)

Spoléhani se ryze na vlastni kapital se technicky nazyva ,Bootstrapping.” Rutherford
(2015) definuje bootstrapping jako stav, kdy zacinajici podnikatelé fidi, mnohdy kreativné, své
podniky bez pomoci ciziho kapitalu. At uz jeho dobrovolnym odmitanim, ¢i neschopnosti prilakat
investory. (Rutherford, 2015)

Podnikatellim v této situaci Ize doporudit aplikovat tzv. ,lean startup” metodologie, napf.
(Ries, Vlaskovits, & Cooper, 2013) ¢i (Ries, The Lean Startup, 2011). Ta sice neadresuje bootstrap-
ping nebo frugal invoaci, ale sdili princip efektivity, kde se podnik snaZi dosahnout maxima vy-
sledk( s minimem vynaloZeného Usili, respektive odpadu (véetné toho procesniho)

Par priklad( bootstrapingovych technik: operace podniku z garaze ¢i bytu rodiéd, prode;j
auta, aby ¢lovék financoval start-up, extrémni pfescasy namisto najmuti dalSich zaméstnancd, fi-
nancovani podnikani pomoci konvenéniho zaméstnani atp. (Rutherford, 2015)

1.2 Financovani cizim kapitalem

Investopedia (2019) definuje dluh jako mnoZstvi penéz pujc¢ené jednou stranou od proti-
strany; vyuzivané jednotlivci ¢i korporacemi k velkym nakupim, které by si nemohli za normalnich
okolnosti dovolit. Dluzni smlouva umoznuje dluznikovi pUjcit si penize s podminkou, Ze budou za-
placeny zpét k pozdéjsimu datu, zpravidla s Uroky. Zjednodusené feceno se jedna o ndstroj odlo-
Zené splatnosti, kterd je vykoupena vyssi vratnou ¢astkou oproti zaptjcené (urok, zpravidla jako %
navic z plvodni ¢astky). V praxi se jedna o komplexni smlouvy s klouzavou splatnosti (kreditni
karty), zastavou (hypotéky), které mohou pozménovat zakladni parametry takovéhoto vztahu
(Investopedia, 2019).

Z vyse uvedeného vyplyva, Ze investovani timto zplisobem predstavuje fixni vynos pro véfitele
a fixni ndklad pro dluzniky. Teoreticky se tak nemuze stat, Ze by jedna strana musela poskytnout
vice ¢i méné penéznich prostfedkl strané druhé. Nicméné z pohledu véfitele se nejednd o zcela
bezrizikovou investici. Mnohdy se stava, Ze dluznik nema dostatecné cash-flow na plnéni svych
zavazku, a proto nevrati predepsanou ¢astku v plné vysi. V praxi je riziko, Ze véfitel pajéené pro-
stfedky nesplati vzhledem k moZnému nedostatku financ¢nich prostredkd.

Vzhledem k jisté rizikovosti jsou indikatory zadluZenosti jednim z kli¢ivych nastrojd financni
analyzy a investorU. Ti o¢ekavaji od podniku zadluZzenost mensi nez 4 EDITDA (Haggarty-Weir,
2017)° | podnikatel by mél toto hlidat, aby se nestalo, Ze jeho cash flow nebude dostateéné na
kryti operativy a zavazkd.

4 Netvrdime, Ze zaloZit podnik z vlastnich penéz je bezrizikové, ale jen, Ze podnikatel sam vidi riziko vlast-
niho pocinani jinak nez nezainteresovana 3. strana.

5> Ukazatel ¢istého dluhu vigi zisku (EBITDA): (kratkodobé pohledavky + dlouhodobé pohledévky — ak-
tiva)/EBITDA



1.2.1 Typy ciziho kapitalu

Fundamentdlné rozliSujeme 4 typy zadluZenosti — senior, subordinated, kratkodoba a dlouho-
doba zadluzenost. Prvni dva druhy urcuji poradi splatnosti zavazka — véritelé, ktefi s vydobyli, Ze
jejich zavazek je typu senior (prioritni), budou vyplaceni pfednostné pred vSemi ostatnimi v pfi-
padé insolvence (neschopnosti splacet) obchodniho subjektu dluznika. Typ subordinated, také na-
zyvany mezanine kapital, pfedstavuje zavazky vyplacené az po plném vyporadani se se seniornimi
vériteli, ale ma stédle prednost pred vyplatou vlastnickych podill. Klasifikace kapitalu timto zpUso-
bem neni zavisla na poradi investord, ale na smluvni dohodé mezi stranami a souhlasu ostatnich
klicovych stakeholder(l. Mezanine kapital je zpravidla drazsi, tzn. spojen s vyssi irokovou sazbou
nez seniorni kapital, jelikoZ je spjat s vySim rizikem.

Senior a mezanine zadluZenost spolecné s vlastnim kapitdlem predstavuji kapitdlovou struk-
turu podniku a vypovidaji o zplsobu, jakym je organizace jako celek financovana.

Rozliseni ciziho kapitalu na dlouhodoby a kratkodoby je dana ¢asem splatnosti. Prvni ze jme-
novanych ma byt splacen za vice neZ jeden rok, kdezto druha kategorie predstavuje zavazky se
splatnosti na nejvyse 12 mésicl. Kratkodobé zavazky jsou zpravidla spjaty s vyssimi naklady a pou-
Zivaji se na financovani operativy podniku, kdezto dlouhodoby kapitdl je zpravidla uréen k investi-
cim. Vyjimkou jsou dlouhodobé zavazky tésné pred splatnosti, jelikoZ ty se z definice stavaji krat-
kodobymi, jelikoZ maji byt splaceny v nadchazejicich dvanacti ¢i méné mésicich) (Makonnen &
Rogers, 2014).

1.2.2 Vyhody a nevyhody vyaziti ciziho kapitalu

Barringer, Hess, Goetz, Ireland a Moss (2012) vidi hlavni vyhodu vyufZiti ciziho kapitalu ve
faktu, Ze se vlastnici nemusi vzdat jakéhokoli podilu na vlastnictvi spole¢nosti. Za druhé je to da-
nova odpisovatelnost naklad(i na uroky (ve srovnani s naklady na dividendy).

Za hlavni nevyhody povazuji samotnou povinnost splatit zavazek, jelikoz penize jsou velice
omezeny zdroj v prvnich mésicich Zivota podniku. Druhou nevyhodou je, Ze véfitelé zpravidla na-
stavuji prisné podminky puajéek, aby chranili svou investici. Soukromy majetek podnikatele tak
mnohdy musi poslouzit jako zastava do rozjezdu podnikani. (Barringer, Hess, Goetz, Ireland, &
Moss, 2012).

1.2.3 Zdroje ciziho kapitalu

V nasledujicich podkapitolach budou v kostce predstaveny zplsoby financovani podniki
cizim kapitalem. Ackoli crowdfunding je jednim ze zdroj( ciziho kapitalu, bude mu vénovana sa-
mostatna kapitola v dalsi ¢asti prace.

1.2.3.1 Rodina a pratelé

Kiisel (2013), v souladu s ostatni zkoumanou literaturou, poukazuje na fakt, Ze rodina a pra-
telé jsou jedni z nejcastéjsich poskytovatell financnich prostredki, 71 % podnikatell v USA vyuzi-
valo takto ziskanych penéz (Kiisel, 2013). Makonnen a Rogers (2014) nicméné také oznacuji tento
zpUsob ziskavani prostiedkl za nejméné Zadouci, a Ze by se mu podnikatel mél vyhybat, pokud je
to jen mozné (Makonnen & Rogers, 2014).

Hlavni vyhodou tohoto kandlu je mensi formalnost a due dilligence se omezuje mnohdy jen na
to, Ze rodi¢, sourozenec Ci stryc véri podnikatelskému zaméru. Na druhou stranu ¢etné problémy
mohou vyvstat, kdyz si onen blizky ¢lovék neuvédomuje rizikovost investice, jeho ocekavani se ne-
slu€uji s podnikatelem, ¢i se zméni Zivotni situace a potfebuje penize vratit dfive. Ve vsech téchto
pfipadech riskuje dluznik nezvratné poskozeni osobnich vazeb, nejen vazeb obchodnich coz ma
mnohdy dopady na cely okruh rodiny a pratel. Nékdo najednou nemusi dorazit na dikuvzdani Ci
spole¢né vanocni oslavy (Kiisel, 2013).



Pokud neni zbyti, tak Makonnen a Rogers dale navrhuiji ¢tyfi pravidla, kterych by se mél podni-
katel drzet:

e Reknéte si o penize jen tém [piibuznym a pFatelim], kdo si opravdu mdzou dovolit
prijit o celou investici, a dopodrobna vylicte rizika.

e Sepiste detailni dluzni smlouvu.

e UmoZnéte investorovi pretavit investici z dluhu na podil ve firmé.

e Osobné prislibte, Ze vratite celou pljéenou ¢astku plus bezrizikovou prémii, jakozto
naprosté minimum.

(Makonnen & Rogers, 2014)

Hawkley a Cacioppo {2012} (identifikovali negativni korelaci mezi zdravim jednotlivc( a poci-
tem samoty, jak na zakladé vlastniho vyzkumu, tak i studiem dostupné literatury. Kde se oni zaby-
vali do velké miry mezi fyziologickymi vlivy samoty na zdravi, Ypsilanti, Lazuras, Powell, a Overon
(2019) zkoumali vztah mezi samotou a depresi. JelikoZ Ize snadno spojit zdravotni problémy a kon-
zumaci lékq, lze také usuzovat, Ze samota vlivem poskozeni socialnich siti v dlsledku podnikani
mUzZe nepfimo vést k vétsi konzumaci podnikatelem (Hawkley & Cacioppo, 2012), (Ypsilanti,
Lazuras, Powell, & Overon, 2019). Jelikoz se velikost trhu s farmaceutiky odhaduje na 935 miliard
dolar( v roce 2017 a 1170 miliard dolar(i v roce 2021, tak nelze poukazat i na pfimé negativni fi-
nancéni dopady na Spatné zdravi (The Business Research Company, 2018). K zamysleni, a pfipadné
dalsi vyzkum je, jestli se nakonec vyplati riskovat osobni vztahy kvili financim, kdyZ by byly zo-
hlednény i mozné negativni finan¢ni dopady prerusovani socialnich vazeb.

1.2.3.2 Kreditni karty

Kreditni karta je platebni karta, kterou vydavatel umozZiuje uZivateli pujcovat si prostredky
k platbé za zboZi a sluzby, za podminek, Ze pljcena ¢astka a dalsi [smluvni] poplatky budou zapla-
ceny. Kreditni karty se zpravidla poji s vy$si Urokovou sazbou neZ ostatni spotfebitelské Gvérové
produkty, ale na druhou stranu je Uctovani urok( zpravidla odloZené o predem dohodnuty ¢asovy
usek® (Investopedia, 2019).

Barringer, Hess, Goetz, Ireland a Moss (2012) cituji osobni kreditni karty jako nej¢etné;jsi zdroj
ciziho kapitdlu v prvnim roce zivotnosti podniku, 30,2 % podnik( vyuziva tento zpUsob financovani
(Barringer, Hess, Goetz, Ireland, & Moss, 2012). Makonnen a Rogers (2014) ale varuiji, Ze dluh spo-
jeny s kreditni kartou mGze byt jednou z nejsnazsich a nejrychlejsich cest k bankrotu podnikatele.
Nicméné cituji i vyhody a divody, proc se kreditni karty tési takové popularité mezi podnikateli.
Za prvé, je snadné je ziskat a umoznuji podnikatellim pristup k az 100 000 dolar( bez nutnosti vy-
svétlovat, jak bude s penézi naloZeno. Malé podniky, které nespliuji podminky pro bankovni
avéry, je vyuzivaji k financovani rastu. Na zavér také rikaji, Ze pri obezifetném a metodickém vyuzi-
vani mohou byt cestou k levnému kapitalu. Nékteré karty maji pocatecni urokové sazby i 0 %, a
mohou byt zdrojem bezurocného kratkodobého financovani. Na rozdil od obecné definice kratko-
dobého kapitalu, je zde termin chapan jako bezuroc¢na smluvni doba spojena s kreditni kartou,
napf. splaceni kazdy mésic. Nicméné u druhého bodu je potieba si davat obzvlasté pozor, jelikoz
poplatky z prodleni mohou byt velmi vysoké a pro podnik mlze byt naro¢né kazdy mésic provadét
velkou jednorazovou platbu ke konkrétnimu terminu vzhledem k standardni cash-flow situaci v
nové zaloZenych podnicich (Makonnen & Rogers, 2014).

Mnohdy opomijenou skrytou vyhodou kreditnich karet je moZnost si vybudovat solidni kre-
ditni historii, a tim se napfiklad kvalifikovat pro bankovni Uvér. Za pfedpokladu, Ze podnikatel ma
dostatecnou disciplinu pro financovani touto cestou a vyvaruje se rizikovému chovani. V opa¢ném

6 Jak bylo nastinéno vy3e, kreditni karta je zpravidla chapana jako spotfebitelsky, nikoli podnikatelsky pro-
dukt.
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pfipadé muiZe mit i jedna opozdéna platba zcela protichlidny dopad, nez bylo zamysleno (Glantz,
2014).

1.2.3.3 Tradicni Gvéry

Data, napf. Obrazek 1, umistuji banky, respektive Uvéry, na jednu z pfednich pri¢ek financo-
vani malych a stiednich podnikd. Spatnou spravou pro podnikatele ale je, e s vyjimkou zajisté-
nych Gvéru (kapitola 1.2.3.6) je Sance dosahnout na Uvér v nejrannéjsich fazich obchodni korpo-
race mala. Na tomto se dostupna literatura univerzalné shoduje — napf. (Anrold & Harzog, 2009),
(Gregosn, 2014), (Glantz, 2014) a dalsi.

Jednim z dGvodu je algoritmicka povaha pfidélovani uvérd, kde se berou v potaz prijmy a vy-
daje, pracovni kapital dlouhodoby hmotny majetek pro vypocet toho, kolik je mozné pujéit. Zaci-
najici podniky, s minimalnim majetkem, tak nemaiji prakticky Sanci ziskat pUjcku Cisté na zakladé
téchto kritérii. V poslednich letech si sice banky s podnikateli vice rozumi, ale i tak se podnikatel
nevymani z tradi¢nich pozadavka, vzhledem k tomu, Ze vyhodnoceni Cisté kapitalové struktury na
dosaZeni na Uvér nestaci — hodnoceni kredit ratingu subjektu, sezndmeni se s business planem a
majetku strukturou podniku, véetné jeji likvidity. Krom toho se poji takfka kazdy uvér s kolatera-
lem, mnohdy osobniho majetku podnikatele — v roce 2006 tomu bylo v 90 % pfipadi a neni divod
si myslet, Ze by se tento trend ménil. V kostce se daji kritéria zohledfiovana pfi Zadosti Uvéru shr-
nout do 5C (Obrazek 3). (Makonnen & Rogers, 2014)

(O=|o=[ola"AeNg=To\VARN o Schopnost splacet / likvidita majetku

Captial you have

. e Vlastni investované prostredky
commited

Collateral you have

e kolateral
to secure the loan

Conditions of the

loan ¢ ekonomicka situace v dobé poskytovani dvéru

Character * osobni dojem

Obrdzek 3 5C pro posuzovdni Zadatele o bankovni tver

zpracovdno podle: (Makonnen & Rogers, 2014)

Jak je vidét, tak se banky z ¢asti porad drzi tvrdych dat, ale také pfrihliZi k podnikatelové daveé-
ryhodnosti a mife osobniho rizika které na sebe bere. Jesté o néco vstficnéji se mohou chovat ko-
munitni banky, ve srovndani s velkymi bankovnimi domy. Zpravidla se jedna o nezavislé finan¢ni
instituce, které poskytuji cilené Gvérové produkty. Mohou tak mit jak vétsi obezndmenost s lo-
kalné geo-politickou situaci a vyznat se v konkrétni obchodni vertikdle, a nasledné mit presné;jsi
obrazek o rizikovosti konkrétniho podnikového zaméru. Za druhé, jejich velikost nahrava osobnéj-
simu pfistupu ke klientim. (Makonnen & Rogers, 2014)
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1.2.3.4 Angels

Business Angels jsou zpravidla moviti jedinci, ktefi investuji do podnik{ ze svych osobnich pe-
néz, namisto v zastoupeni néjakou instituci. Mnohdy se jedna o Uspésné podnikatele, ktefi dal
plsobi ve své doméné expertizy i nad ramec jejich vlastnich podnik(. Tradi¢né se sice jedna o
ekvity investory, ale v posledni dobé se néktefi zaméruji i na debt-financing.

JelikozZ se jedna o jednotlivce, ktefi investuji, tak jsou mnohem flexibilnéjsi, co se podminek a
poskytovani tvérl tyka, na rozdil napriklad od bank. Legislativhi rdmec je omezuje jen z ¢asti a
nejsou vazani korporatnimi stanovami, takze hlavnim kritériem pro to, jestli investovat nebo ne je
pro né jejich vlastni Usudek. Nicméng, je potieba si neplést flexibilitu a selektivitu — investice smé-
fuji i tomu, komu by banka nikdy své penize nesvéfila, tak si Angel porad disledné vybira jakozto
profesional. Za dalsi, flexibilita je vykoupena cenou. Neni neobvyklé, Ze Angel investor puajcuje
s rocni Urokovou sazbou 24 %, coz nékolikanasobné prevysuje obchodni Uvérové sazby ale do-
konce i uroky na nékterych kreditnich kartach. (Makonnen & Rogers, 2014)

1.2.3.5 Nadace

Zajimavym zdrojem financovani mohou byt filantropické organizace — Ford foundation, Ma-
cArtthur Foundtion, atp. Plvodné poskytovali prostfedky jen non-profit entitam, ale to se zacalo
meénit v 90. letech minulého stoleti. Dnes operuji spiSe na for-benefit principu, kde spole¢nosti
mohou generovat profit za predpokladu, Ze jejich primarni motivaci neni zisk ale spolecenské
dobro. Spolecnosti zaméstnavajici byvalé vézné, poskytovani vzdélani, energetické podniky zaby-
vajici se obnovitelnymi zdroji, budovani infrastruktury v rozvojovych zemich atp. Nadace jednak
nabizeji kvalifikovanym podnikdm Gvéry a také poskytuji granty takzvanym CDC organizacim.” CDC
nasledné vyuziva tyto penize k poskytovanim pujéek firmam zabyvajicim se spolecenskym dob-
rem. (Makonnen & Rogers, 2014)

Souboru pujcek a dalsich financnich instrumentd pro podporu ,charitativniho” podnikani se
fikd bud impact investment® nebo program-related investment®.

7 CDC = community development Corporation (korporace pro rozvoj spole¢nosti)
& https://www.macfound.org/programs/program-related-investments/
% https://grantspace.org/resources/knowledge-base/pris/
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Bhartiya Samruddhi Investments and Consulting Services
Hyderabad, India

BRIDGE Housing Corporation

San Francisco, California

Cooperative Housing Foundation
Silver Spring, Maryland

Corporation for Supportive Housing
New York, New York

Enterprise Corporation of the Delta
Jackson, Mississippi

MBA Properties

St. Louis, Missouri

MacArthur Foundation

Chicago, lllinois

Peer Partnerships

Cambridge, Massachusetts
Shorebank

Chicago, lllinois

Wieboldt Foundation

Chicago, lllinois

Obrdzek 4 Imact investment instituce Zdroj: (Makonnen & Rogers, 2014)

Hlavnim benefitem pro podnikatele je nizky trok, az 1% s 10-letou Zivotnosti Gvéru. Cast
nadaci také poskytuje ,smart money”, neboli penize s pfidanou hodnotou, jak bude pospano
v podkapitole 1.3.1.
1.2.3.6 Zajisténé pujcky

Zajisténymi pljckami zde nazyvame takové Uvérové produkty, které jsou poskytovany tradic-
nimi institucemi, ale ¢ast rizika na sebe bere napf. vlada instance nadndarodniho sdruZeni statd
(EU), atp.

Ve Spojenych statech se jedna o SBA (small business administrative loan). Jedna se pljcky,
kde vlada USA jisti uvéry poskytované bankou, &i jinou konvencéni instituci, coZ umoznuje poskyt-
nuti Uvéru Sirsi paleté Zadatell diky prenesenému riziku, Takto si Gvér mize vzit i podnik, kde ma-
jitel nema dostateénou kreditni historii ¢i majetek jako kolateral. Tento typ pUjcky tedy vyuZiva
bankovni infrastruktury a statnich penéz jakozto pobidky pro podnikatele. Nicméné, pokud ma
business moZnost dosahnout i na tradi¢ni finan¢ni nastroje, tak je mozné, Ze nebude kvalifikovany
pro uvér dle SBA regulace (Glantz, 2014). | kdyz stat kryje 85 % rizika pUjcky, tak to neznamen3, Ze
kdyZ podnikatel neplni zavazky tak vyvazne bez postihu. Zpravidla je zde ruceni osobnim majet-
kem na onéch poslednich 15 % krytych pQjcujici instituci, ktera se také pokusi vymoci maximum
z plijcené castky, nez se obrati na stat. Instuce s pfilis vysokycm default-ratem pfijdou o licenci na
poskytovani SBA pljéek® (Makonnen & Rogers, 2014).

10 Default = nesplaceni zavazkd
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Na rozdil o nadacniho financovani, jsou SBA poskytovany jen for-profit podnikdm, které spa-
daji velikostné do parametr(i uvedenych na www.sba.gov, dle jejich odvétvi. Dale podminky vylu-
¢uji nékolik oblasti podnikani jako hazard, pojistovnictvi, finanéni produkty nebo firmy napojené
na naboZenské organizace a podniky vlastnéné neamerickymi obc¢any. (Administration, 2019)

Na poli Evropské Unie se jedna o financovani z penéz evropského rozpoctu, tzv. evropskych
fonda. Jak ilustruje Obrazek 5, zakladni fungovani programu je stejné jako v pripadé SBA —
vladni/nadvladni penize te¢ou z rozpoctu koncovému adresatovi pres zprostfedkujici organizaci,
jakou je banka ¢i jind akreditovany organizace.

European
Investment
Bank
\ Financial intermediaries:
— banks, Beneficiaires:
= 2
= EUROPEAN | C guarantee societies, entrepreneurs,
INVESTMENT microfinance providers, Blitine=ces
FUND venture capital
) and equity funds

Managing authorities
of Member States

Obrdzek 5 Schéma fungovani evropskych fond(
zdroj: (European Union, 2019)

Na rozdil od SBA je evropsky framework otevien podnikiim jakéhokoli zaméreni a velikosti,
s tim Ze poté zalezi na konkrétni iniciativé EU, jakymi pravidly se bude pridélovani financi fidit a
jaké mnozstvi financi je k dispozici. Na druhou stranu bychom radi zminili, Ze oba zde probirané
programy poskytuji nejen uvéry, ale i jiné formy financi, kterymi se tato prace vzhledem k zamé-
feni nezabyva.

PFimym evropskym protipélem k SBA je program COSME, jehoZ jednim pilitem je pravé posky-
tovani jistin Uvérovym zprostfedkovatelim pajcujicim malym a stfednim podnikdim (SME). Dru-
hym pilifem je nastroj kapitalového investovani pro stimulaci rlstu tohoto typu podnikd.
(Commision, 2019)

Druhym konkrétnim nastrojem EU pro podporu SME je SME Instrument, coz je ttifazovy na-
stroj podpory financovani. Nejedna se sice a Uvérovy produkt, ale zmifiujeme jej pro celistvost
prezentovanych informaci.
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Feasibility assessment (faze 1)

studie proveditelnsoti a

50 tisic EUR 6 mésicl : .
business plan

Innovation project (faze 2)

|¢

500+ tisic EUR (az 70%
nakladl)

Produkt + launch plan a

1az 2 roky strategie koercializace

A 4

Business acceleration (faze 3)

Investment readiness, trade fair support, risk financing support, etc.

Obrdzek 6 Struktura instrumentu SME

zpracovdno podle: (Commission, 2019)

SME instrument doprovazi podnik od Uvodni stude proveditelnosti, kterou financuje, pres vy-
voj produktu a planu uvedeni na trh, kde kryje naklady, aZ po naslednou akceleraci podniku, kde
EU prfedevsim pomaha s integraci do odvétvi. Mimo to jsou faze 1 a 2 doprovazeny coachingem,
ktery rozsifuje podnikové know-how na poli inovaci (Commission, 2019).

1.2.3.7 Person-to-person pujcky

Person-to-person neboli peer-to-peer (P2P) pujcovani je decentralizovana forma poskytovani
finanénich prostredkd jednim konkrétnim ¢lovékem jinému konkrétnimu ¢lovéku. Obecné Ize po-
tom P2P definovat jako proces, kdy véfitel a dluznik dojdou k finan¢ni dohody bez Ucasti financéni
instituce jako prostrednika. (Glantz, 2014)

P2P pujcovani je produktem boomu sdilené ekonomiky poslednich let. Sluzby dfive poskyto-
vané velkou instanci jsou dnes decentralizované poskytovany jednotlivci mezi sebou, zprostredko-
vané online platformou. Role zprostfedkovatele tak zcela nevymizela, ale zasadné se zménila — na-
misto sluzby samotné nabizi jen prostor pro ostatni k ndkupu a prodeji. (Kiisel, 2013). Z podstaty
tudiz P2P podléha jiné dynamice neZ konvenéni instrumenty.

Hlavnimi rysi P2P tak jsou

e Vyhradné online operace

e Stat nepojistuje finance (na rozdil od bank)

e Urokové sazby jsou na dohodé, nikoli fixné nebo algoritmicky determinované

e PUjcovani ma socidlni rozmér — jedna se o interakci mezi 2 lidmi, nikoli , korporaci bez
tvare” na jedné strané.



e Spatny kredit vede k vy$§im nakladdm (pofad viak lepsi nez mnohé nebankovni pro-
dukty)”,lz

(Anrold & Harzog, 2009).

| kdyZ P2P neni primarné nastroj financovani podnikd, tak se jedna o 2 nejéastéji uvadéni da-
vod, proc se na tyto platformy jednotlivci obraceji. Pokud se nejednd o kapitdlové narocny podnik,
tak se zde da usilovat o financovani jak pro zaloZeni podniku, tak i jeho rozsifovani ¢i kryti existuji-
cich operativnich nakladd (Anrold & Harzog, 2009). Predevsim pro podnikatele, ktefi nemaji pfi-
stup k tradicnimu Uvérovém financovani, ekvity investorim a nechtéji si plijcovat od rodiny a pra-
tel.

Protipdlem jisté vyssi flexibility pfi ziskavani penéz, je vétsi rigidita poté co je dohoda uza-
viena. Na rozdil od ostatnich pujcek, je zpravidla vidy potfeba splacet mésicné a dodatecné
zmény podminek Gvéru jsou takrka vyloucené. (Makonnen & Rogers, 2014). Autofi také dodavaji,
Ze P2P spoléhd na ucastniky transakce, ktefi mohou postradat expertizu pro vyhodnoceni schop-
nosti splacet a (Chen, Zhou, & Wan, 2016), (Mingfeng, Viswanathan, & Prabhala, 2009) poukazuji
na informacni asymetrii u tohoto typu transakci, kterd mize mit negativni dopady na jednu ¢i dru-
hou stranu.

JelikozZ je P2P pfimou mezilidskou transakci, zprostfedkovanou pres internetové stranky, tak
krom zohlednovani financnich kritérii prihlizi poskytovatelé prostfedk( i k méné objektivnim da-
tlm. Vyzdvihnul bych roli atraktivity ¢lovéka, kde hezkym lidem m{ze jejich fotografie na profilu
P2P stranky pomoci snaze ziskat avér. (Jin, Shang, & Qingguo, 2019) dospéli k zavéru, Ze atraktivni
lidé plsobi divéryhodnéji, a tudiz snaze dostanou pljcku. Na druhou stranu, jejich vyzkum také
ukazal, Ze véfitelé do vétsi miry toleruji nesplaceni (Ci jinou neuptimnost) atraktivnich lidi, ve srov-
néani s neatraktivnimi. (Jia, Fan, Dai, & Ma, 2017)® také dokazali, Ze tolerance viéi $patnému cho-
vani atraktivnich lidi pfi P2P pUjcovani je vyssi nez u lidi neatraktivnich, a Ze krasni jedinci maji
lepsi podminky. Nicméné, tyto 2 vyzkumy se nejoduji v interpretaci motivace, a stejné jako Sirsi
literatura predkladaji Ze atraktivni lidé jsou divéryhodnéjsi, a Ze tomu tak neni. Podobny vyzkum,
i kdyZ na jiné P2P doméné, provedli (Jaeger, Sleggers, Evans, Stel, & van Beest, 2018) obdobny vy-
zkum, jejichZ zavéty se shoduji s predchozim. V tomto pfipadé byly zakaznici AirBnB ochotni pro-
najmout si drazsi nemovitost od atraktivniho hostitele ve srovnani s méné atraktivnim. Z tohoto
Ize vyvodit, Ze P2P je z pohledu podnikatele rizikovéjsi pro ty, ktefi jsou méné atraktivni, jelikoZ je
vétsi Sance agresivniho vymahani pohledavek véfiteli pfi zpoZzdéni se se splatkou.

1.3 Financovani vlastnim kapitalem

Neméné dllezity nez cizi kapitdl, je kapital vlastni. V této kapitole se budeme zabyvat nejrozsi-
fenéjsSimi metodami ziskavani vlastniho kapitalu z vnéjsich zdroji — business angels a venture ka-
pitdlem. Bootstrappingu, coz je vyuZiti ryze vlastnich prostredk jiz byla vénovana podkapitola
1.1, crowdfunding bude pfiblizen déle a investice od rodiny a pratel je doporucena formou ciziho
kapitalu, s prevoditelnosti na vlastnicky podil, jak probirdano v kapitole 1.2.3.1.

11 Urokova sazba né&kolika poskytovatel(l osciluje okolo 40 % (Penize.cz, 2019)

12 Napf. https://www.lendingclub.com/public/rates-and-fees.action

13 Jia Jin se podilel na obou zde zmifiovanych vyzkumech. Nicméné, zbytek autord se rlznil a jejich zavéry
jsou konsistentni obecné jak se 3. citovanym c¢lankem tak i Sirsi literaturou na toto téma.
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Vlastni kapital jsou financ¢ni prostfedky, které do podniku investuji zakladatelé a dalsi strany
vyménou za vlastnicky podil, zpravidla bez jiné navratnosti.* (Green C., 2011)

1.3.1 Vyhody a nevyhody financovani vlastnim kapitalem

Stejné jako pfi financovani cizim kapitdlem, ma tato forma nékolik vyhod a nevyhod pro zakla-
datele podniku. NiZe vyuZijeme shrnuti vyhod a nevyhod od (Barringer, Hess, Goetz, Ireland, &
Moss, 2012)

Hlavni vnéjsich investic do vlastniho kapitdlu je ztrata ¢asti vlastnictvi spolecnosti zakladateli.
S tou jde ruku v ruce i ztrata ¢asti kontroly nad podnikem, cozZ v dlisledku muze vést i k jinému or-
ganizacnimu smérovani, nez jaky by si zakladatelé pfedstavovali. Za druhé je vlastni kapital zpravi-
dla drazsi nez kapital cizi. (Makonnen & Rogers, 2014)

Hlavni vyhodou je mnozstvi dostupného kapitdlu pro konkrétni podnik. Proto jsou tyto inves-
tice hojné vyhledavany podniky, s vysokymi pocatecnimi naklady. Za dalsi, se jedna o expertizu a
podporu investor(, jelikoZz maji jako vlastnici zvy$eny zajem o Uspéchu firmy. Tento fenomén se
nazyva ,value-added investment®™“ Sice se nejedna o vyhradni doménu angels a VC investord, ale
je to s nimi nejcastéji spojovano (Makonnen & Rogers, 2014). V neposledni fadé je vyhodou, zZe
podnikatel nemusi vracet Zadné penize — investofi generuji zisk vyplatou dividend a prodejem po-
dilu (akcii atd.) v podniku.

1.3.2 Zdroje vlasniho kapitalu

Jak jiz bylo nastinéno tato prace se bude sousttedit na 2 zdkladni formy investic do vlastniho
kapitalu, a napf. IPQ Ci jiné jsou zcela vynechany pro jejich marginalistu z pohledu pocatecniho fi-
nancovani podniku.

Pro souhrnnéjsi pohled na ziskavani prostfedk( pomoci vlastniho kapitalu doporucuji publi-
kaci, FInancing New Ventures” (Gregosn, 2014), ze které bychom chtéli vyzdvihnout schéma popi-
sujici kroky které musi kazdy podnikatel provést, aby ziskal investici do ciziho kapitalu (Obrazek 7).

14 Jinou navratnosti rozumime splatky pFi financovani cizim kapitdlem. Vlastnikim pfipadaji penize ze zisku
podniku., respektive z prodeje podilu v ném.
15 Také se Ize setkat s oznaéenim ,smart-money”
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Opportunity
identification

Assessing financial
feasibility.

Securing resources

Refining product or BUIldlng a
service for market team

Venture formation

Obrdzek 7 Klicové aktivity nového podniku

(Gregosn, 2014)

Vétsina kapitalovych investor( totiZ povazuje management podniku za nejdulezitéjsi krité-
rium pro rozhodovani o investici. Velkého dlirazu se tési nejen predchozi podnikatelské zkuse-
nosti, ale i osobni rysi jako pracovni moralka, integrita, schopnost tymové prace a odhodlani. Né-
ktefi podnikatelé se dokonce tési takové divére, Ze investice mize byt svdzana pfimo s nimi a ni-
koli konkrétnim podnikem. V téchto pfipadech jsou finance poskytnuty dopredu, aby podnikatel
néco ,vymyslel a rozjel.” (Makonnen & Rogers, 2014)

1.3.2.1 Angels

Business angels jsou jedinci, ktefi pfimo investuji své penize do novych podnikd. Typicky se
jednd o 10 az 500 tisic dolar(i na podnik, a ocekavaji agresivni rlist 30 az 40 procent za rok, pred
tim, neZ podnik pfejde na burzu nebo je prodan. Jefferey Sohl, feditel Centra pro Podnikovy vy-
zkum university v New Hampshire, odhaduje, Ze jen 10 aZ 15 % podniki splfiuje tyto podminky.
Pokud podnikatelsky zdmér nespliiuje kritéria ristu, tak je jeSté Sance, Ze se shoduje se zajmy in-
vestora. Napfiklad, pokud se zamérfujete na vyrobu autosedacek narazite na investora s opravdo-
vych zdjmen o détskou bezpecnost, tak mliZete ziskat prostifedky i kdyZ od vaseho podniku nelze
ocekdvat rust pres 30 procent za rok.

Vétsina angel investorl operuje anonymné, a propojuji se s podnikateli na zakladé osobnich
referenci. Podnikatel, ktery ma zajem o tento zplsob financovani by se tak mél aktivné zamérovat
na networking. (Barringer, Hess, Goetz, Ireland, & Moss, 2012)

1.3.2.2 Venture capital

Druhym typem equity investic je Venture kapital. Firmy zabyvajici se venture investovanim
jsou spolecnosti profesionalnich investorq, ktefi ziskavaji penize soustfedované do fondu jejichz
vyuzitim je investovani do start-up( a rostoucich podnikl. Priklady nejznaméjsich firem v této
sfére jsou Kleiner Perkins, Sequio Capital, Redpoint Vetnures ¢i fond spadajici pod Tencent Hol-
dings. Podobné jako business angels, venture kapital fondy hledaji mezirocni rist firem, do kte-
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rych investuji kolem 30 az 40 procent. Hlavnim rozdilem mezi témito 2 pak je, Ze Angels Castéji po-
skytuji seed funding'® kdezto venture fondy investuji primarné aZ v o néco pozdéjsich fazich Zivot-
niho cyklu organizace (poté co je mozné ovéfit Zivotaschopnost firmy). Také zpravidla neinvestu;ji
méné nez 1 milion dolarG. Disledkem toho je vhodnost vyhledavani investice formou venture ka-
pitdlu omezena jen na Uzky profil podnikd. (Barringer, Hess, Goetz, Ireland, & Moss, 2012)

16 Seed funding = po&éateéni investice na rozjezd podniku
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2 Crowdfunding

V predchozi kapitole jsem jen letmo zminili, Ze existuje zdroj financovani s nazvem crowdfun-
ding, ale jiz jsme se mu déle nevénovali. Vzhledem k zaméreni prace jsme se namisto toho roz-
hodli mu vénovat tuto kapitolu, ktera nam umozni se na téma podivat o néco vice do hloubky.

Podobné jako peer-to-peer pujcéovani je crowdfunding decentralizovanym procesem na finan-
covani podniku a podmnoZinou takzvaného crowdsourcingu, coZ je fenomén vyuziti masy lidi
k néjakému ukonu.

2.1 Uvod do crowdsourcingu

Doan, Ramakrishnan, & Halevy, (2011) definuji crowdsourcingovy systém, jako libovolny sys-
tém, ktery vyuziva davu lidi pomoci vytesit problém autorovy systému, a zaroven resi nasledujici 4
teze.

e Jak nabrat a udrzet si uzivatele?

e Jak mUze byt uZivatel pfinosny?

e Jak skombinovat pfinos jednotlivych uzivatell k vyfeseni problému?

e Jak ocenit uZivatele a jejich prispévek?

Je nutné podotknout, Ze autofi oznacuji uzivateli ¢leny davu, nikoli koncového beneficienta
crowdsourcingové aktivity (Doan, Ramakrishnan, & Halevy, 2011). DalSim nutnym upfesnénim je
chapani davu. Nemusi se jednat o organizovanou skupinu lidi, kterd je standardné vyuzivana v
podniku ¢i jinych formadlnich celcich. V kontextu crowdsourcingu je davem jakykoli celek, ktery se
podili na feseni problému — miZe to byt management podniku, skupina kolegl nebo neuspora-
dand masa lidi zodpovidajici dotazy. (Surowiecky, 2004), (Prosek, 2015), (Prpic, Shukla, Kietzmann,
& McRathy, 2015), (Chiu, Liang, & Truban, 2014). V neposledni fadé je potieba si uvédomit, Ze dav
nemusi byt jen explicitni (pfimo naverbovan na feseni problému) ale mlze byt i implicitni (neuveé-
domuije si, Ze problém pomaha fesit).

Vzhledem k tomu, Ze vySe jsme definovali a doplfovali crowdfundingovy systém, tak mazeme
vyvodit definici crowdfundingu jako takového.

»Libovolnd kolaborativni ¢innost, kterd vede k feseni specifického problému [za pomoci vétsiho
mnoZstvi lidi, zpravidla pres internet]”

Dodatek definice v “ [za pomoci vétsiho mnoZstvi lidi, zpravidla pfes internet]” vychazi z cito-
vané literatury jen pfenesené, ale predevsim se opira o vyuziti terminu v pfirozeném jazyce.
(Dictionaries, 2019).

Jeff Howe, vSeobecné povaZovany jako autor terminu, nabizi alternativni definici, kterd je
vhodnéjsi pro potreby této prace.

,Crowdsourcing is the act of taking a job traditionally performed by a designated agent (usua-
Ily an employee) and outsourcing it to an undefined, generally large group of people in the form of
an open call (Howe, 2019).”"

17 Qutsourcing Ukonu tradiéné provadéné designovanym agentem (zpravidla zaméstnancem) na nespecifi-
kovanou, obecné velkou, skupinu lidi ve formé oteviené nabidky.
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Nicméng, je potfeba poukazat, Ze Howe nezminuje internet, ktery predstavuje klicovou
slozku, ve své definici. Crowdsourcingové aktivity jsou zpravidla zprostfedkovany pres specialiso-
vanou online platformu, kde se potkava nabidka s poptavkou.

Jednim z nejznaméjsich pfikladt crowdsourcingu je Amazon Mechanical Turk (MT), ktery je
online platformou pro decentralizovanou pracovni silu. MT umozriuje podnikiim zadavat na plat-
formu ukoly, které poté Ucastnici na platformé (dav) vykonavaji za Uplatu. Nejedna se o komplexni
ukoly, ale prevazné o velice jednoduché dilci ikony, jako je prepisovani slov mezi Americkou a
Britskou angli¢tinou, kde mlze byt platba az 0.01 dolaru za ukon. (Makonnen & Rogers, 2014)

Requesters have tasks they MTurk Marketplace Workers want to earn
need to be completed money and work
on interesting tasks
Obrdzek 8 Struktura Amazon Mechanical Turk® Zdroj: https://www.mturk.com/

Krom vykondvani prdce Ize napriklad crwodsourcovat i akt progndzovdni budoucnosti. Prikla-
dem je francouzsky start-up Predicti, ktery se zaméroval na predpoviddni svétovych uddlosti. Jejich
systém operoval jako burza s fiktivni virtudini ménou, kde doslo k emisi digitdlnich cenin s hodno-
tou ekvivalentni pfedpokldadané pravdépodobnosti néjakého jevu. Napriklad, kandiddt ma Sanci
vyhrdt volby 43 %, takZe jedna volebni akcie md hodnotu 43 jednotek. Uéastnik miZe ndsledné
preproddvat akcie za cenu bud'vyssi nebo nizsi, se snahou maximalizovat zisk v zdvislosti na vy-
sledku jevu. Poté co skonci volby, tak budou akcie prevedeny na Predicti ménu, tzn., Ze pokud kan-
didat A vyhraje a ucastnik nakoupil akcie za miné nez 43, tak generuje zisk. Burzovni gamifikace
platformy je ndstroj na zapojeni davu, a predikce vznikaji na zdkladé chovdni celého ekosystému,
kde redInd cena >43 napovidd, Ze progndza davu na vitézstvi politika mu prikldda vetsi Sanci neZ
basdini pravdépodobnost. Velikost delty poté Ize kvantifikovat na vyslednou progndzu systému.
(Lebraty & Lobre-Lebraty, 2013)

Jak i proc systém funguje v prvnim pfipadé je zcela zjevné, jedna se o klasickou sménu prace
za penize. Druhy systém funguje diky kombinaci faktor( — intristickd motivace ucastniku, kdy jsou
lidé motivovani snahou byt v né¢em dobfi, pfipadné se jednd o Cinnost, ktera zapada do jejich
sebe-obrazu (napt. hraci) a poc¢indni ma tendenci byt konzistentni se sebeobrazem (Weinschenk,
2013). Pro zadavatele prognostické ulohy to funguje, jelikoz agregace individualnich prognéz od-
bourava nedostatky odhadu jednotlivce a motivace penézi, i kdyz jen virtualnimi, podporuje
snahu Ucastnikd maximalizovat jejich zisk pomoci co nejpresnéjsich progndz (Lebraty & Lobre-
Lebraty, 2013).

18 https://www.mturk.com/
19 Struktura MT je konceptudlné stejnd jako ostatni crowdsourcingové platformy
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2.2 Uvod do crowdfundingu

Crowdfunding je variantou crowdsourcingu, kde Ukolem je financovani podniku ¢i projektu, a
dav nahrazuje tradi¢ni nastroje financovani predstavené v kapitole 1.

Annual Funding (Billions): VC vs. Crowdfunding vs. Angel

60
50

40

s Crowdfunding

Angel
20

10

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

crowdfunder

Obrdzek 9 Rust crwodfundingu, angel investmentu a venture captial investmentu

zdroj: (Barnett, 2015)

Kde se da fict, Ze na koncepcni Urovni je institucionalni investor nahrazen davem, tak to samé
se déje i na trzni Urovni. Data z roku 2015 ukazuji, Ze pomoci crowdfundingu se celosvétové jiz in-
vestuje vice prostredk, nez kolik investuji business Angels, a byl na cesté k prekroceni i investi¢ni
kapacité venture fond(. Angels v roce 2014 investovali 20 miliard dolar( celosvétové, VC 45, coz
je castka, kterou by crowdfunding dohnal v roce 2016 pokud by pokracoval jeho trend ristu.
Nicméng, je nutné podotknout, Ze ¢ast Angels a VC aktivity se pfesouva na crowdfundingové plat-
formy (vice viz. dale), takZe readlné neni jejich vytésnovani tak zasadni, jak by se na prvni pohled
mohlo zdat. (Barnett, 2015)

Jednim z vysvétleni, pro¢ dochazi k tak zasadnimu posunu ve prospéch financovani je gene-
racni obména ve spolecnosti, kde milenidlové vykazuji signifikantné odlisSné chovani vzhledem k
investicim do akcii atp., neZ predchozi generace. Jak ukazuji Obrazek 10 a oObrazek 11, tak jich
méné investuje do akcii, ale vice ma tendence investovat crowdfundingem ve srovnani se starSimi
demografiemi. (Terry, Schwartz, & Sun, 2015)
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Exhibit 15: Millennials are less invested in stocks...
Approximate overall asset allocation; other includes
alternative investments, real estate, commodities, etc.

60%

52%

50%

40%

30%

20%

10%

0%
Cash Fixed income Stocks Other

H Millennials @ Non-millennials

Source: Gallup

Obradzek 10 Demografické déleni kapitdlové struktury jednotlivct

zdroj: (Terry, Schwartz, & Sun, 2015)

Exhibit 16: ...And more likely to participate in
crowdfunding

% of respondents who have given or are likely to give via
crowdfunding in the next 12 months

50% 47%
45%
40%
35%
30%
25%
20%
15%
10%

5%

0%

Millennials Gen X Boomers Matures

M Have given 1 Likely to give

Source: Blackbaud
Obrdzek 11 Demografické rozdéleni tendenci invetovat pomoci crowdfundingu

zdroj: (Terry, Schwartz, & Sun, 2015)
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vrve

Otazkou ddle je, jestli se jedna o dusledek nebo pficinu, ale crowdfundingu nahrava i demo-
graficka distribuce napfic socidlnimi sitémi, a aktivita na nich je jednim z klicovych krokl Uspésné
crowdfundingové kampané. Facebook ma 2 miliardy unikatnich uZivateld mési¢né (2x tolik co
druhy YouTube) a soubézné s tim jsou milenidlové pravé ti, kdo nejvice sdili obsah na této plat-
formé (spoleéné s Instagramem, pfidavajici jejich dosahu dalsi 800 milionU uZivatel( mésicné
(Spreadfast, 2019).

Krom nesporné vyhody, kterou je postupné navysovani agregatniho kapitdlu pres crowdfun-
ding, je dalSim benefitem i jistd forma pre-validace vaseho obchodniho zdméru. Obvazisté, pokud
se snazite ziskat funding pomoci reward-based? platformy, tak méte pfimou zpétnou vazbu na
marketabilitu vaseho produktu. Jistym zplsobem se jedna o value-added investment, kde ale na
misto obchodni expertizy budujete vasi zakaznickou zakladnu, a komunitu kolem vaseho brandu
jesté pred tim, nez vas produkt vznikne. (Mollick, 2016)

Na druhou stranu, ptikon finanénich prostfedkd neznamena nutné, Ze kazdy projekt bude
Uspésné zafinancovan. Mira Uspésnosti na 2. celosvétové nejvétsi platformé je jen 9 %
(Krowdster, 2015).

Overall Success Rate Overall Failure Rate
Combined success rate across all categories. Combined failure rate across all categories.
60% 100%
45% 85%
30% 0%
15% 55%
0% 40%
Indiegogo Pozible Tubestar Indiegogo Pozible Tubestar
Kickstarier RocketHub Kickstarter RocketHub

Obrdzek 12 Proporciondini zobrazeni uspésnych a nespésnych projekti dle platformy

zdroj: (Krowdster, 2015)

Dalsim faktorem, ktery je nutno brat v potaz je pozdni doruc¢ovani produktd/projektd financo-
vanych timto zplsobem. Jen cca 25 % doruci koncovému zdkaznikovy vcas. Lze i poukazat na fakt,
Ze podvodné kampané, které by se snazili vybrat penize, ale neméli za cil dorudit zbozi jsou spiSe
vyjimka, a vétsina projektl eventudlné doruci (Mollick, 2014). Tzn., Ze zpozdéni ma praktické do-
pady na zakazniky/investory jen ¢astecné, a vzhledem k frekventovanosti zpoZzdéni, Ize predpokla-
dat, Ze s nim Castecné pocitaji. NA druhou stranu, jelikoZ tento proces probiha zpravidla ve ve-
fejné doméneé — z podstaty crowdfundingu musi byt data viditelna Sirokou verejnosti — tak je ri-
ziko, Ze zpozdéni umozni existujici firmé okopirovat projekt a predbéhnou zacinajiciho podnika-
tele na trh.

2.3 Varianty crowdfundingu

20 viz kapitola 2.3.1
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Crowdfunding

Sytém odmeén Vlastni kapital

Cizi kapital

Obrdzek 13 Dilci déleni crowdfundingu

zpracovdno podle: (Freedman & Nutting, 2015)

Obrazek 13 predstavuje Ctyfi zakladni varianty crowdfundingu, vzhledem k investi¢ni povaze.

2.3.1 Odménovy crowdfunding

Crowdfunding zaloZeny na odménach se asi nejvice lisi od dosud probiranych postupt finan-
covani. Nejedna se totiZ o kapitdlovy vztah, jak popsano v kapitole 1. Vlastni podniku, ktery se
snazi vybrat penize timto zplsobem nepostupuje podil na viastnictvi podniku ani negeneruje dluh.
Investofi (dav), i kdyZ v tomto pfipadé je vhodnéjsi pouzit termin zakaznik, dostanou vyménou za
poskytnuté finance nefinancni odménu. Pfikladem odmén je pfislib produktu, poté co za¢ne pro-
dukce, podékovani, moZnost navrhnout zménu na produktu, osobni setkani se zakladateli pod-
niku, a jiné. Z velké ¢asti se da fict, Ze se jedna o financovani pomoci prfedprodeje zbozi nebo za-
lohy za zboi?i, kde platba pfechazi poskytnuti produktu/sluzby, ale je ocekavana. Zde je také nejpa-
trnéjsi vyhoda, jak popsana (Mollick, 2016) vzhledem k ptrimé vazby na zdkaznickou zakladnu.
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Vyberte si odménu za vas prispévek

Dobry pocit

Kniha s adresnym &6
vénovéanim, odeslani
postou

Odeslani podpofeného dila po3tou,
opatfeno vé&novanim.

Doruéeni odmény: Do Etvrt roku

Osobni predani 3524
knihy, pfipadné
hrnku + kdvicka s autorkami

Cheete poznat autorky osobné? Pojdte s
nimi na kvu!

Dorugeni odmény: Do pal roku

PFispét 888 K&

Kniha s podpisem, k & 31
vyzvednuti v Praze

Vyzvednuti podpofeného dila v Praze

Doruteni odmény: Do mésice

Dvé knihy s podpisem, k i 1
vyzvednuti v Praze

Vyzvednuti podpofeného dila, 2 ks,
opatfeno vénovanim

Doruceni odmény: Do Etvrt roku

PFispét 650 K&

Vyklad tarotovych @& 39
karet na vztah s
matkou, osobné nebo Skype

Lucie umi vykladat karty a struéné mize
tarot na vztah s matkou vyloZit | vam
(max. 20 minut).

Doruéeni odmeény: Do pdl roku

Kniha s podpisem, & 37
doruceni postou

Doruéeni podpofeného dila postou.
Opatfeno podpisem autorek

Doru€enl odmény: Do Etvrt roku

Kniha + hrnek, 47250
motiv dle vybéru

(puntik, srdi€ko, kyti¢ka, pes,
kotka, slon), k vyzvednuti v
Praze

PFedani knihy + hrnku znamé keramicky
Zuzany Michalové s vami vybranym
motivem (puntik, srdicko, kyticka, pes,
kotka, slon).

Doruceni odmény: Do étvrt roku

Prispét 650 KE

Tydenni pobyt v W3z
Krajiné tajemstvi

Pro velkerysé nabizime tydenni pobyt
maximalné pro Etyfi osoby, uprostfed
malebné pfirody ve stylové zafizené
roubence u potoka, kam chodl pit srnky z
nedalekého lesa. MaZete tak na viastni
kiZi zaZit prostfedi, ve kterém kniha byla
sepsana. Mozkové |azné na pomezi Eech
a Némecka jsou odzou klidu, kde
vrcholky LuZickych hor mizi v mize husté
Jjako Cerstvé nailehana Slehacka!

Doruéenf odmény: Do tvrt roku

Obrdzek 14 Moznd struktura odmén crowdfundingové kampané

zdroj: (Jandovd & Kaplanovd, 2018)

vr s

Kniha s adresnym 3
vénovanim, k vyzvednuti
v Praze

Pfedéni dila s adresnym vénovanim v
Praze

Dorucenl odmé&ny: Do mésice

Dvé knihy s podpisem, 5
doruéeni postou

0deslani dvou kusl podpofeného dila
opatfeného podpisem autorek.

Doruéeni odmény: Do Etvrt roku

Obrazek 14 zobrazuje konkrétni sadu odmén pro prdvé bézici kampan — snazi se financovat
vydani vlastni knihy. Je patrné, Zze krom , predprodeje” je mozné ziskat za finan¢ni prostredky
sluzbu od autora (vyklad z karet), ktera neni pfimo soucasti projektu, nebo spolufinancovat pro-
jekt darem (,,dobry pocit”)

Odménovy crowdfunding je zdaleka nejrozsifenéjsi metoda, na ¢emzZ mad zasadni podil legisla-
tivni regulace ostatnich forem. Zde neprobiha obchod s kapitalem ani dluhem, tudiz nebylo po-
tfeba vytvorit novou legislativu ktera by tento druh zastfesovala. (Belleflamme, Lambert, &

Schwienbacher,, 2014)
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23.1.1 Platformy odménového crowdfundingu

Stejné jako tomu bylo u crowdsourcingu, existuje Siroka fada online platforem, které podpo-
ruji tento typ financovani. Crowdfundingconferenceseminar.com eviduje pres 500 aktivnich por-
tald, a dovolime se je rozdélit do dvou skupin — univerzalni a Ucelové.?! Uvedeme nicméné jen par
prekladd, nikoli souhrnny vycet vzhledem k souhrnnému mnozstvi.

Obchodni model universalnich platforem je zpravidla postaven na provizi z vybranych pro-
stfedkl (3 az 5 %), kdeZto specializované hojné uzplsobuji svij zdroj ptijma jejich nice.

Universalni platformy — minimalni nebo Zadna specializace obsahu

e Kickstarter (vSechno nebo nic)

Kickstarter je nejvétsi platforma svého druhu, zaloZena v roce 2009 a k lednu 2014 se pres néj
vybralo 960 milionl dolar(l na Uspésné projekty. Jedna se o platformu s modelem ,véechno-nebo-
nic,” a to znamena, Ze finance budou projektu (podniku) poskytnuty jen pokud se mu podafi vy-
brat cilovou ¢astku. Pokud ne, taka budou vSechny penize vraceny investordm.

Jednou z unikatnich vlastnosti Kickstarteru je pristup k tomu, co ptes néj Ize financovat, a
kazdy projekt podstupuje schvalovani z jejich strany. Vyhradné se zaméruje na projekty, které jsou
na svém konci schopny vytvorit konkrétni novy produkt. Nejedna se tak o nastroj, pres ktery bz slo
financovat vyvoj sluzby (nebo charitativni aktivitu)?? (Rich, 2014)

¢ Indiegogo (flexibilni)

Indiegogo je celosvétové druhou nejvétsi platformou odménového crowdfundingu. Zalozena
roku 2008 za ucelem financovani nezavislych film(, ale v roce 2009 se zménila na universaini plat-
formu. Na rozdil od Kickstarteru operuje s flexibilnim finanénim modelem — vSechny vybrané fi-
nance jsou predany tymu za projektem, i kdyZ nesplni sv(j cil. Autofi nicméné mohou pfistoupit
na opacny model z vlastni iniciativy.

Obsahova politika Indiegogo je také volnéjsi nez Kickstarteru, kde je podporovan libovolny
projekt a neprobiha Zadné dopredné schvalovani. (Rich, 2014)

¢ HitHit (vSechno nebo nic)

HitHit je nejvétSim ¢eskym odménovym portdlem, kde se mezi jeho vznikem v roce 2012 a
rokem 2104 investovalo 24 miliond. Sleduje stejny pfistup k financovani i obsahu jako Kickstarter.
Za zminku ale stoji omezeni kampani, kde mizZe jedna béZet maximalné 45 dni. (HitHit, 2019),
(MarketingSalesMedia, 2015)

Specialisované platformy — obsahové cili na konkrétni mix investorti a projektt

e Dragon Innovation (vSechno nebo nic)

Platforma Dragon Innovation operuje pod stfechou stejnojmenné poradenské firmy, se zamé-
fenim na technologie. Jako takova je platforma oteviena vyhradné vynalezciim na poli hardwaru.

Dragon Innvoation se vymezuje predevsim pfidanou hodnotou pro podnikatele. Korm akumu-
lace financnich prostredk( pomoci davu, také poskytuji in-house poradenstvi co se tyka designu,

21 Napfi¢ spektrem, nejen odménovych. Na druhou stranu, stranka prozatim nezahrnuje tuzemské portly.
Lze tedy predpokladat vyssi mnoZstvi v soucasnosti fungujicich platforem.
22 Charitativni aktivity maji dedikované platformy, ale vétsina odménovych umoZfuje tuto aktivitu také.
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vyroby a marketingu kazdému z Gspésnych produktd. Maji k tomu znacné individualizovany pfi-
stup, takze na strankach nezverejnuji vice nez 40 projektd za mésic, a kazdy prochazi pomérné
pfisnym screeningem. Vyhodou selektivity platformy je velmi vysoka Uspésnost projektd, jak z hle-
diska akumulace kapitalu, tak produkce. (Rich, 2014)

¢ Fundable (vSechno nebo nic)

Fundable se zamérfuje vyhradné na malé a stfedni podniky, at uz v pfipadé investic do celé
firmy nebo konkrétniho komeréniho produktu. Vzhledem k zaméreni nabizi moznosti zakladat
projekty jak na odménovém principu, tak i investi¢ni, kde se autofi snazi navysit vlastni kapital vy-
ménou za podil ve firmé.

Z odménového hlediska se Fundable podobd vice Kickstarteru nez Dragon Innovation, pokud
pomineme obsahové zaméreni. Hlavnim rozdilem je, Ze namisto provize uctuji fixni mésicni popla-
tek 179 dolarq. (Rich, 2014)

2.3.2 Investiéni crowdfunding®

Investi¢ni crowdfunding, stejné jako Venture kapital a Angels, umoZriuje investordm sménit
financni prostredky za podil na vlastnictvi firmy.

Zasadnim rozdilem oproti jmenovanym investoriim je zplsob, jakym probiha ziskavani pro-
stfedk, a to pfes specializovanou platformu. Plati to pro ptipad, kdy je investorem Siroka verej-
nost i kdyZ jako dav chapeme jen skupinu akreditovanych investorl. Obzvlasté v pfipadé business
angels je investi¢ni crowdfunding radikalni evoluci z pohledu efektivity. Na misto spoléhani se na
reference a osobni kontakty mlze angel identifikovat mnozZstvi preferovanych projekt( na par
kliknuti kldvesnice. Podobné je tomu i z druhé strany, kde podnikatel nepotirebuje pracné délat
individualni prezentaci kazdému z investord, ale ma uniformni marketingovou strategii.
(Makonnen & Rogers, 2014). Ve druhém ptipadé nicméné nesmi podnikatel podcenit mensi davky
individualizované komunikace, vzhledem k socialni povaze crowdfundingu (Mollick, 2014). Z po-
hledu podnikatele je také nevyhodou rozmélfovéni investic s pfidanou hodnotou. Cim vét$i dosah
budou investofi mit, tim mensi individualni pozornosti se bude kazdy z podnik{ moc tésit.

Na misté je také doporuceni disledného studia legislativy. Vzhledem k tomu, Ze se jedna o fi-
nanéni transakce tak je investi¢ni crowdfunding podroben pomérné sloZité pravni Upravé, ktery se
v CR a zahrani¢i. Napfiklad v USA jsou nékteré ukony omezeny jen na akreditované investory,
kdeZto v Cechach toto omezeni neplati. (Makonnen & Rogers, 2014), (Bachtik, 2018). Pro dali po-
drobnosti doporucujeme zkonzultovat dostupnou literaturu. Pravni Upravé v této praci neni véno-
van delsi prostor.

23.2.1 Samotné fungovani investicniho

Investi¢ni crowdfunding z pohledu investora i podnikatele takrka stejné jako u odménového
crowdfundingu. (Obrézek 15 a Obrazek 16%*)

2 Equity crowdfunding
24 pfevzato ze stanek prvni tuzemské platformy, ale proces je podobny i u ostatnich zprostfedkovatel(
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Zaslani zakladnich
informaci (identifikace Setkani SFYmem Schvaleni spusteni
projektu, cileny objem Fundliftu
financovani a jeho avyhodnocovani
vyuZziti) online nebo na zaméru
adresu info@fundlift.cz

kampané ze strany
Fundliftu

Priprava kampané
(propagacni video,
business plan, pravni
dokumentace)

Obrdzek 15 Proces investicniho crowdfundingu z pohledu podnikatele [na platformé Fundlift]

Zdroj: (Fundlift, 2019)

Registrace e . ) Vybrani zajimavfeh_o
na pglatformé Ovéreni totoZnosti projektu a zaslani
financnich prostredku

Otevreni investi¢niho
uctu

Obrdzek 16 Proces investicniho crowdfundingu z pohledu investora [na platformé Fundlift]

Zdroj: (Fundlift, 2019)?°

% Distribuce cennych papirt probihd pomoci akreditovaného obchodnika, ne platformy samotné (Fundlift,
2019)
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2.3.2.2 Platformy investi¢niho crowdfundingu

e Angellist

Zalozen roku 2010, AngelList je nejstarsi z crowdfundingovych platforem. V roce 2014 zpro-
stfedkovali 104 milion( dolarl a jejich prostfednictvim vzniklo 243 novych startupt ten samy rok.
Jak jiz ndzev napovida, tak se AngelList zabyva propojovanim novych firem a business Angels, pre-
devsim prostfednictvim syndikace. Tento proces spociva v klasickém propojeni jednotlivého inves-
tora (Angel) s podnikem hledajicim kapital. Investor nasledné muze pfizvat dalsi investory, aby vy-
tvofili syndikat neboli skupinu investord. Sdruzovani investord slouzi k diversifikaci jejich rizika a
zaroven
poskytuje vic kapitalu SME podnikiim na platformé.

Krom investic zprostfedkovava Angelist i Recruitment (AngelList, 2019), (Crunchbase,
2019)

e Fundable

Souhrnné popsan v kapitole 2.3.1.1

e Fundluift

Ceska platforma zalozena roku 2015, a v soucasnosti nejvétsi na tuzemském trhu.2® Od svého
vzniku zprostfedkoval investice presahujici vysi 250 miliond korun napftic 43 projektdm. Minimalni
hodnota investice zacina jiz na 5000 korun, a primérna investice predstavuje 33. (Bdrich, 2018)

2.3.3 Uvérovy crowdfunding

Jedna se o peer-to-peer pljcovani, jak popsano v kapitole 1.2.3.7. Literatura nicméné
mnohdy specifikuje jen tento zplsob financovani mimo crowdfunding, Napfiklad. (Makonnen &
Rogers, 2014) jelikoz ho povaZuji za vice konvenéni. Z tohoto ddvodu jsme ho i my zahrnuli mezi
ostatni nastroje v pfedchdzejici ¢asti této prace.

2.3.4 Charitativni crowdfunding

Charitativni crowdfunding je zde zminén jen pro Uplnost, jelikoZ se nejednda nastroj financo-
vani ziskové aktivity ¢i generovani obratu. Na misto toho se soustiedi ryze na charitativni ucely,
kde se jedna o elektronickou sbirku na charitativni ucel. Z tohoto pohledu je také nejméné inova-
tivni, jelikoZ se charity vénovali této ¢innosti davno pred tim, nez dostala své oznaceni. (Freedman
& Nutting, 2015)

26 7 pohledu investi¢niho i dal3ich druhd crowdfundingu.
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3 Forecasting

Forecasting, neboli progndzovani, predstavuje druhy obsahovy pilif teoretické ¢asti této
prace, a soucasné jeden ze stézejnich, nejen, podnikovych procest. Nanestésti pro obchodni
organizace je budoucnost stochastické povahy, a nikoli deterministicky, a tudiz nelze prfesné Fict
co se stane. Je vSak mozné odhadnout vice ¢i méné pravdépodobny stav budoucich véci, dle
kterého by se mélo nasledné odvijet podnikové rozhodovani. Pfesné tento odhad he podstatou
forecastingu.

Sanders, (2016) definuje progndzovani jako proces predpovidani budoucnosti. Kdykoli kdy
udéldme predpovéd nebo odhad budouciho jevu, tak prognézujeme. | kdyz o této Cinnosti
zpravidla neuvaZzujeme tak formalné, provadime ji takrka neustale v kazdodennim Zivoté. Pro
ilustraci, odpovéd na libovolnou z nasledujicich otdzek je aktem progndzovani

Jak dlouho mi potrva cesta do prace?

Kdo vyhraje volby?

Ziska Cesko medaili v $ermu na nadchazejicich olympijskych hrach?
Bude index S&P 500 rust?

Jaky bude ro¢ni obrat mého podniku?

Preziji kvétiny zimu?

Nespalim vecefi?

V podnikové sféfe mozna klademe jiné otazky, se zamérenim na prodeje, vyvoj trhu,
konkurenci, atp., ale fundamentalné se zajimame o jedno a totéZ — obraz budoucnosti.

Nez pokrocime déle pfi popisu forecastingu, je potreba identifikovat dalsi 2 podnikové
procesy, s progndzovanim Uzce spjaté (Sanders, 2016).

Forecasting Planning
Predicting the future | t ¥ Preparing for the future
*
Demand
management

Modifying the future

Obrdzek 17 Planovani, Progndzovani a fizeni poptdvky

zdroj: (Sanders, 2016)

e Planovani se zabyva pripravou na budoucnost, respektive tim, jaky by méla budoucnost
vypadat. (Armstrong J. S., 1985)

e Rizeni poptavky je poté zaméreno na ovlivnéni budoucnosti do kyzeného stavu. (Sanders,
2016)

Vsechny tfi zminované procesi maiji jisty vzajemny presah, ale zjednodusené rfe¢eno musi or-
ganizace nejdrive provést odhad budouciho vyvoje (forecast), nasledné se na tento vyvoj pfipravit
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(plan) a pokud ji to zdroje dovoli, tak se pokusit tento vyvoj ovlivnit ve sv(ij prospéch (fizeni po-
ptavky), napf pomoci marketingu ¢i jinych aktivit.

Nicméné, pldnovani ani fizeni poptavky neni predmétem této prdace, a pro dalsi studium je
k dispozici velké mnoZstvi literatury na tyto témat. Tim vSak nechceme fici, Ze tyto aktivity jsou
méné dileZité nez progndzovani. Pfinos dlouhodobého planovani byl znam jiz v 80. letech minu-
Iého stoleti. (Armstrong J. S., 1985)

3.1 Progndzovani v praxi

Prvni, co je potfeba zminit, Ze pfesné predpovédét budoucnost je nemozné, a libovolny sub-
jekt ktery vyuziva progndzy k podnikovému (i jinému) rozhodovani musi toto vzit v potaz. Bohu-
zel, management podniku je ¢asto neochotny pfijimat tyto zavéry, a radsi vezme za vdék pro-
gndzam predloZzenym s vétsi mirou jisty. Toto miZe mit nicméné zasadni negativni dopady — napf.
doporuceni profesionalnich broker( na burze jsou mondy nejen srovnatelné, ale dokonce horsi
nez zcela ndhodné rozhodovani. | kdyz existuji empirické dliikazy o zde zminéném, tak je tento fakt
velmi ¢asto mezi akademiky a podnikateli odmitdn a nahrazovan ,,ilusi kontroly,” kde si aktéfi
chtéji myslet, Ze jsou presné progndzy mozné. (Makridakis & Taleb, 2009)

Bylo by nicméné nesprdvné fici, Ze progndzovani neni pfinosné. Jen je potieba si uvédomit
nékterd omezeni. Stejné jako tomu bylo v kapitole 1 nahoiel, kdyzZ jsme hovofili o financovani, se
zde pokusime poskytnou shrnuti moznosti a poznatkt discipliny.

Prostor bude vénovan jak forecastingu zaloZzeném na lidském dsudku, tak i vice algoritmickym
pristuplim. Obecné doposud nepanuje shoda na vyznamu role ¢lovéka oproti stroji. V nékterych
doménach pocitacové a statistické modely snadno predci lidské posouzeni, v jinych pfipadech je
tomu pravé naopak. V neposledni fadé je také nutné vzit v potaz, Ze nejlepsim pfistupem je vétsi-
nou predstup hybridni, kdy kombinujeme ¢lovéka a statisticky model k dosazZeni vysledku (Chase,
2013).

3.2 Vyporadani se s nejistotou v progndzach

Jak bylo v ivodu ukazano, buducnost je nejistd a neni mozné podavat progndzy se 100 % pres-
nosti. Nicméné, to neznamend, Ze nelze uzivatellim usnadnit praci s prognézami.

(Sglavo, Tashman, & Gilliand, 2016) nabizi nékolik postup, jak prezentovat data, a nékteré
z nich umoZznuji zahrnout miru nejistoty.

3.2.1 Bodovy forecast

Nejcastéji pouzivana forma prezentace progndz. Jedna se o forecast, ktery kazdé odhadované
veli¢iné ptifadi pravé jednu hodnotu. Napt. v roce 2021 se odhaduje velikost farmakologického
pramyslu na 1170 miliard dolard, nebo zitra bude 17 stupfi s pfehdfkami?’. Vyhodou této formy
je jeji snadny uchopitelnost uzivateli a akceptovatelnost, vzhledem k iluzi kontroly diskutované
vySe. Hlavnim nedostatkem je, Ze nijak nezohlednuje miru nejistoty (rizika). Zjednoduseny pfriklad
je, kdyZz odhadnu Ze na Sestisténné hraci kostce padne cislo 4. Opomeneme-li, Ze vSichni si dokazi
predstavit hraci kostku, tak by uzivatel prognézy predpokladal, Ze mam ddvod pro tento konkrétni
odhad. Forecast ale jiZ nepoddava informaci o tom, Ze lze ocekavat jeho presnost jen v 17 % pfi-
padu.

27 |lustrativni tvrzeni, ktera spliiuji pfedstavu prognézovani. Nejedna se o de facto progndzy, které by byly
prejaty z dalsich zdroju.
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3.2.2 Predik¢ni intervaly

Intervaly jsou jednoduchym zobrazenim nejistoty, kde namisto bodového forecast poskytne
prognostik numerické rozmezi. Napft., Ze zitra bude mezi 12 a 20 stupni celsia. Cim irsi interval,
tim vétsi mira nejistoty je spjata s progndzou.

3.2.3 Véjirové grafy

Véjitovy graf je zobrazeni progndzy, které krom bodového forecastu zahrnuje i nékolik pre-
dikénich interval(. Obrazek 18 zobrazuje takovy ptipad, kde tmavé modry region reprezentuje
hodnoty, kterych zkoumany jev nabyde s 50% jistotou, tmavé zeleny s jistotou 75 % a svétle ze-
leny 95%.%8

400

350 -

Sales (units)
N
o
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Obrdzek 18 Véjirovy graf

zdroj: (Sglavo, Tashman, & Gilliand, 2016)

3.2.4 Hustoty pravdépodobnosti

Hustota pravdépodobnosti je histogram odhadd, ze kterého Ize snadno vycist jaky jev, respek-
tive stav jevu, nastane s nejvétsi pravdépodobnosti. JelikoZ se ale jedna o kompletni zobrazeni
rozdéleni pravdépodobnosti tak je mozné i vycist pravdépodobnost extrémnich vysledkd.

Histogram na Obrazek 19 byva také casto doplnén o graf kumulativni pravdépodobnosti (Ob-
razek 20), ktery zobrazuje, s jakou pravdépodobnosti nastane cilova ¢i vyssi hodnota zkoumaného
jevu. Prvni ze zde vyuZitych pfikladi fika, Ze pravdépodobnost prodeje pravé 550 kusU je 12 %, ale
uz primo neukazuje jaka je pravdépodobnost prodeje 12 ¢i vic kusd. Druhy z grafl ukazuje, Ze
zkoumany jev nabyde hodnoty 0.05 nebo vyssi s pravdépodobnosti 72.5 %.

28 Regiony se prekryvaji, takZe vné&jsi intervaly zahrnuji i pravdépodobnost vysledkd v intervalech vnitEnich.
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Obradzek 19 Rozdéleni hustoty pravdépodobnosti

Zdro: (Sglavo, Tashman, & Gilliand, 2016)
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Obrdzek 20 Rozdéleni hustoty pravdépodobnosti a kumulativni hustota pravdépodobnosti

Zdroj: (Murari, a dalsi, 2014)

Pravdépodobnostni zobrazeni se potykaji s vlastnimi omezenimi. Hlavnimi problémy je dezin-
terpretace vysledk(, a také moZné odmitnuti ze strany konzumenta progndzy. Interval je pfijiman
jen v omezené Sifi, pfedtim, nez je progndza zavrhnuta jako bezpfedmétna. Prognostik, ktery pre-
destfe, Ze se v nachdzejicim roce proda 50 az 900 kusl produktu, s 90% jistotou bude vypoklonko-
van, s tim, Ze neposkytuje pfidanou hodnotu. Management upfednostnuje specifi¢téjsi data, i za
cenu nizéi preciznosti. (Goodwin, Géniil, & Onkal, 2013), (Du, Budescu, Majorie, & Omer, 2011)

3.3 Uplatnéni lidské expertizy
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Intuitivné Ize ocekavat, Ze lidé, ktefi se dlouhodobé pohybuji v oboru, a maji hluboké znalosti
své domény budou lepsi v sestavovani progndz nez jedinci, které bychom za experty nepovazovali.
V praxi neni odpovéd zdaleka tak ¢erno-bild, a akademicky vyzkum dospiva k protichGidnym vy-
sledkGim. (Lawrence, Goodwin, O'Connor, & Onkal, 2006). Portfolio manaZefi jsou takika univer-
zalné horsi prognostici nez samotna ndhoda, kde akciové indexy znovu a znovu prekonavaji vy-
kony profesionalnich investord (Surowiecky, 2004), (Makridakis & Taleb, 2009). V klinickém pro-
stfedi Ize pozorovat podobné trendy, kde pocitace prekonavaji clovéka v diagnostice. (Kahneman,
2011). Do jisté miry protichtdné vysledky ma vyzkum (Chase, 2013) nebo (Seifert & Hadida,
2012), ktefi pfisuzuji oborovym znalostem pozitivni dopady na progndzy.

(Lawrence, Goodwin, O'Connor, & Onkal, 2006) definovali oborovou znalost jako ,,Jakékoli in-
formace vztazené k prognostickému ukolu, jiné nez [samotna] ¢asovd fada“. Také doddvaji, Ze
oborovy specialisté jsou lepsi na interpretaci kontextualnich informaci nez samotné statistické
modely.

(Armstrong J. S., 1985) se stavi nékam na pomezi téchto dvou stanovisek, kde sice uznava pri-
nos expertizy, ale také si mysli, Ze je relevantni aZ pri vétsim poctu odhadcu.

V dlsledku je mozné, Ze predikovatelnsot nékterych jevl lidskymi aktéry je vyssi nez jevl ji-
nych. Pokud by tomu tak bylo, tak maji pravdu oba tadbory. Financnici byli jiz nékolikrat zminéni
jako experti bez zdsadni pfidané hodnoty, z pohledu progndzovani. Na druhou stranu Seifert &
Hadida, {2012) (nejen, Ze dokazali prediktivni validitu expertizy pfi predpovidani popularity no-
vych pisni experty a lajky, ale i fakt, Ze jeji mira je pomérné relevantni. Lidé pohybujici se déle
v oboru byly presnéjsi nez novacci, ktefi byli presnéjsi nez laici (Seifert & Hadida, 2012).

Jako shrnuti miZeme fict, Ze tato otazka je stale velmi oteviena a zaslouzZi si dalsi vyzkum. Je
tak velmi dobfe moZné, Ze prognozovani by se mélo ponechat pocita¢lim a tém pracovnikiim,
ktefi se zrovna zabyvaji zkoumanym jevem. Expertni znalosti by poté bylo mozné Iépe uplatnit v ji-
nych podnikovych ¢innostech. Je také nutno podotknout, Ze i kdyZ expert nemusi byt lepsi fore-
caster neZ obecné vzdélany ¢lovék, tak mize mit zasadni prfimost pro vlastni design a implemen-
taci prognostickych postupu.

3.4 Prognostické postupy

V textu jsme se jiz nékolikrat zminili jak ¢lovéka, tak algoritmy, jakoZto aktéry prognostické
praxe. Tato kapitola se porto bude vénovat shrnuti nékolika zakladnich ptistupt k forecastingu.
Nejprve je potfeba vymezit dvé hlavni skupiny — kvalitativni (judgmental) a kvantitativni pro-
gnézovani.
Forecasting methods

4 B
Judgmental methods Statistical methods
* Judgmental, subjective, based on o Objective, consistent, based on
opinions mathematical concepts

Obrdzek 21 Kategorizace prognostickych metod

zdroj: (Sanders, 2016)

Prvni ze jmenovanych kategorii je zaloZena na vyuziti lidského Gsudku. Druha kategorie potom
stoji ryze na matematickych a statistickych nastrojich. Krom téchto dvou skupin se poZivaji jesté
smiSené progndzy, které maji komponent jak kvalitativniho, tak kvantitativniho forecastu, a par
slov vénujeme i nastavovani cild.
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3.4.1 Nastavovani cilu

Nastavovani cil( neboli ,target-setting” je nejrozsirenéjsi prognosticku metodou, i kdyz to
vlastné zadna metoda forecastingu neni. Spole¢nosti zapo¢nou pladnovaci proces nastavenim cile
mezirocniho rlstu, ktery je nasledné kaskadovai vrcholnym management napfi¢ organizaci. Kazdy
stakeholder nasledné nastavi svij dilci cil, podle toho, co si mysli, Ze je realistické. Pokud se na-
sledné agregatni dil¢i cile neshoduiji s organiza¢nim, tak vrcholovy management bud’ pfedepisSe na-
vySeni dilCich cilG nebo vytvofi celopodnikovou zatku (prodeje, které by méli pokryt vzniklou me-
zeru), v nadéji, Ze urcita podnikova jednotka prekona vlastni odhad. Tento proces je provazen na-
prostym minimem kvantitativnich metod, obzvlast kdyz by se vysledky neslucovali s korporatnimi
zaméry nebo potrebami (Chase, 2013).

3.4.2 Kvantitativni metody

Kvantitativni metody Ize dale rozdélit na dva hlavni proudy, dle metodologie.

Statistical forecasting models

* Objective, consistent, based on

mathematical concepts

rd
Time series models Causal models
* Based on analysis of * Based on modeling
patterns in the time relationships between
series of data variables

Obrdzek 22 Dil¢i clenéni prognostickych metod

Zdroj: (Sanders, 2016)

3.4.2.1 Casové fady

Casovou fadou chapeme usporadani proménnych dle zafazeni v ¢ase. Cas nefluktuuje, a po-
stupuje uniformné v jednom sméru, od minulosti do budoucnosti. Casovy interval se kterym pra-
cujeme si mizZzeme urcit dle vhodnosti aplikace, ale musi se pocitat v konzistentnich inkremen-
tech.

Metody progndzovani ¢asovych fad se snazi identifikovat trendy [dat] v Case, pfes fixni inter-
valy, za pomoci identifikace cykll, sezénnosti a jinych vztahd, ze kterych se pokousime vyvodit bu-
douci vyvoj. (Sharma, 2006)

3.4.2.1.1 Klouzavy priimér

Jednou ze zakladnich technik prace s ¢asovymi fadami jsou klouzavé priaméry. Jedna se o
prosty prlimér nékolika po sobé jdoucich hodnot v ¢asové Ffadé, ktery se posouva odstranénim
nejstarsi hodnoty v ¢asové radé a pridanim nejnovéjsi. (Molugaram, Shah, Rao, & Davergave,
2017)
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Matematicky jsou klouzavé priméry popsany nasledujicim vztahem:

YVityzat+ym | YV2t+yzt+Vmia
m ! m

Kde
e Ytje suma hodnoty mérené veliCiny v ¢ase t
e mje pocet hodnot Y, které jsou zohlednény v klouzavém priméru.

Rovnice 1 Klouzavy primér

Vyhodou této metody je odstrafiovani ndhodnych vychylek ve zkoumané veliciné, jelikoz se
agregaci vice hodnot vyhlazuji. Nevyhodou je potom nachylnost na extrémni hodnoty. Prikladem
je snaha predpovidat lednové prodeje spotfebniho zboZi na zékladé klouzavého priiméru z konce
presence (agregovaného pro m tydnu). Vlivem Vanoc lze ocekavat vyssi prodeje v prosinci, a to se
promitne i do progndzy lednovych Cisel, kterd bude pravdépodobné vyssi, nez jaké budou oprav-
dové prodeje.

Nachylnost na extrémy lze ¢astecné odbourat vyuZitim nékterého postupu pro primérovani
s vytésnénim extrémnich hodnot. Trimovani (k extrémnich hodnot je odstranéno, a priméruje se
jen m-k hodnot) nebo Winsorizovani (k extrémnich hodnot je nahrazenou nejvyssi, respektive nej-
mensi hodnotou mimo mnozinu k). U¢innost obou postupd je srovnatelna.

Obecny matematicky popis téchto 2 vztah( je nasledujici (Jose & Winkler, 2008):

n-i
1
Tri =T(i) = X
immed mean (i) > z 1)
k=1+i
1 n-i
Winsorized mean = W (i) = —|iXq41) + Z Xy + iXn-p
n k=1+i
Kde,

e n=pocet prognoz
e X = hodnota k-té progndzy
e | =trimovaci koeficient, z mnoZiny 0 <i < n/2

Rovnice 2 Trimmed mean

Rovnice 3 Winsorized mean

3.4.2.1.2 Exponential Smoothing

Exponential smoothing je nejrozsifenéjsi metodou progndzovani na zakladé ¢asovych rad. Za-
kladni premisou je, Ze se jedna o vazeny primeér v Case, kde je nejcerstvéjSim observacim pfrikla-
dana vétsi vaha nez starsim datlm. (Chase, 2013)

Exponential smoothing je pospan nasledujicim vztahem (Elliott, Granger, & Timmermann,
2006)

mr =4 Z]T'z_(}(l - A)ij—j

Kde
e A =vyrovndvaci konstanta v rozsahu 0 <A <1

e y = historickd hodnota v Case T-j (T = celkovy Cas, j = vzdalenost dané hodnoty od T)

Rovnice 4 Exponential smoothing
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34.2.1.3 ARIMA

ARIMA je nejkomplexnéjsi metodou forecastovani pomoci ¢asovych fad. Z tohoto ddvodu je
také nejméné vyuzivana, jelikoZ ne vsichni prognostici maji potrebné technické know-how. Pod-
statou fingovani ARIMA postupuje kombinace klouzavych priimérd, a regrese. Do dUsledku se
jednd o autoregresy, kde se identifikuje korelace mezi proménou a tou stejnou proménou v pred-
chazejicim bodé v ¢ase (Chase, 2006).

Pro technictéjsi popis postupu doporucujeme naptiklad (Elliott, Granger, & Timmermann,
2006).

3.4.2.2 Kauzalni metody

Kausalni metody vychazeji z predpokladu, Ze zkoumana proménna vykazuje vztah typu
pficina-nasledek s jinymi proménnymi (Sharma, 2006).

3.4.2.2.1 Linearni regrese

Linearni regrese je prognosticky model, ktery pfedpoklada linedrni — v pfimce — zavislost mezi
dvéma proménnymi. Pfedpoklada, ze proménna, kterou progndzujeme, nazyvana zavisla pro-
ménna, ma linearni vztah k jiné proménné, nazyvané nezavisle proménna. Napfiklad, kdyz pred-
pokladame Ze lidska vaha a vyska jsou linearné zavislé, tak miZeme udélat model linearni regrese
tohoto vztahu. Poté miZeme model pouZit k tomu abychom predpovédéli vahu ¢lovéka v zavis-
losti na jeho vysce. Je také mozné pouzit ¢as jako nezdvisle proménou, kdyz chceme urcit, jak se
zavisle proménnd s ¢asem méni. V tomto pfipadé pouZijeme model na predpovidani trendu. Line-
arni regrese vyZiva matematiky, aby prolozila pfimku napfi¢ mnoZinou dat, co je poté protazena
do budoucna, kde vznika prognéza. Vztah mezi dvéma proménnymi je dan rovnici pfimky (rovnice
5). (Sanders, 2016)

Rovnice 5 Linedrni regrese
Y=a+bX

Kde
e Y =nezadvisle proménnd
e X =zadvisle proménnd. Proménnd, kterou se snaZime predpovédeét
e a-=prisecik osy Y
e b =sklon pfimky
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Dependent variable Y

Actual 5 |

Linear regression equation
demand 4

i Y=a+bX

Independent variable X

Obradzek 23 Linedrni regrese

zdroj:(Sanders, 2016)

Poutziti linearni regrese vyZaduje nejdrive identifikaci matematického vztahu. Nasledné mu-
Zzeme pro libovolnou hodnotu nezdvisle proménné spocitat hodnotu zavisle proménné, kterou
chceme predpovédét. Cas mdze mnohdy byt pouZit jako nezavisle proménnd, co umoziiuje zobra-
zeni linedrniho trendu v ¢ase. Tato metoda je snadna na pospani a vysvétlena. (Sanders, 2016)

3.4.2.2.2 Vicenasobna regrse

Vicenasobna regrese je rozsifeni linearni regrese, tim Ze se zkouma vztah mezi nezavislou pro-
ménou a nékolika zavislymi proménnymi. Mnohdy existuje nékolik nezavislych proménnych, které
maji dopad na zavislou proménou, kterou se snazime predpovédét. V tomto pripadeé je vicena-
sobna regrese kausalnim modelem, kterych je vhodné poutzit. Vztah mezi proménnymi je dan rov-
nici 6 (Sanders, 2016)

Y = Bo+ piX1 + BaXo + o + BrXug
kde
e Y =zqvisld proménnd
e Bp=prisecik s osou y
e B....6« = koeficienty, které uddvaji miru vlivu nezdvisle proménnych nezdvisle promé-
nou
e  Xi..X¢= nezdvisle proménné

Rovnice 6 Vicendsobnd regrese

Prikladem je pocet student(l nastupujicich na univerzitu za semestr (zavisle proménna). Vliv
na to maji nezaméstnanost a per-capita prijem v regionu (nezavisle proménné, napr. Predpoklad
Ze hustéji obydlenéjsi region budou mit vétsi absolutni zajem o univerzitni vzdélani, a movitéjsi
jedinci castéji aspiruji k vysokoskolskému titulu. Dalsi proménné, které by model byl schopen zo-
hlednit jsou sezénnost a trend, ¢i nékteré vyjimecné udalosti. Vyhodou vicenasobné regrese je
schopnost predpovidat komplexnéjsi jevy, Nevyhodou je potom vyssi narocnost na vypocetni ka-
pacitu a data, ve srovnani s klasickou linearni regresi.

| kdyZ vétsina uzivatell spoléhd na vypocet regrese pomoci software, tak je zde nékolik dopo-
ruceni

Vyuzijte korelaéniho koeficientu (r) k méfena miry zavislosti mezi proménnymi. Prakticky
kazda statisticka softwarovd sada by tento vypocet méla zvladat, r se i snadno interpretuje. Dosa-
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huje hodnot od -1 (absolutni negativni vztah) do 1 (absolutni pozitivni vztah). 0 poukazuje na ab-
sence jakéhokoli vztahu mezi proménnymi. Korelaéni koeficient slouzi k identifikaci proménnych,
které by mél model obsahovat. Pokud jsou nezavisle proménné silné korelované (r =1), tak staci
zohlednit jen jednu, jelikoZ ta druha se bude chovat takika identicky co se vlivu na zavislou promé-
nou tyka,

Peclivé vybirejte proménné, aby davali smysl| pro vase potieby. Zohlednéte jak vhodnost pro
vas model, tak progndzovatelnost. KdyZz se hodnoty proménnych Spatné urcuji, tak nemusi byt
nejvhodnéjsi pro vas model. (Sanders, 2016)

3.4.2.2.3 Neuralni Sité

Neuralni sité (NN) se pouZivaji k progndzovani od 90. let minulého stoleti. Jedna se o neline-
arni tfidu model( s potencidlem zohlednit vysoké mnozstvi parametr(. Neuralni sité vykazuji nej-
lepsi vysledky pro opatrné vytfizena data o velkém objemu (tisice observaci), kterd vykazuji neli-
nearni zavislosti. Na druhou stranu, jednodusi alternativy dominuji pro mensi objemy dat nebo
v pfipadech kdy jsou data protkany trendy a sezénnosti. (Sglavo, Tashman, & Gilliand, 2016). Au-
tofi také komentuiji, Ze tyto zavéry se ne nutné shoduji s ostatni literaturou. Vysvétluji to neobjek-
tivitou akademické publikacni ¢innosti, kde je vyzdvihovano dosazZeni pozitivnich vysledkd (napf.
NN je prediktivné validni) a upozadovano publikovani zavér negativnich (napf. NN maji nizko
presnost).

Princip fungovani neuralnich siti je paralelni distribuované zpracovani dat, coZ v praxi zna-
men3, Ze se jednd o pocitacovy systém, ktery ma paralelné sestavené obvody a kalkulace probihaji
na nékolika vypocetnich mistech (uzlech) soucasné. Hlavni inspiraci je architektura lidského
mozku, kde synapse operuji na podobném principu. (Zapranis & Alexandridis, 2014)

3.4.2.2.4 Bayesian Network

Bayesian Network (BN/Bayesovska sit) je nastroj rozhodovani za nejistoty. Jedna se o rozdé-
leni sdruZzené pravdépodobnosti, vyjadiené orientovanym, acyklickym sitovym grafem, kde uzly
(N) predstavuji proménné a hrany (E) vazby mezi nimi, a hodnota kazdého uzle je dana podminé-
nou pravdépodobnosti danou nadifazenymi uzly. (Zeng, Jiang, & Neapolitan, 2016)

Obrazek 24 je ukazkou takové sité, kde ¢erné vyznaceny uzel predstavuje vyslednou pro-
gndzu. V tomto pripadé se jedna o model predikce risku kardiovaskularni pfihody v nadchazejicich
10 letech, ktery je v tomto pfipadé 9.43%
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Obrdzek 24 Bousselton Network

Zdroj: (Hope, Korb, Nicholson, & Twardy, 2008)

Kazdy z nadfazenych uzld udava tvodni pravdépodobnost dcefinym uzlim, a jejichZ sdruzena
pravdépodobnost se upravuje v zavislosti na zménach stavu Uvodni pravdépodobnosti téchto
uzl@. BN je tak koncipovan jako nastroj rozhodovani s nedplnymi informacemi, kde na Uvod dava
progndézu na podobném principu jako linearni regrese — vztahu mezi proménnymi. Nicméné, jedna
se o dynamicky kauzalni model, kde je forecast pro konkrétni ptipad zpfesfiovan v zavislosti na
nové dostupnych informaci (napf. zde vime, Ze pacient je Zena, coz umozni upravit vysledky tak,
Ze odhaduiji jen pravdépodobnost onemocnéni u Zen, nikoli celé spolecnosti). (Hope, Korb,
Nicholson, & Twardy, 2008)

Hlavnimi omezenimi BN jsou potreba diskrétnich proménnych, takze je nastroj vhodny pro
predpovidani jev(, které se takto daji vyjadrit (napf. binarni). Duhlim omezenim je naro¢nost na
vstupni data. Pro relevantni BN je potfeba poskytnout pomérné rozsahly vzorek dat, aby se daly
spravné urcit ivodni pravdépodobnosti.
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3.4.3 Kvalitativni metody

Druhou skupinou metod progndzovani jsou kvalitativni nastroje, postavené na rozhodovani
jednotlivcd a skupin, nikoli ryzi statistice.

Judgmental Causal Modeling
New i v ARIMAX
Juries” of Executive ARIMA with Growth
Products Opinion Interventions & Regressors B d
High Value Sales Force : ~ ranas
Low Composites Delphi Simple Regression High Value
Forecastability High
C ittees “u“"l. nwOn FO’Q?(:]S'.’]:I‘IW
Company Independent UCM Procedure
Value Judgment
Combined Average:
s ARIMA Box-Jenking
Niche S eriee Winters | Harvest
Brands Combined Woighted: Decomposition Brands
Low Value = Judgment Low Value
Low * Timo Series S High
Forecastability * Causal Simple Moving g::o:'?::::“ Forecastability
Croston's Intermittent Demand | AVerage Smoothing

Multiple Methods Forecastability  Time Series

Obrdzek 25 Matice prognostickych metod a produktové segmentace z hlediska portfolio managementu

(Chase, 2013)

Navzdory rozsifenosti kvalitativnich metod napfic¢ prognostickou praxi, se doporucuje vyuZivat

tyto nastroje jen na pfipady kde neni k dispozici dostatek data na vyuZiti metod kvantitativnich.
Pfipadné, vyuZivat judgmental metody jako sloZzku celkové progndzy, v kombinaci s kvantitativnimi
postupy (Chase, 2013).

Silnou strankou kvalitativnich metod je jejich agilita — rychlejsi reaktivnost na zadsadni zmény
situace, - zpravidla mensi ndkladovost, mensi zévislost na velkych a robustnich zdrojich dat®® a
snazis srozumitelnost stakeholderdm. (Sanders, 2016)

Slabou stranku predstavuje lidsky dsudek a motivace. V druhém pripadné je problém v upra-
vovani forecastu tak aby plnil jiné zajmy nez objektivni popis reality. Jednim manifestem tohoto
trendu je target setting, diskutovan v kapitole 3.4.1. Co se Usudku tyka, tak existuje velké mnoz-
stvi vyzkumu naptic¢ nékolika obory (psychologie, behavioralni ekonomika atp.), které se shoduji
na faktu, Ze nase rozhodovaci a prognostické schopnosti jsou subjektem mnohych omezeni. Pro
ilustraci uvedeme par fenoméndu, které se tykaji naprosté vétsiny lidi. (Baron, Thinking and
Deciding, 2008), (Kahneman, 2011)

e Anchoring — ovlivnéni Usudku dostupnymi numerickymi daty, i kdyZ jsou zcela irele-
vantni

e Chyba hazardniho hrace — neschopnost identifikovat jev zavisli a nezavisli

e Optimismus

2 Kvalita data hraje stale zdsadni roli.
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3.4.3.1 Individualni soud / Osobni odhad

Nejjednodussi metodou kvalitativniho progndézovani je individudlni odhad prognostika.
Mnohdy, ale ne vidy bez zohlednéni kvantitativnich nastrojl. Vhodnost je pro situace, kdy nelze
vychazet z okolnich dat (nedostatek, ¢i nekvalita historickych informaci o problematice) ¢i neni
k dispozici Sirsi panel forecaster(, napfiklad vlivem omezeného ¢asu na dodani progndzy ¢i po-
tfeby utajeni informaci atp.

Empiricky je dokazano, ze zohlednéni nazoru, byt jen jedno dalsi individua ma pozitivni vliv na
odhad, napt. (Surowiecky, 2004), ale problém individualniho omezeni Ize z ¢asti odbourat opako-
vanim vlastnich odhad( a nasledné jejich agregace v case.

a b
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g g 400 +
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Immediate 3-week delay 1 15 2 25 3 35 4 45 5

Number of guesses averaged together

Obrdzek 26 Agregace hodnot MSE pro iterované odhady jednotlivce

Zdroj:(Vul & Pashler, 2008)

(Vul & Pashler, 2008) ukazali, Ze pradmérovani progndzy jednotlivce ma pozitivni dopady na
jejich presnost, a Ze casova odchylka (a) vede k presnéjsim prognézam oproti tém, které po sobé
nasleduji v kratkém Case.* Iterovéanim tohoto postupu (b) Ize dosdhnou jesté lepsich vysledq, jeli-
koZ ukdazali negativni zavislost mezi poctem opakovani a statistickou odchylkou progndzy zalozené
na agregaci téchto opakovani. (Fraundorf & Benjamin, 2013) podporuji jejich, kde potvrzuji jak
zpresnovani na zakladé interni iterace, tak i lepsi Uspésnost progndz zaloznich na odhadu vice lidi.
Také dodavaji, Ze v pfipadech, kde ma prognostik oborovou expertizu, tak muze byt lepsi zvolit
jeden lepsi forecast, pokud je toho ¢lovék schopen. Toto vSak neni vidy podminkou.

3.4.3.2 Panel expertu

Panel expertl je metoda progndzovani na zakladé syntézy informaci od nékolika individudl-
nich prognostik(l. Vychazi z premisy, Ze zapojeni vic lidi odbourd osobni nedostatky Gsudku je-
dince. V literature se setkate s oznacenim ,moudrost davu,” a fenomén toho, Ze vic lidi souhrnné
podava lepsi informace nez vétsina z nich jednotlivé se tési znacnému zajmu literatury poslednich
15 let. Nejznaméjsi publikaci na toto téma je pravdépodobné , The Wisdom of Crowds: Why the
Many Are Smarter Than the Few and How Collective Wisdom Shapes Business, Economies, Soci-
eties and Nations” (Surowiecky, 2004), o kterou se z ¢asti opird i tato prace. Dnes se tento trend
formalné promitd do Sirokého pasma ¢innosti, véetné aplikaci v softwarovém inZenyrstvi, kde by-
chom vyuZiti tohoto kognitivniho fenoménu nemuseli o¢ekavat. (Zimmermann & Menzies, 2016).

30 Dotazovani méli odhadnou proporeci letist v US z celkového po&tu na svété
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Plvod tohoto konceptu se vsak datuje jiZz do roku 1907, kde ho Anglicky myslitel Francis Galon po-
psal v ¢asopise Nature. Jeho experiment spocival v tom, Ze nechal dav odhadovat vahu vola na
trhu, a i kdyz byli jednotlivé hodnoty znacné nepresné, tak jejich primér se skutec¢nosti priblizil na
0.083 % (Galton, 1907).

Procesné je tato metoda pomérné flexibilni. Vice méné spociva v tom, Ze k sobé date nékolik
lidi, u kterych se predpoklada expertiza v probirané problematice. Nasledné zpravidla nasleduje
volna diskuse, kde dojde panel k progndze. Jak z popisu vypliva, Ize za panel expertll povaZovat
takrka jakoukoli metodu kterd postavena na Usudku vice lidi. Vice cilené lze za metodu panelu ex-
pertl oznacit takové postupy, které davaji tomuto postupu alesporn néjakou strukturu. Vzhledem
ke své povaze se jedna o variantu BOGSAT metod. (Sanders, 2016), (Potlcek, 2006). Hlavnim ne-
dostatkem této metody je nachylnost na socialni dynamiku skupiny. MiZe se snadno stat, Ze zby-
tek panelu se podfidi svému dominantnimu ¢lenu, pfipadné svému nadfizenému, pokud panel se-
stava z ucastnikd napfi¢ organizaci. Zasadni roli pro tuto socidlni dynamiku muizZe hrat kulturni za-
zemi ¢len( panelu. Jak organizacni, tak narodni, vzhledem k faktu, Ze percepce rozdilu mezi social-
nim postaveni jedincl hraje miru na predpoklad participace. (organizations, 2003)
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3.4.3.3 Delphi

Delphi je v podstaté variaci na metodu panelu expertl, kde se vybrana skupina jedincll snazi

dospét k vysledné progndze dosazenim konsensu.

Piiprava a distribuce

‘ Start |
i Definice problému

:

Vybér élend panelu

—
T X

Phiprava a distribuce dotazniku

Y

druhého/tietiho dotazniku

»  Analyza cdpovédi

A T

il

Obrdzek 27 Obecné schéma metody delphi

Zdroj: (Potlicek, 2006, str. 143)

1 Bylo dosazeno konsenzu?

T

Poskytnuti poZadovanych
informaci a sumarizace odpovédi

'

' Zavéreina zpriva

| 45



Phase |: Brainstorming (n=25)

« Open questions for data collection: respondents asked to provide three drivers, inhibitors
and future developments, along with comments.

« [tems from respondents for the three questions consolidated by two researchers (interrater
agreement: Q1=97%, Q2=100%, and Q3=97%).

e Final list contained 26 items for drivers, 37 for inhibitors and 36 for future developments.

@

 Respondents asked to give Likert-scale ratings for items on each question based on the
consolidate lists from phase |.

« List reduced based on a criterion of mean25 and at least 70% of respondents rating 5 ,6 or 7

e Final lists contained 12 items for drivers, 16 for inhibitors and 27 for future developments.

Phase IlI: Narrowing Down (n=25)

4

Phase llI: First Ranking (n=23)

« Respondents presented with random lists of items based on the final lists from phase II.

¢ Respondents asked to rank data for the three questions and offer comments/justification.

* |tems placed into mean-rank order.

et

* Respondents presented with mean ranked data from round lIl.
« Respondents offered opportunity to change rankings and offer comments/justification.
e Stop criterion: Wilcoxon Ranked Pairs Signed-Rank test on respondents for phases Ill and IV.

Phase IV: Second Ranking (n=23)

Obrdzek 28 Konkrétni implementace iteracnich kroki metody delphi

zdroj:(Barnes & Mattson, 2016)

Na obrazku 28 je vidét obecna struktura modelu delphi, a obrazek 29 zobrazuje mozZnou kon-
krétni implementaci krok( v iterativni ¢asti — v tomto pfipadé studie faktor( ovliviiujici rozsifovani
trendu sdilené ekonomiky ve spolecnosti.

Procesné délohy spociva v iterativnim dotazovdani a snahy dosdhnout konsensu panelu ex-
pertd. Jedna se o vice kolovou metodu, kde jsou v prvnim kole respondentiim polozeny otazky,
které se v kolech nésledujicich opakuji (pfipadné s upfesnénimi) a jsou doplnény o informace od
ostatnich respondent( ve studii. Toto opakovani si dava za cil dosdhnou nazorové konvergence,
vysledny forecast je hodnotou praveé takto dosazeného konsensu. Zpravidla vyobrazen s mirou ri-
zika, jelikoz nelze ocekavat, Ze se panel shodne presné na konkrétnim jevu, ale jejich nazory se
k sobé budou bliZit s jistou toleranci,

Jednou z vyhod metody je anonymita a decentralizace sbirdni odpovédi, coz odbourava vel-
kou ¢ast problém( standardniho panelu expertll. Vzhledem k odbourani role socialni dynamiky, se
metoda delphi ukazuje jako nejvhodnéjsi z kvalitativnich metod vyuzivajici vice aktért. (Gnatzy,
Warth, von der Gracht, & Darkow, 2011), (Rowe & Wright, 1999).

Jako kazdy proces, se ani metoda delphi neobejde bez problém{. Jedna se o ¢asovou naroc-
nost. Napfriklad jiz zmifiovana studie (Barnes & Mattson, 2016) méla délku kazdého kola jeden mé-
sic, a mezi tim mésicni pauzy. Tato konkrétni implementace je tedy vyrazné vhodnéjsi pro strate-
gické progndzovani, a jiz méné pro operativni. Druhym nedostatkem je citlivost na vhodné zvo-
lené respondenty. | za predpokladu pfidané hodnoty expertizy nemusi nutné byt snadné vybrat
experta z oboru. Pfedpoklad znalosti domény c¢lovéka z oboru miZe vést k false positive chybé,
jelikoz maiji profesionalové konvergovat k lukrativnéjsim oborim coz v néktery pripadech ztézuje
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vybér. (Organisation, 2004). Druhym aspektem vybéru respondentl je pravé zmiriovana ¢asova
narocnost procesu, tudiz je potieba zajistit jejich retenci. (Potlicek, 2006)

(Gordon & Pease, 2006) a (Gnatzy, Warth, von der Gracht, & Darkow, 2011) se snazili odbou-
rat ¢asovou naro¢nost modelu implementaci real-time delphi modelu, ktery nahrazuje fixni cykli
real-time komunikaci pres synchronni online portal. Jejich poznatky ukazuji, Ze toto mUze byt opti-
malni implementace modelu. V obou pfipadech si ponechal prediktivni validitu a zaroven mél
vyssi retenci respondent( ve srovnani s konvenéni metodou.

3.5 Hodnoceni progndzovani

Ndsledujici kapitola je pIné prevzata z autorova bakaldrské prdce, , Kvalitativni progndézovdni —
moudrost davi v Praxi“z roku 2015. (Prosek, 2015). Jak novéjsi vyddni primdrni literatury, (Chase,
2013), tak i noveé zkoumané prameny, (Sglavo, Tashman, & Gilliand, 2016), ukazuji na pokracujici
aktudlnost informaci a zavérd.

Dnesni normou organizacniho chovani je hodnotit jednotlivé zaméstnance a hledat zlepseni
v deficitnich oblastech; vyhodnocovat Usp&snost produktl a nahrazovat psy®! lukrativnéjsimi pro-
dukty. Absence hodnoticich metrik pro kteroukoli z uvedenych komponentd fungovani a vyvoje
organizace by byla povaZovana za pochybeni, pfesto se progndzovani zdaleka netési takové pozor-
nosti, a mnohé firmy vyhodnocuji presnost svych prognostickych procest jen ¢tvrtletné nebo do-
konce nikdy, a mnohdy na nedostateéné konkrétni Grovni®? (Chase, 2006).

Vyrazné prekonani progndzy po poptavce lze interpretovat jako uspéch pro fungovani pod-
niku; bohuZel to také znamena nezanedbatelnou chybu progndzy, kterd s sebou muze nést znacné
ztraty (respektive realizované naklady). Vyznamnym dopadem prekonani progndzy poptavky je
bud ztrata ptijm0 z prodejl, které neni podnik schopny realizovat, nebo backordering. V obou pfi-
padech je negativné ovlivnéna spokojenost zakaznik(i — nemoznosti ziskat, co chtéji, nebo jejich
vystaveni casové prodlevé. Backordering také znacné zatéZuje tizeni zasob, vedouci ke generovani
nadbytecnych nakladd. Jak prognostici, tak uzivatelé by si proto méli uvédomit, Ze prekvapiva vy-
konnost podniku nemusi byt jen zndmkou jeho sily, ale i symptomem chyb prognostickych pro-
cesu.

Hodnoceni prognostické praxe v podniku vychazi ze dvou zakladnich potreb; 1) méfit vlastni
vykonnost uZivanych metod a 2) porovnani s alternativnimi metodami, jejichZ uplatnéni v bu-
doucnu by mohlo byt vhodnéjsi nez sou¢asné metody (Chase, 2006).

Jednou z objektivnich metrik pro vyhodnocovani prognéz za konkrétni ¢asovy Usek je uréeni
odchylky (chyby) hodnot pozorovaného jevu od hodnoty progndzy, ktera je vyjadiena nasledu;ji-
cim vztahem:

Error =e; = Ay — F;

Kde:
e et =chyba progndzy v casovém useku t
e At =skutecnd hodnota progndzovaného jevu v ¢asovém useku t

31 BCG matic (Picardo, 2014)
32 vhodnéjsi je vyhodnocovat progndzy na urovni SKU neZ na vyssich souhrnnych trovnich.
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e Ft = hodnota progndzy v ¢asovém usekut (Chase, Demand-driven forecasting,
2006)

Rovnice 7 Prognostickd chyba A-F

Interpretaci je hodnota, o kolik progndza prekonala nebo podhodnotila vlastni hodnoty jevu.
Navzdory jednoduchosti tohoto vztahu existuje pocetny tabor zastancli opacného zapisu vztahu
pro chybu progndzy (Chase, 2006).

Error = e, = F, — A,

Rovnice 8 Prognosticky Chyba F-A

vvvvv

kterou je relativni chyba (PE). (Green & Tashman, 2010)

Ft - At
PE = ——
Fy
Rovnice 9 Relativni chyba (F-A)
A¢—F
PE =2
At

Rovnice 10 Relativni chyba (A-F)

Rozdily mezi formulaci 4a a 4b Ize snadno ilustrovat na prikladu s bezrozmérnymi, bez¢aso-
vymi hodnotami A = 100, F = 120 (80).

Tabulka 1 Rozdily ve formulaci PE jako A-F oproti F-A

A =100, F = 120 A =100, F = 80
PE = (F-A)/F 0,166666667 0,25
PE = (A-F)/A 0,2 0,2

Zdroj: autor

Z tabulky 1 je zfejmé, Ze vysledna hodnota je zavisla na zplsobu formulace PE. Musime si také
povsimnout viastnosti formulace 4b, ktera podava symetrické vysledky pro nadhodnocenou a
podhodnocenou progndzu, kdezto formulace 4b akcentuje nedostate¢nou progndzu ve srovnani
s nadhodnocenou.

V praxi se nesetkdvame s hodnotami individualné, ale s jejich souborem, proto je nejbéznéji
pouzivanym ukazatelem presnosti progndzy priimérna absolutni procentualni chyba (mean abso-
lute percentage error — MAPE), ktery je vyjadien nasledujicim vztahem (Chase, 2006):

_1 |A¢—F|
MAPE = nthl_At x 100

Kde
o A;=skutecnd hodnota prognézovaného jevu v ¢asovém useku t
e F:=hodnota progndzy v ¢asovém useku t
e n=pocet casovych useki”

Rovnice 11 MAPE
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Pfi aplikaci MAPE je nutno vzit v potaz dvé vlastnosti této metody. MAPE neni vhodna pro si-
tuace, kdy se skutecné hodnoty progndzovaného jevu blizi nule (nebo jsou rovny nule), jelikoz
v téchto pfipadech udava prehnané hodnoty chyby.

Druhou vlastnosti je jistd mira manipulovatelnosti, diky predpojatosti vii¢i podhodnocovani.
Pohledem na extrémy zjistime, Ze chyba v ptipadé, kdy progndza podhodnoti jev, mize byt maxi-
malné 100 %, kdeZto v opaéném pFipadé neexistuje limit. Tento poznatek je predevsim dlleZity,
pokud se na progndzovani podili lidé, ktefi mohou mit zajem na nizsi hodnoté zjisténé chyby.
(Chase, 2006)

Popularni alternativou k MAPE je symetrické MAPE (sSMAPE), které vyuZiva primér namére-
nych (A) a odhadovych (F) hodnot jako délitel:

|[Ac—Ft|

1
SMAPE - Zzt=1%(At—+Ft)* 100

Rovnice 12 SMAPE

(Green & Tashman, 2010)

Hodnoceni prognostickych metod muze byt bud na zakladé matematického vyjadreni, jak
popsano vyse, nebo na zakladé metodického rozboru. Armstrong a kol. dospéli na zakladé studia
dostupné literatury k tzv. zlatému pravidlu progndézovani (golden rule of forecasting), které pred-
stavuje soubor postupl, jichZ by se méla kazda prognosticka metoda drzet. Jejich vyzkum ukazuje,
Ze poruseni kterékoli jedné z poloZek seznamu obecné zvysi chybu progndzovani o 44 %. Polozky
zlatého pravidla byly konsolidovany do kontrolniho seznamu33, ktery umozriuje jak prognostiktim,
tak uZivateldm snadno zhodnotit riizné prognostické postupy. (Armstorng, Green, & Graefe, 2015)

33 p¥iloha 1
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4 Analyticky model progndzy uspésnosti

crowdfudingu

Nasledujici ¢ast prace se bude vénovat praktickému propojeni poznatk( z forecastingu a je-
jich aplikace. Pfedmétem naseho vyzkumu bylo sestaveni nékolika kvalitativnich model( a identifi-
kace miry vlivu nékterych parametr( na Uspésnost crowdfundingovych kampani. Zavérem této
Casti, respektive celé diplomové prace, budou praktickd doporuéeni nejen pro zacinajici podnika-
tele, ktefi se rozhodnou financovat svij podnik pomoci penéz davu.

Krom této Uvodni ¢asti, kde vymezim zakladni parametry vyzkumu bude nize vénovan pat-
fi€ny prostor pro zpracovani vstupnich dat a ndsledny benchmarking primarniho modelu s ¢irou
nahodou a statistickym modelem.

Vlastni vyzkum se primarné zaméruje na plsobeni na platformach Kickstarteru a Indiegogo.
Motivaci nam predevsim bylo jejich dominantni postaveni, a dosavadni vylu¢na pozice odméno-
vého crowdfundingu jako takového.

Vzhledem k legislativni nejistoté panujici v prostfedi investi¢niho crowdfundingu jsme se roz-
hodly na tento smér nezamérovat. Pfipadnym zajemct o dalsi vyzkum tématu nicméné doporu-
¢ime vyuzit dat Komise pro kontrolu cennych papirt Spojenych statd (SEC). Kvartalné zverejnuji
financni vykazy vSech spolecnosti financovanych pomoci investi¢niho crowdfundingu ve spojenych
statech.?*

Ze zbyvaijicich dvou forem jsme obé vyloucili z nasledujicich divodu. Charitativni platformy
byly vylouceny jiz na zacatku, jelikoZ se zamérujeme na podnikatelskou aktivitu, kdeZto financo-
vani altruistickych pohnutek se muze fidit jinym motivacnimi faktoru, a tudiz by modelovani na
tomto typu crowdfundingu neplnilo zdmér. Zvazili jsem i moznou analyzu P2P lendingu, ale ta se
za prvé potyka také s jistou legislativni

34 https://www.sec.gov/ respektive https://www.sec.gov/dera/data/crowdfunding-offerings-data-sets
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4.1 Ziskani, validace a cisténi dat

K diplomové préci vyuzivdme agregat verejnych dat minulych crowdfundingovych kampani,
ktery byl verejné k dispozici z www.thecrowdfundingcenter.com. Jednd se o poskytovatele analy-
tiky a business intelligence okolo crowdfundingu. Krom vlastni business inteligence byl zde i k dis-
pozici pomérné rozsahly dataset, obsahujici informace z nékolika nejvétsich platforem.

Hruba data predstavovala Udaje o 13 206 crowdfundingovych projektd, ze kterého jsme se
rozhodly sestavit Beyesovu sit a otestovat na ni jeji prediktivni validitu. Nicméné, samotné stavbé
analytického modelu muselo predchazet dalsi zpracovani dat. Z ¢asti zde byly obsazeny nekvalitni
data — predevsim se jednalo bud' o data neulplna, nebo o néjaky velice uzky susbet ktery sice muze
byt validni v nékterych pripadech, ale neni reprezentativni pro systém financovani crowdfundin-
gem jako takovym. Pfesné kroky budou adresovany dale.

Vlastnimu Cisténi nicméné pfedchazela kontrola validity dat jako takovych. Vzhledem
k tomu, Ze pochazeji ze soukromého zdroje 3. strany tak jsme chtéli mit jistotu, Ze opravdu odpo-
vidaji skute¢nosti. Provedly jsme ndhodny vybér mensi ¢asti dat, kterou jsme pfimo ovérovaly na
strankach individualnich projektd, jestli data odpovidaji. Vzhledem k celkovému objemu jsme
chtéli zarucit, Ze budeme mit statisticky vyznamem vzorek na ovéreni, a tak jsme vybrali 300 pro-
jektl které jsme postupem ¢asu prosli. Vzhledem k centralni limitni vété bylo mozné tento postup
zvolit, jelikoZ se binomické rozdéleni (zkousime jen pravdu nebo nepravdu) chova pti dostatecné
velkém rozsahu pfiblizné jako rozdéleni normalni. (Weisstein, 2019)

agregace a

Ziskavani dat |===N | \/alidace dat e
Cisténi dat

Analyticky
model

parametrizace

/ diskretizace

Obrdzek 29 Ziskavani a priprava dat jako vstupu do analytického modelu

zdroj: autor

Provedeny byly dvé zakladni skupiny ukon(. Odstrafiovani problematickych dat a nasledna
parametrizace vyhovujicich pro vyuziti v analytickém modelu a pfi jeho benchmarku. V prvnim pfi-
padé bylo nejdfive odstranéno 365 zaznam které nespadali do odménového crowdfundingu. Dal-
Sich 360 polozek bylo z jinych platforem nezZ Indiegogo nebo Kickstarter, a jejich relativné malé
mnozstvi by nestacilo k tréninku BN aby mohlo jejich roli zohlednit. Dal$im krokem jsme se opfreli
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o vyzkum Brendona Lichtiga (2105), ktery poukazuje na kampané s 0 pfispévovateli jako na pode-
ztfelé, takZe jsme je odstranili. 268 bodu bylo odstranéno pro chybéjici geografické udaje a 11 pro-
jektd s jednodenni Zivostnosti bylo odstranéno pro jejich nereprezentativnost. (Lichtig, 2105)

Krom odstranovani dat jsme doplnili geograficka data kazdého projektu o kontinent, zakla-
dajici se na ISO Alpha-2 oznaéeni.®* Druhym doplnénim byla normalizace finanénich hodnot po-
moci prevedeni vSech hodnot na americky dolar. Naptiklad, cilovd ¢astka pro financovani byla zve-
fejnéna jen v lokalni méné. Ke konverzi byl pouzit odvozeny kurz — pomér mezi celkové vybranymi
prostfedky v USD a jiné méné, jelikoZ byli obé tyto hodnoty dostupné. Vyuzitim vnitiniho smén-
ného kurzu (FX) bylo pfedevsim zamezeno vnitfnim nekonzistentnosti.

Vysledkem procesu, a jiz zmifiované diskretizace, byl Cisty dataset o 8871 polozkach, ktery
slouzil jak k trénovani modelu, tak jeho testovani. Samoziejmé to neprobihalo na stejnych datech
a cely soubor byl rozdélen na training dataset o 7771 polozkach a testing dataset o 1000 poloz-
kach.

4.2 Parametrizace a disrketizace dat

Vzhledem k povaze Bayesovy sité neni vhodné vyuzivat kontinualni proménné, coz byl je-
den z divodu diskretizace dat. Nicméné, jesté je nutné zohlednit prehlednost modelu a predik-
tivni validitu jednotlivych moZnych stavl parametrd. Proto jsme se u kazdého z nich zastavili a zjis-
tovali, jestli je potfeba néjaké agregace.

USA

RestOfTheWorld
RestOfEurope

6.70
6.19
725

Obrazek 30 BN model metadat crowdfundingovych kampani (vlastni vyzkum)

zdroj:Autor

Mo

Yes

4438
55.2

Platform e T|meD|?cr:ete
indiegogoDOTcom 478 RT2
kickstarterDOTcom 521
RT3
RT4
Macrocategory - -
Arts 200 mm CampaignSize
Sports 1.04 @1 171
VisualMedia 20.0 p— !2 9.44
Social 16.8 i3 133
PerformanceMedia 14.7 i4 183 m—
InnovationEntrepreneurship  22.8 !5 15.5 p—
CommunicationMedia 7.56 \ 6 109 m—
Success @? 7.40 mm
Yes 415 mmm| | 8 8.09 mm
No  58.5 e |
Region / \
SS”E‘“E‘ SjS;‘ FlexibleFunding

Vlastni konstrukce sitového modelu bude jesté zminéna, ale na Obrazek 30 BN model me-
tadat crowdfundingovych kampani (vlastni vyzkum)

zdroj:Autor jsou vidét jednotlivé vstupni parametry které ovliviuji forecast.

35 https://github.com/lukes/ISO-3166-Countries-with-Regional-Codes
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1. Platforma (Platform):3®

Jak jiz bylo avizovano v Uvodni ¢asti prace, tak se jedna o dva nejvétsi platofrmni hrace na
poli s crowdfundingem. Hlavnim ddvodem jejich zafazeni jsou ale odlisnosti v pfistupu
k financovani tak i produktovému managementu, kde je Indiegogo vice inklusivni z téchto dvou
firem. Vzhledem k bindrni piovaze proménné nebylo v této ¢asti potfeba dalSiho zpracovani.

e Délka kampané / délka investi¢niho kola (RunningTimeDiscrete}

Dalsi z faktord, na ktery jsme se zamérovali byla trvanlivost kampani na zafinancovani pro-
jektu. Intuitivné by se dalo ocekavat, Ze ¢im delsi kampan tim lepsi Sanci na ziskani prostredk(
bude subjekt mit. Nicméné, jak bylo zminéno v Uvodu prace, empirickd data doposud hovoti o
opaku. Dnes ani neni vyjimkou Ze sami platformy z téchto a dalich divodu ¢as na jeden projekt
omezuji. Konkrétné Kickstarter ma zavedeny horni strop 60 dnd.

Vzhledem k faktu, Ze jedno-denni inkrementy trvani kampané maji takfka kontinualni po-
vahu pro nase potreby, tak zdej jiz k modifikacim dojit muselo.

Tabulka 2 Diskretizace BN - Délka Kampané

zdroj: Autor

Ozanceni Velikost podmno- Relativni velikost podmno-
(vyuzito Ziny Ziny

2:1\)}

RT1 0 20 686 8.83%

RT2 21 40 4396 56.57%

RT3 41 60 2222 28.59%

RT4 61 120 467 6.01%

Principialné byly data seskupeny do 5 stejné dlouhych interval. Nicméné RT5 (80-100) a
RT6 (101-120) predstavovali souhrnné méné nez 1% dat, a RT4 byl namisto nich rozsiten aby pojal
i long-tail data.

e Kategorie (Macrocategory).

Treti ze zkoumanych proménnych se stala kategorie projektu. Obé platformy podporu;ji
Sirokou paletu mozZnych zafazeni. Je na snadé predpokladat, Ze ne vSechny profilace maji stejny
potencial na zisk kapitdlu. Z dlouhodobého hlediska je i mozné, Ze nékteré specialisované plat-
formy si vyklesti vlastni niku tak dokonale, Ze universalni platformy nebudu schopny do takové
miry reagovat na pozadavky zakaznikd.

Data vykazovala 25 unikatnich kategorii, coZ se jevilo jako nevhodné vzhledem k mensimu
nez 1% podil na celkovém objemu. Proto doslo k agregaci plivodnich kategorii do nasledujicich
sedmi makrokategorii.

36 Oznaceni uzl( v této ¢asti prace je ve formatu “Ceské oznacéeni (oznaéeni v modelu)”
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Spolecnost / Social
Visual Media

Obrazek 31 Diskretizace BN — Kategorie

zdroj: Autor
e Geografie (Region)

Prevazna vétsina crowdfundingovych penéz prichazi ze spojenych stat(, a nejinak tomu bylo i
v nasem data-setu. Je teda potreba fici, Ze tady jde spiS o mnoZstvi zajemcll o penize, nez ty pe-
nize v prvni ¢adé. Nicméné, obé tyto skupiny jsou znacné provazany a regionalni pfislusnost hraje
stdle roli.

Geografickd data méli stejny problém jako kategorie, a to byla velmi vysoka mira fragmentace
uvnitf dat. PGvodni zamér seskupit Gcastniky Cisté podle geografie musel byt upozadén, takze
jsme rozdélili data podle velikosti crowdfundingového trhu, a hypotetizovanou vyspélosti s nim
spojenou.

Tabulka 3 Diskretizace BN — Geografie

zdroj: Autor

Region No. of entries % of total
USA 5634 72.50%
GB 622 8.00%
Rest [of the world] | 520 6.69%
Canada 515 6.63%
Rest of Europe 480 6.18%

e Zpusob financovani (Flexible funding)

Jednad se o binarni parametr, a princip je nastinén kapitole 2.3.1.1. této prace. Je zde ale
nutna poznamka smérem k Indiegogo, jelikoZz ocekdvame nezanedbatelnou miru korelace mezi
flexibilnim financovanim a platformou, kterd to umoznuje. Na druhou jsme chtéli parametr zahr-
nout jako jistou formu kontroly, jelikoZ Indiegogo umozZnuje se rozhodnout mezi obéma formami.
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¢ Financni cil (CampaignSize)

7

Predposlednim zohledriovanym prediktorem je cilova ¢astka, kterou podnikatel (zakladatel
projektu) vytycil. Lze oCekavat, Ze s rostouci ambici klesa zajem lidi investovat do podniku pomoci
crowdfundingu. Obzvlasté moonshot projektlim, kterymi oznaCujeme prehnané ambicidzni cile, se
na Kickstarteru ¢i Indiegogo nemusi dobfe dafit. Pfi zvySené kapitalové zatézi jiz stoji alespon za
zvazeni investi¢ni crowdfunding, pokud to lokalni legislativa dovoluje. Pfipadné | obycejny rizikovy

kapital, venture a angels, ktefi jsou Iépe pripraveni zareagovat na potieby vétsi investice.

Z hlediska zpracovani zde plati podobna omezeni jako u doby trvani. To znamena, Ze financni
cile je v agregatu také nutné rozdélit na nékolik intervald. Jesté podotknéme, Ze v plati obecné
ocekavani lepsiho Uspéchu méné ambicidznich kampani.

Tabulka 4 Diskretizace BN - Financni Cil

zdroj: Autor

Z dat je patrné, Ze vétsina aktivnich crowdfunderd pfijima vySe nastinénou tezi, a drzi se

m Niz3i mez ($) Vys$si mez ($) Pocet projektt v intervalu
il 0 1,000 1327
i2 1,001 2,000 733
i3 2,001 4,000 1035
i4 4,001 8,000 1419
i5 8,001 16,000 1207
i6 16,001 32,000 847
i7 32,001 64,000 575
i8 64,001 oo 628

v okoli spodni hranice.. Tento fakt vedl | k pomérné extrémni intervalizaci, kde jsme adoptovali
exponencialni rist intervall, co akorat dostupna data vyrovnalo do pfiblizné normalniho nebo
centrovaného trojuhelnikového rozdéleni.
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Obrdzek 32 Graf diskreditované distribuce Financnich cilli a zobrazeni exponencidlniho ristu intervald

Zdroj: Autor
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Krom prediktivnich parametrd reprezentujicich uzly Bayesovi sité obsahuje model i bi-
narni parametr pro vyhodnoceni.

4.3 Konstrukce modelu a testovani

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 3, kde byly probirany prognostické nastroje vcetné BN, tak
se jedna o pravdépodobnostni sitovy graf, ktery vyuziva inference k postupnému zpresfiovani pro-
gnozy.

Inferencéni povaha modelu také napovida, pro¢ byl vybran pro potfeby ndmi generované
progndzy na misto jinych postupl. Hlavnim divodem je pravé schopnost pracovat s kauzalnimi
daty nezdvislymi na ¢ase. Crowdfunding je perfektni pfipad jevu, ktery je velice zaloZzen na mezilid-
skych interakci, takze mnohem ¢astéji dochazi k akci na zakladé néjaké priciny, na misto uplynuti
casu.

NiZe si dovolim poskytnout | matematické vyjadreni pro Uplnost. Je nutné vsak podotknout,
Ze pro narocnost rucni vypocet nedoporucuiji.

P(X/9)  P(9)

P@/X) = P

P(®/X) = P(X/®) = P(®), pro P(X)=1

Kde
e P(9) je zdkladni ocekdvand pravdépodobnost (prior belief)
e P(X) je pravdépodobnost nastdni kornati jevu X
e P(X/8) je podminénd pravdépodobnost jevu X za predpokladu Ze nastane 9
e P(8/X) je podminénd pravdépodobnost jevi 8 za pfedpokladu, Ze nastane X

(Tanjin, Khan, & Imtiaz, 2019)

Rovnice 13 Podminénd pravdépodobnost

Rovnice 14 Podminénd pravdépodobnost, kde P(X)=1

Rovnice 14 ziejmym dlsledkem rovnice Cislo jedna, aZz by se zde dala povaZovat za redun-
dantni. Nicméné tento proces je podstatou celého BN. Jakmile se zméni pravdépodobnost jevu
predchazejiciho, tak tato zména bude propagovat celym systémem a podle vzajemnych vazeb se
budou néktefi stavy stdvat vice ¢i méné pravdépodobné.
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A PercentFunded Table (in Bayes net final_project)

Node: PercentFunded v Apply OK

Chance v] % Probability vI Reset Close

FlexibleFunding Platform RunningTime CampaignSize Category Region PF1 PF2 PF3 PF4 PF5

Yes indiegogoDOTcom RT1 i VisualMedia Canada 20 20 20 20 20 A

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 VisualMedia GB 20 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 VisualMedia Europe 20 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 VisualMedia RestOfTheWorld 20 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i VisualMedia RestOfEurope 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 VisualMedia USA 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i Sports Canada 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i Sports GB 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 Sports Europe 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i Sports RestOfTheWorld 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 Sports RestOfEurope 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 Sports USA 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i Social Canada 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 Social GB 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 Social Europe 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 Social RestOfTheWorld 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i Social RestOfEurope 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i Social USA 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 PerformanceMedia Canada 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 PerformanceMedia GB 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 PerformanceMedia Europe 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 PerformanceMedia RestOfTheWorld 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 PerformanceMedia RestOfEurope 20 20 20 0

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 PerformanceMedia USA 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 InnovationEntrepreneurship Canada 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i InnovationEntrepreneurship GB 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 InnovationEntrepreneurship Europe 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 InnovationEntrepreneurship RestOfTheWorld 20 2 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 il InnovationEntrepreneurship RestOfEurope 20 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 il InnovationEntrepreneurship USA 20 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 CommunicationMedia Canada 20 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 CommunicationMedia GB 20 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i CommunicationMedia Europe 20 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 CommunicationMedia RestOfTheWorld 20 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i1 CommunicationMedia RestOfEurope 20 20 20 20

Yes indiegogoDOTcom RT1 i CommunicationMedia USA 20 20 20 20 20
v

Obrdzek 33 CPT BN aplikovaného na crowdfunding (vlastni vyzkum)

zdroj; Autor

Soucasti kazdého modelu pravé uchovani podminénych pravdépodobnosti, tzn. vSech
moznych kombinaci pravdépodobnosti které mohou v rdmci systému nastat. Celkovy rozsah CPT
(tabulky podminénych pravdépodobnosti) tak zavisi na poctu proménnych a poctu moznych stavl
kazdé promeénné. Ve zdejSim pfipadé se jedna o 18,144 kombinaci pravdépodobnosti které mo-
hou nastat pro dcefiny uzel kde se sjednocuji vliv vy$e probiranych proménnych.?’

Vzhledem k vySe uvedenému jsme na misto ru¢ni kompilace BN vyuZili dedikovany soft-
ware Netica®, ktery umoZriuje nejen navrhovat BN, ale i je naudit podminéné pravdépodobnosti
ze souboru dat, a v neposledni fadé umoznuje testovat predikéni validitu vasi sité.

Obé z poslednich dvou moZnosti byly vyuZity, kde jsme nejdfive vyuZily trénovaci data,
aby ziskal model zakladni parametry o dopadech metadata na vybrani ¢i nevybrani dostatku kapi-
talu. Topologie vygenerovaného BN je zobrazena na Obrazek 34, a ma hvézdicovy charakter.
Vztahy mezi jednotlivymi uzli se fidi pravé CPT jak bylo pospano vyse za predpokladu pfimého
vztahu rodi¢-dcera mezi uzly. V pripadé strukturovanéjsich topologii se mlze misty jednat o ome-
zenéjsi CPT, ale na druhou stranu ma kazda podminéna pravdépodobnost pfeneseny vliv a na
dalsi ¢lanky v siti.

37 pocet je dan vztahem n*(k+1), kde n je polet rodicovskych uzld a k poget moZnych stav(i uzlu
38 Netica je software pro vyvoj Bayesovskych siti. Dostupny z https://www.norsys.com/
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Platform :#:mmg;ﬁglemscretg
indiegogoDOTcom 47.8 RT2 56 g
kickstarterDOTcom 521 RT2 28j5
RT4 6.02
Macrocategory - -
Arts Campaign Size
Sports A
VisualMedia i2  9.44
Social 3123 ——
PerformanceMedia 14.7 !4 18.3 p—
InnovationEntrepreneurship  22.5 p——"8 !5 15.5 e
CommunicationMedia 7.56 mm \ i 109
Success !? 7.40
Yes 415jmmmi | ig 809
No  58.5 e |
Region / \

Canada 6.64
GB 3.01
RestOfTheWorld  6.70
RestOfEurope 6.19
USA 725

FlexibleFunding
Yes 440 pmemi
Mo 552

Obrdazek 34 BN model metadat crowdfundingovych kampani (vlastni vyzkum)

zdroj:Autor

Finalni vyhodnocovani dat modelem poté spociva ve vybrani moznosti s vétsi pravdépo-
dobnosti predpovézeno v koncovém uzlu.

S pIné funkénim BN pfisel na fadu zakladni cil, ktery byl pfi tuto préci vytacen, a to zjistit
prediktivni validitu tohoto modelu.

Test probéhl se sadou dat o 1000 kampanich, které byli také zpracovany Neticou. Chybo-
vost byla 31.3%. V této proporci pfipadu se jednalo o Uspésné zafinancovan crowdfundingovy za-
mér, ale model takové kampani predpovédél mylné neldspéch.

Tabulka 5 Predikce BN

zdroj: autor

104 174 | Yes
139 583 | No

Souhrnné vysledky testovani jsou zobrazené v tabulce. Pfi pfepoctu na Uspésnost v % je
patrné, Ze model velmi Uspésné predpovida nelspéchy (s 81 % presnosti). U uspéchl je to jiz
horsi, kde Uspéch spravné predpovida jen ve 38 % pripadl. Zde je nutné podotknout, Ze pesimis-
tické tendence modelu jsou zplsobeny povahou dat, kde velka ¢ast crowdfundingovych zamérd
nevybere dostatek kapitalu. Celkova pfesnost BN je 68.7 %.

Také jsme zkoumali nékolik vstupnich predpoklad(. Jestli je data podporuji, ¢i nikoli. Jak se
ukazuje, méné ambicidzni cile maji vyssi Uspésnost. To nicméné nemuizZe byt povazovano za pre-

kvapivy zavér. Na druhou stranu se ukazalo, Ze financovani “vSechno nebo nic” také zlepsuje
Sance na Uspéch projektu. Data také podporuji ocekavani, Ze kratsi kampané dopadaiji Iépe.

4.4 Benchmark — Logsticka regrese
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Pro ovéreni robustnosti modelu byla nasledné otestovana presnost BN oproti logistické re-
gresi a tzv. naive walk, coZ srovnani oproti vlastnimu pravdépodobnostnimu rozdéleni dat. Druhy
ze jmenovanych postupl vychazi z faktu, Ze diky 72.25% fail ratu kampani v datasetu, je toto mini-
malni pfesnost, kdyz je predpoklad ¢lovéka, Ze Zddna kampan nikdy nevybere dost penéz. Z to-
hoto divodu bude ovéreno jak mnoZstvi ,true positives” oproti logistické regresi, coz by mohlo
Iépe udavat pfidanou hodnotu nez celkova pfesnost. Intepretaci bude vénovan prostor zavérecné
Casti prace. Za druhé bude ovérena metodika o ptridané hodnoté informaci, abychom zjistili, jestli
je opravdu lepsi se odklonit od bazalni pravdépodobnosti (odhad podle distribuce, bez korekce).

Logisticka regrese je specialni pfipad vicendsobné regrese, kde nabyva zavisla proménna
je binarnich hodnot, zaloZenych na kauzalnim vztahu s nékolika nezavislymi proménnymi. Vyhod-
nocovani probihd podobné jako u BN, kde je zavisle proménné pfifazena pravdépodobnost nabyti
konkrétniho stavu. V tomto pfipadé 1 nebo 0, pro predpovéd Uspésné, respektive nelspésné
crowdfundingové kampané. Rozhodnuti je zaloZzeno na hrani¢ni hodnoté, zpravidla 0.5, kterd ur-
Cuje, od jaké pravdépodobnosti se ma model rozhrnout pro jaky zavér. Hodnota 0.5 je standardni,
ale pro aplikace, kde si s sebou jedna z variant nese vyznamné riziko, je mozné chovani upravit.
Medicina je jednim z takovych odvétvi, kde 50% jistota vhodnosti invasivniho zakroku, ¢i dalSich
rozhodnuti, nemusi byt dostacuijici.

Logisticka regrese se vyjadfuje nasledujicim vztahem, pro pfipad s vice prediktory.

L =ln£= a+ZBin-
ea+ZBiXi
m=PY|X;=x) = ——ovEm

Kde
o Ljelogti zavyslé proméné
e [l pravdépodobnost Zadouciho vysledku zavysle proméné
e q, B jsou regresni koeficienty prediktor(
e X prediktory (nezivysle rpoméné)
e e zaklad pfirozeného logaritmu.

(Peng, Lee, & Ingersoll, 2002)

Rovnice 15 Logisticky Regrese a)

Rovnice 16 Logisticky regrese b)

Logisticka regrese ma jisté dalsi poZzadavky na vstupni data, takze je nutné dale zpracovat
data. Model nepracuje s jinymi nez numerickymi vstupy, coz vyzaduje prevod kategorickych pro-
ménnych (textu) na ¢iselné pomoci dummy kédovani. V tomto kroku je kazdy prediktor nahrazen
k-1 nezavislymi binarnimi proménnymi, kde k predstavé pocet moznych stavi prediktoru. Jeden
vynechany stav slouZi vzdy jen jako stav referencni.

Vzhledem k vypocetnim omezenim dostupné technologie byly dummu kddovany i diskre-
tizované parametry financniho cile.
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Po zpracovani kompletniho dummy kédovani jsme vygenerovali rovnici logistické regresy,
véetné korelacnich koeficientd, za pomoci statistického dopliiku MS Excelu a aplikace trénovaciho
setu dat.3® Vysledny vztah je dan nize.

L =—1.266 — 0.023B; + 0.042B, — 0.90585 + 0.279B, + 0.277Bs + 0.4068, + 0.2165, —
0.80985 — 0.578B9 — 0.457By0 — 1.147B,, — 0.943B;, — 0.646f5 + 2.445B,, +
2.229B,5 + 1.986B;¢ + 1.7958,, + 1.724B,5 + 1.395B56 + 1.129B,,

Kde
e B jeregresni koeficient kazdého z prediktord.

Rovnice 17 Resend rovnice logistické regrese pro potieby vyzkumu této prdce

Vyslednd pravdépodobnost nabiti nékterého z moznych stavi byla nasledné spocitana rovnice
16.

Sestaveni findlniho regresniho modelu nasledoval test s testovaci sadou dat, ktery stejné jako
u BN vygeneroval matici spravnosti binarnich progndz na bindrnim setu alternativ,

Tabulka 6 Logisticka regrese vysledky

zdroj: autor

Success Forecast (% of forecast) Failure Forecast (% of forecast)

Success | 63 (23 %) 53 (7 %)
Failure | 215 (77 %) 669 (93 %)

Jak je z vysledk(l patrné, logisticka regrese je nachylnéjsi na jednostrannost zdroje dat
jesté o néco vice nez BN. Incidence spravné identifikovanych uspéchu je zde jen 23 %, ale celkova
pfesnost modelu presahuje 73 %, diky inherentni skepsi. Jak bylo uvedeno vyse, vzhledem k po-
vaze dat je pfedpoklad selhani ve 100 % ptipadl znacné presny co se celkového vykonu progndzy
tyka.

Vzhledem ke klesajici ¢etnosti spravné identifikovanych Uspéch byl na regresi aplikovan
BIR test (Bayesian Infroation Reward test). Jedna se o zkousku jistoty modelu, ktera by méla napo-
védét, jestli je poskytovana néjaka pridana hodnota pfi vyuZiti vySe sestavené regrese.

39 Real Statistics Resoruce Pack for MS Excel available at http://www.real-statistics.com
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logp

I"=1- or correct classification
log p’' f f )
- _ 4 __1-logp A .
=1 Tlogp’ (for correct classification)
Kde

e |je odména za spravnou klasifikaci
e pje odhadnuta pravdépodobnost zavéru modelem (regresi)
e p’je zakladni pravdépodobnost, jak ddna rozdélenim zkoumanych dat

(Hope, Korb, Nicholson, & Twardy, 2008)

Rovnice 18 Bayesian Information Reward — correct classification

Rovnice 19 Bayesian Information Reward — incorrect classification

Test popsany rovnici 18 a rovnici 19 podava zpravu o mite jistoty modelu pfi uréovani vy-
sledkq, ale ignoruje findIni rozhodnuti jako takové. Vyjma zohlednéni jeho vahy. Vykon modelu je
tedy trestan predevsim za Spatnou progndzu s vysokou mirou jistoty. Vypoctem jsme dostali hod-
notu BIR=>1=83.326, ktera je vétsi nez 0. Tudiz by logisticky regrese méla byt pfesnéjsi neznahodni
odhad se zakladni pravdépodobnosti.
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4.5 Diskuse

Po dlkladné analyze obou model( se ukazuje, Ze jejich absolutni pfesnost je srovnatelna.
Regrese sice pifekonava BN v souhrnné presnosti 0 4.5 %, ale to je dano inherentnim pesimismem
na kterém byly modely stavény vzhledem k povaze zkoumané problematiky.

100%

90% 88%
4

80% 76%
72%
70%
60%
50%
40%
28%
30% 24%
20%
12%

- -

0%

Data Logistic Regression BN

mSuccessful W Unsuccessful

Obrazek 35 Konservativnost dat a analytickych modelii
Zdroj: Autor

Vzhledem k podobnému trendu napfti¢ modely, véfim, Ze ukazatel spravné progndzova-
nych Uspéchi je vhodnéjsi metrika pro analyzu ziskanych poznatk(l. Tato myslenka vychazi prede-
v§im z mozného vyuZiti zde prezentovaného vyzkumu v praxi. Kdy budou podnikatelé a jiné sub-
jekty mit o trochu lepsi predstavu, jak uspét se svou kampani na poli odménového crowdfun-
dingu.
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Obrdzek 36 Graf zmatecnosti BN a logistické regrese
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V identifikaci pozitivnich pfilezitosti BN jasné dominuje nad logistickou regresi. V tomto
konkrétnim hledisku je rozdil 15 %., ktery povaZuji za pomérné vyznamy.

Netica bohuZel neumoziuje jednoduchy vypocet BIR na provedenych vypoctech aplikova-
nych na testovaci data. Nem(Zeme tedy pfimo srovnat kvantifikovanou pfidanou hodnotu BN
oproti logistické regresi. Nicméné, relativné jednoduse lze pfedpokladat, Ze oba modely nabizeji
pridanou hodnotu. JelikoZ je BN lepsi v identifikaci Uspéchu, coz BIR ocenuje, pokud je to v celém
data setu mdlo cetné, tak predpoklddam, zZe BIR zde prezentovaného BN je kladna. Pravdépo-
dobné | vys$si nez u regrese, ale zde se jedna o nepodloZenou hypotézu.
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Zaver

V Uvodu prace byl vytycen cil propojeni zacinajicich podnikatell s decentralizovanou spo-
leénosti — davem — pres nastroje na odbourdni nejistoty. Nejdrive bylo potfeba predat uceleny po-
hled na aspekty probirané problematiky.

Z pohledu financnich instrumenti se predevsim jedna o identifikaci tradi¢nich bank jako
stdle dominantniho ¢lena Zivotniho cyklu podnikateld. Nicméné jejich role se z ¢asti méni jen na
prostfednika, kde se alespon v Evropé a Spojenych statech tésime pro-podnikatelskému s podpo-
rou statnich a nadstatnich organizaci. Dal$im stéZejnim poznatkem bylo, Ze tradi¢ni kapitalovy in-
vestori ne nutné bojuji s postupnou de centralizovanosti spole¢nosti, ale misto toho prejimaiji jeji
nastroje za své. Business angels jsou jednim z nejvétsich prikladd méniciho se klimatu, kde dochazi
k jisté mife demokratizace obchodniho vztahu s zacinajicimi podnikateli. Dnesni specializované
platformy umoznuji vyrazné zefektivnit propojeni investortd s podnikateli. Pravé business Angeles
byvaji ti na zacatku, jakoZto seed investofi. Je vSak nutné poznamenat, ze v celkovém objemu in-
vestic stale hraji jen specifickou roli. Nic s univerzalni platnosti. Dale se zkoumané prameny takrka
univerzalné shodly na tom, Ze rodina a pratelé by méli zUstat presné v tomto vztahu. Jakmile jde o
rizikové investice, kterymi jsou na pocatku podnikani vSechny, tak nejsou ve hte je n ¢as a penize
ale i nenapravitelné skody v okruhu vasich blizkych.

Z pohledu progndzovani je stézeni poznatek hlavé pfipomenuti, Ze se nejednd o exaktni
disciplinu i kdyZ ma mnohdy exaktni postupy. Nicméné, to neznamend Ze je nejistotu potieba plné
pocitat jako s faktem. Spravné pocinani ma totiz méfitelné pozitivni dopady na presnost pohledu
na budoucnost. Je také potreba mit na paméti, Ze budoucnost se da zkoumat, da se na ni planovat
nebo se ji miZete pokouse ovlivnit. Kazdy z téchto procesli ma jiné naleZitosti a bylo by potfeba je
studovat jinych prament

Krom stézejnich teoretickych poznatk( jsme i osvédcil validitu kvantitativnich postupt
predvidani finanéni Uspésnosti. Krom poznatku, Ze crowdfunding je rizikova propozice a neuspéch
je vném Cetny, tak jsme i explicitné ovérili Ze informace vychdzejici z logistické regresni analyzy
poskytuji pfidanou hodnotu. JelikoZ Bayesova sit v nékterych kritériich fungoval lépe, Ize s klidnym
svédomim fFici, Ze jsme splnili nas vymezeny cil. Poskytnout nastroj ktery sniZuje miru nejistoty pro
podnikatele v dnedni ¢aste¢né decentralizované spole¢nosti, kde crowdfunding nabyva stdle na
vétsim vyznamu.

| navzdory faktu, Ze se nakonec jednalo jen o vedlejsi poznatky a nebylo diskuzi zavérQ vé-
novano tolik ¢asu, mizZeme fici, Ze by se podnikatelé, ktefi se daji na crowdfunding, méli vyvaro-
vat flexibilnimu financovani a volit kratké ¢asové useky a skromné cile. Tyto zavéry zasluhuji dalsi
vyzkum. Pfesné zapadaji do nékterych iterativnich inovacnich postup( jako lean start-up.

| 64



Seznam pouzité literatury

Administration, U. S. (5. Janury 2019). Small Business Administration. Nacteno z About the SBA:
https://www.sba.gov/about-sba/sba-performance/policy-regulations

Angellist. (1. January 2019). Syndicates - Guide For Founders - AngelList. Na¢teno z AngelList:
https://angel.co/syndicates/for-founderst#thow_it_works

Anrold, C. E., & Harzog, B. (2009). The Complete Idiot's Guide to Person-to-Person Lending.

Armstorng, S. J., Green, K., & Graefe, A. (2015). Golden rule of forecasting: Be conservative.

Armstrong, J. S. (1985). Long-range forecasting: from crystal ball to computer.

Bachtik, L. (2018). Prdvni requlace crowdfundingu v Ceské Republice. Praha: Univerzita Karlova:
Pravnicka Fakulta.

Barnes, S., & Mattson, J. (2016). Understanding current and future issues in collaborative
consumption: A four-stage Delphi study. Technological Forecasting and Social Change,
200-211.

Barnett, C. (9. June 2015). Trends Show Crowdfunding To Surpass VC In 2016. Nacteno z Forbes:
https://www.forbes.com/sites/chancebarnett/2015/06/09/trends-show-crowdfunding-
to-surpass-vc-in-2016/#a63a36545476

Baron, J. (2008). Thinking and Deciding.

Barringer, B., Hess, E. D., Goetz, C. F., Ireland, D., & Moss, W. (2012). Entrepreneurship Lessons for
Success (Collection). PH Professional Business.

Bdrich, V. (14. November 2018). Ceskd investi¢ni platforma Fundlift pfekrocila 250 miliont korun v
zafinancovanych kampanich. Naéteno z CzechCrunch:
https://www.czechcrunch.cz/2018/11/ceska-investicni-platforma-fundlift-prekrocila-250-
milionu-korun-v-zafinancovanych-kampanich/

Belleflamme, P., Lambert, T., & S. A. (2014). Crowdfunding: Tapping the right crowd. Journal of
Business Venturing, 585-609.

Commision, E. (5. January 2019). COSME financial instruments. Nacteno z Internal Market,
Industry, Entrepreneurship and SMEs: http://ec.europa.eu/growth/access-to-
finance/cosme-financial-instruments/

Commission, E. (5. January 2019). SME Instrument. Nac¢teno z Horizon 2020:
http://ec.europa.eu/programmes/horizon2020/en/h2020-section/sme-instrument

Crunchbase. (8. January 2019). Angellist | Crunchbase. Nacteno z Crunchbase:
https://www.crunchbase.com/organization/angellist#section-overview

Dictionaries, O. (8. 1 2019). crowdsourcing | Definition of crowdsourcing in English by Oxford
Dictionaries. Nacteno z Oxford Dictionaries:
en.oxforddictionaries.com/definition/crowdsourcing

Doan, A., Ramakrishnan, R., & Halevy, A. (2011). The practice of crowdsourcing is transforming.
communications of the acm. doi:10.1145/1924421.1924442

Du, N., Budescu, D., Majorie, S., & Omer, T. (2011). The appeal of vague financial forecasts.
Organizational Behavior and Human Decision Processes. Nacteno z
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0749597810000889

Elliott, G., Granger, C. W., & Timmermann, A. (2006). Handbook of Economic Forecasting.

Elliott, G., Granger, C. W., & Timmermann, A. (2006). Handbook of Economic Forecasting.

European Union. (1. 1 2019). Access to finance. Nac¢teno z Your Europe - Business:
https://europa.eu/youreurope/business/finance-funding/getting-funding/access-
finance/index_en.htm

Fraundorf, S., & Benjamin, A. (2013). Knowing the crowd within: Metacognitive limits on
combining. Journal of Memory and Language. Naéteno z https://ac.els-
cdn.com/S0749596X1300096X/1-s2.0-S0749596X1300096X-main.pdf?_tid=f2fbe225-

| 65



ae67-47db-9af3-
4922fd114d93&acdnat=1546945690_f4b608ec2d57bff70bbf25e8d81dfb99

Freedman, D., & Nutting, M. (5. November 2015). A Brief History of Crowdfunding: Including
Rewards, Donation, Debt, and. Nacteno z Freedman and Nutting: https://www.freedman-
chicago.com/ec4i/History-of-Crowdfunding.pdf

Fundlift. (1. January 2019). Jak na to? Nacteno z Fundlift: https://www.fundlift.cz/#/stranka/jak-
to-funguje

Fundlift. (1. 9 2019). O Nds. Nacteno z Fundlift: https://www.fundlift.cz/#/stranka/o-nas

Galton, F. (1907). Vox Populi.

Glantz, M. (2014). Navigating the Business Loan.

Gnatzy, T., Warth, J., von der Gracht, H., & Darkow, |.-L. (2011). Validating an innovative real-time
Delphi approach - A methodological.

Goodwin, P., Géniil, M., & Onkal, D. (2013). Antecedents and effects of trust in forecasting advice.
International Journal of Forecasting. Nacteno z
https://purehost.bath.ac.uk/ws/files/9833724/Goodwin_IJF_2013.pdf

Gordon, T., & Pease, A. (2006). RT Delphi: An efficient, "round-less" almost real time Delphi
method.

Green, C. (2011). Get Financing Now.

Green, K., & Tashman, L. (2010). Percentage Error: What Denominator?

Gregosn, G. (2014). Financing New Ventures.

Haggarty-Weir, C. (8. October 2017). The Reasoning Behind a Debt/EBITDA Ratio Surge and the
Healthcare Industry. Nacteno z Mostly Science:
https://mostlyscience.com/2017/10/reasoning-behind-debtebitda-ratio-surge-
healthcare-industry/

Hawkley, L. C., & Cacioppo, J. T. (2012). Loneliness and pathways to disease. Brain, Behavior and
Immunity.

HitHit. (9. 1 2019). Hithit - Co je Hithit. Nacteno z HitHit:
https://www.hithit.com/cs/article/whatlIsHithit

Hope, L., Korb, K., Nicholson, A., & Twardy, C. (2008). Decision Support for Clinical Cardiovascular
Risk Assessment.

Howe, J. (8.1 2019). Crowdsourcing: A Definition. Nacteno z Crowdsourcing:
https://crowdsourcing.typepad.com/cs/2006/06/crowdsourcing_a.html

Chase, C. (2006). Demand-driven forecasting.

Chase, C. (2013). Demand-Driven Forecasting: A Structured Approach to Forecasting.

Chen, X., Zhou, L., & Wan, D. (2016). Group social capital and lending outcomes in the financial
credit market: An empirical study of online peer-to-peer lending. Electronic Commerce
Research and Applications.

Chiu, C.-M., Liang, T.-P., & Truban, E. (2014). What can crowdsourcing do for decision support?
Decision Support Systems, 40-49.

Investopedia. (1. January 2019). Debt. Nacteno z Investopedia:
https://www.investopedia.com/terms/d/debt.asp

Investopedia. (6. January 2019). Personal Finance: Credit: Credit Card. Nacteno z Investopedia:
https://www.investopedia.com/terms/c/creditcard.asp

Jaeger, B., Sleggers, W. W., Evans, A. M., Stel, M., & van Beest, |. (2018). The effects of facial
attractiveness and trustworthiness in online peer-to-peer markets. Journal of Economyc
Psychology.

Jandova, & Kaplanova. (12. December 2018). Kniha Temné matky a jejich dcery. Nacteno z HitHit:
https://www.hithit.com/cs/project/5687/kniha-temne-matky-a-jejich-dcery

Jia, J., Fan, B., Dai, S., & Ma, Q. (2017). Beauty premium: Event-related potentials evidence of how
physical attractiveness matters in online peer-to-peer lending. Neuroscience Letters.

lin, J., Shang, Q., & Qingguo, M. (2019). The role of appearance attractiveness and loan amount in
peer-to-peer lending: Evidence from event-related potentials. Neuroscience Letters.

| 66



Jose, V. R., & Winkler, R. L. (2008). Simple robust averages of forecasts: Some empirical results.

Kahneman, D. (2011). Thinking Fast and Slow.

Kiisel, T. (2013). Getting a Business Loan: Financing Your Main Street Business.

Krowdster. (17. February 2015). Does Kickstarter Still "Own" Indiegogo? | Krowdster. Nacteno z
Krowdster: https://www.krowdster.co/blog/does-kickstarter-still-own-indiegogo.html

Lawrence, M., Goodwin, P., O'Connor, M., & Onkal, D. (2006). Judgmental forecasting: A review of
progress over the last 25years.

Lebraty, J.-F., & Lobre-Lebraty, K. (2013). Crowdsourcing: One Step Beyond.

Lichtig, B. (2105). Crowdfunding Success: The Short Story - Analyzing the Mix of Crowdfunded
Ventures. Wharton Research Scholaars, 121.

Makonnen, R., & Rogers, S. (2014). Entrepreneurial Finance, Third Edition: Finance and Business
Strategies for the Serious Entrepreneur. McGraw-Hill.

Makridakis, S., & Taleb, N. (2009). Living in a world of low levels of predictability. International
Journal of Forecasting.

MarketingSalesMedia. (4. July 2015). Tipnéte si, kolik penéz uz lidé darovali projektim na HitHit.cz
| MarketingSales.cz. Nac¢teno z MarketingSalesMedia:
https://marketingsales.tyden.cz/rubriky/data/tipnete-si-kolik-penez-uz-lide-darovali-
projektum-na-hithit-cz_338834.html

Mingfeng, L., Viswanathan, S., & Prabhala, N. R. (2009). Judging Borrowers by the Company They
Keep: Social Networks and Adverse Selection in Online Peer-to-Peer Lending.

Mitra, T., & Gilbert, E. (2014). The Language that Gets People to Give: Phrases that Predict Success
on Kickstarter. 17th ACM conference on Computer supported cooper-ative work & social
computing (stranky 1-16). Baltimore: Journal of Business Venturing 29,.

Mollick, E. (2014). The Dynamics of Crowdfunding: An Exploratroy Study. Jouran of Busness
Venturing, 1-16.

Mollick, E. (21. April 2016). The Unique Value of Crowdfunding Is Not Money - It's Community.
Nacteno z Harvard Busienss Review: hbr.org

Molugaram, K., Shah, A., Rao, G., & Davergave, N. (2017). Statistical Techniques for Transportation
Engineering.

Murari, A., Pisano, F., Vega, J., Cannas, B., Finni, A., Gozdles, S., . . . Grosso, M. (2014). Extensive
statistical analysis of ELMs on JET with a carbon wall. Plasma Physics and Controlled
Fusion. Nacteno z https://www.researchgate.net/figure/Q-Q-plot-probability-and-
cumulative-density-function-graphs-empirical-in-blue-model-in_figl0_267208395

Organisation, U. N. (2004). Foresight Methodologies: Training Module 2. Vienna: UNIDO.

organizations, C. 0. (2003). Naresh, Khatri; Templer, K. J.; Budhwar, Pawan. VISIONGThe Journal of
Business Perspective.

Peng, C. Y., Lee, K. L., & Ingersoll, G. M. (2002). An introduction to logistic refression analysis and
reporting. The jorurnal of educational research,, 3-13.

Penize.cz. (17. 1 2019). Spotrebitelské tvéry srovndni. Nacteno z Penize.cz:
https://www.penize.cz/srovnani/spotrebitelske-uvery

Picardo, E. C. (2014). Dog Definition | Investopedia:. Ziskano 5. 5 2015, z Investopedia:
http://www.investopedia.com/terms/d/dog.asp

Potlcek, M. (2006). Manudl prognostickych metod.

Prosek, D. (2015). Kvalitativni Prognézovdni - moudrost davii v praxi. Praha: CVUT.

Prpic, J., Shukla, P., Kietzmann, J., & McRathy, I. (2015). How to work a crowd: Developing crowd
capital through crowdsourcing. Business Horizons.

Ries, E. (2011). The Lean Startup.

Ries, E., Vlaskovits, P., & Cooper, B. (2013). The Lean Entrepreneur: How Visionaries Create
Products, Innovate with New Ventures, and Disrupt Markets.

Rich, J. (2014). The Crowd Funding Services Handbook: Raising the Money You Need to Fund Your
Business, Project, or Invention.

Rowe, G., & Wright, G. (1999). The Delphi technique as a forecasting tool: issues and analysis.

|67



Rutherford, M. W. (2015). Strategic Bootstrapping.

Sanders, N. (2016). Forecasting Funamentals.

Seifert, M., & Hadida, A. L. (2012). On the relative importance of linear model and human judge(s)
in combined forecasting.

Sglavo, U., Tashman, L., & Gilliand, M. (2016). Business Forecasting.

Sharma, J. K. (2006). Business Statistics, Second Edition.

Spreadfast. (8. January 2019). The 2018 Social Audience Guide. Nacteno z Spreadfast:
https://www.spredfast.com/social-media-tips/social-media-demographics-current

Surowiecky, J. (2004). The Wisdom of Crowds.

Tanjin, A., Khan, F., & Imtiaz, S. (2019). Fault detection and pathway analysis using a dynamic
Bayesian network. Chemical Engineering Science, 777-790.

Terry, H., Schwartz, D., & Sun, T. (2015). The Future of Finance: The Socialization of Finance.
Goldman Sachs.

The Business Research Company. (16. May 2018). The Growing Pharmaceuticals Market: Expert
Forecasts and Analysis. Nacteno z MarketResearch.com:
https://blog.marketresearch.com/the-growing-pharmaceuticals-market-expert-forecasts-
and-analysis

Vul, E., & Pashler, H. (2008). Measuring the crowd within: probabilistic representations.
Psychological Science(19). doi:10.1111/j.1467-9280.2008.02136.x

Weinschenk, S. (2013). How to Get People to Do Stuff: Master the art and science of persuasion
and motivation.

Weisstein, E. W. (16. January 2019). Central Limit Theorem. Nacteno z MathWorld--A Wolfram
Web Resources: http://mathworld.wolfram.com/CentralLimitTheorem.html|

Ypsilanti, A., Lazuras, L., Powell, P., & Overon, P. (2019). Self-disgust as a potential mechanism
explaining the association betweenloneliness and depression. Journal of Affective
Disorders.

Zapranis, A., & Alexandridis, A. (2014). Wavelet Neural Networks: With Applications in Financial
Engineering, Chaos, and Classification.

Zeng, Z., Jiang, X., & Neapolitan, R. (2016). Discovering causal interactions using Bayesian network
scoring and information gain. BMC Bioinformatics.

Zimmermann, T. W., & Menzies, T. (2016). Perspectives on Data Science for Software Engineering.

| 68



Seznam obrazku

Obrazek 1 Podil externich zdrojl finanCOVANI ........cccuviieiie e 7
Obrazek 2 ZpUsoby financovani vztazené k Zivotnimu cyklu podniku.........cccovvevciiiiiieienccieecies 7
Obrazek 3 5C pro posuzovani Zadatele 0 bankovni UVEN ........coccveviiiiiiiiiniiiee e 11
Obrazek 4 Imact investMeNnt iINSTIUCE ...ooocuvieiieiii e s 13
Obrazek 5 Schéma fungovani evropskych fONdU..........cccueeeiiiiiiii e 14
Obrazek 6 Struktura inStrumentu SIME .........cooiiiiiiiiiiieeeiee et e s sbee e e s sares 15
Obrazek 7 Klicové aktivity NOVENO POANIKU ....ccuviiiiiiiiiiciie e 18
Obrazek 8 Struktura Amazon Mechanical TUrK/ oot 21
Obrazek 9 Rlst crwodfundingu, angel investmentu a venture captial investmentu ..................... 22
Obrazek 10 Demografické déleni kapitalové struktury jednothivel........ccceeeciveecieeciie e, 23
Obrazek 11 Demografické rozdéleni tendenci invetovat pomoci crowdfundingu ............cc..cc........ 23
Obrazek 12 Proporcionalni zobrazeni Uspésnych a nespésnych projektl dle platformy................ 24
Obrazek 13 Dilci déleni crowdfundingU .........coocuiiiieiiiie e e e 25
Obrazek 14 MoZna struktura odmeén crowdfundingové kampaneé...........ccccceeeeciieeecciieeecciiee e 26
Obrazek 15 Proces investi¢niho crowdfundingu z pohledu podnikatele [na platformé Fundlift]... 29
Obrazek 16 Proces investi¢niho crowdfundingu z pohledu investora [na platformé Fundlift] ....... 29
Obrazek 17 Planovani, Progndzovani a fizeni pOPtaAVKY ....c.oeveeeiieie i 31
Obrazek 18 VEJITOVY Sraf.... ..ottt e et e e et e e e te e e e e abe e e s e enbaee e enareeeeennnees 33
Obrazek 19 Rozdéleni hustoty pravd@podobnosti.........ccccccuieiiiiiieeeiiiiee e e 34
Obrazek 20 Rozdéleni hustoty pravdépodobnosti a kumulativni hustota pravdépodobnosti........ 34
Obrazek 21 Kategorizace prognostickych Metod..........coiviiiiiiiiiiiie e 35
Obrazek 22 Dilci ¢lenéni prognostickych Metod...........eiivciiiiiiiiiiie e 36
ODbrazek 23 LINEAINT FEEIESE cooiuviiieeeitee ettt errte e ettt e e e sttt e e e st e e e st e e e e s abeeeessbaeessnbaeeeesseeeesnasens 39
Obrdazek 24 BouSSEItON NETWOIK .....coiiiiiiiiiiiicieccte ettt st sba e e s s 41
Obrazek 25 Matice prognostickych metod a produktové segmentace z hlediska portfolio

MANABEMENTU ceeiiiiiiiiiiiiee et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aeaeeeeeaeeeaeaeaeaeeaaeeens 42
Obrazek 26 Agregace hodnot MSE pro iterované odhady jednotlivce........ccccoecvieiiiiieiicciieeeeee, 43
Obrazek 27 Obecné schéma metody delph......c...eviiiiiiice e 45
Obrazek 28 Konkrétni implementace iteracnich krok metody delphi........cccoeevveeeiieiiieeccieenen. 46
Obrazek 29 Ziskavani a pfiprava dat jako vstupu do analytického modelu..........cccccvveerenieennnee. 51
Obrazek 30 BN model metadat crowdfundingovych kampani (vlastni vyzkum).........cccccccvneenneee. 52
Obrazek 31 Diskretizace BN — Kat@BOIIE ... ...ceieiuiiiieiiieee ettt ettt e et e e e eree e e eaae e e e e e 54
Obrazek 32 Graf diskreditované distribuce Financnich cil(i a zobrazeni exponencidlniho ristu

101 =T = L PSRRI 55
Obrazek 33 CPT BN aplikovaného na crowdfunding (vlastni vyzkum).......cccccoeeiiiieiiieiicciieeeee, 57
Obrazek 34 BN model metadat crowdfundingovych kampani (vlastni vyzkum)..........ccccccuneenneee. 58
Obrazek 35 Konservativnost dat a analytickych modell ..........ccceeiiiiiiiiccieeceee e, 62
Obrazek 36 Graf zmatecnosti BN a [0giStICKE regrese .....ccuuieeeecuieeeeciieee ettt e 62

| 69



Seznam tabulek

Tabulka 1 Rozdily ve formulaci PE jako A-F 0proti F-A......ccoiiii i eevee e sviee e 48
Tabulka 2 Diskretizace BN - Délka KampPan@.........c.uuiiiiciiiiiiiiiieeeeiieeeeesiieeessrtee e sieee e ssvreeessreeeessans 53
Tabulka 3 Diskretizace BN — GEOBIaAfiE ....uiiivciiiiiieiiiie ettt e et e s sreee e eans 54
Tabulka 4 Diskretizace BN - FINANCNT Cil ...cvivcuiieiiiiiieiieiiiee ettt sreee e seee e s e e s svaee e sans 55
TAbUIKE 5 PredikCe BN......oiiiiiiiee ettt ettt e e sttt e e sttt e e s s bt e e s sbee e e s sabeaeessabeaeessntaeessssneessnns 58
Tabulka 6 Logistickd regrese VYSIEAKY........coc i 60

Seznam rovnic

ROVNICE 1 KIOUZAVY PIUMEBT ...cc.eiieeiieeciee ettt ette et e te e e stte e s te e e ta e e st e e ebaeesabeeesaeesntaesnsaeesnseeeseeas 37
ROVNICE 2 THMMEA MEAN ..eiiiiiiie ettt ettt e et e e st e e st e e e e s abaeeeeantaeeesansseeeennsseeean 37
ROVNICE 3 WiINSOMZEA MEAN ... .uiiiiicitiie ettt et e e et e et e e et ae e e s sabaeeesantaeeeesnsaeeesnnssaeen 37
Rovnice 4 EXponential SMOOThING.......ccoiciiiiiiiiie e srbe e e s saraeee s 37
ROVNICE 5 LiNBAINT FEEIESE .eeiiiiiie ittt ettt e e e st e e st e e st e e e e ssataeeeeanteeeeennsseeesnnsseeean 38
ROVNICE 6 VICENASODNEA FEEIESE .eiieiiiie ittt ettt e et e e st a e e e s sbae e e enneaeeeesnseeeesanseeeen 39
Rovnice 7 Prognostickd Chyba A-F .......cooiiiiie ettt e s saaee e s 48
Rovnice 8 Prognosticky Chyba F-A .......coiiiiiieie ettt e esarae e e s nnraeee s 48
Rovnice 9 RElativi ChYba (F-A) ....coeriiieeeee et tee e e et ae e e e saaa e e e eensaeeeeennanee s 48
Rovnice 10 Relativni Chyba (A-F) ...cueeee ettt e e e tae e e eeata e e e esabaeeeennaneean 48
ROVNICE L1 IMAPE ...ttt ettt e e e e e ettt e e e e e e e s ere et e e e e e e s nnsneeeeeeeseeannnrneneas 48
ROVNICE 12 SIMIAPE ...ttt ettt ettt e e e e e e ettt e e e e e e e bbbttt e e e e e e s nneneeeeeeeseaannnrneeeas 49
Rovnice 13 Podminéna pravd@podObNOSt.........coeieiiiiiieciiieecciee ettt e e et e e e eenaaeee s 56
Rovnice 14 Podminéna pravdépodobnost, Kde P(X)=1.......coouiirieiiiieeeeciee e 56
Rovnice 15 LOGISTICKY REEIESE @) .....uvieeieiiiieeeiiee ettt e et eette e e e ta e e e e abae e e eenbaeeeesnsaeeesnsaneens 59
Rovnice 16 LOGISTICKY rEEIrESE D) ..c.ueeeiieeeeee ettt et e e e ta e e et e e e e aba e e e eennaeea s 59
Rovnice 17 Re$ena rovnice logistické regrese pro potieby vyzkumu této prace .........cccovveeeeennee 60
Rovnice 18 Bayesian Information Reward — correct classification .........cccceeeeieeeecieei e, 61
Rovnice 19 Bayesian Information Reward — incorrect classification .........cccceecvveeevicieiiiicieec e, 61

|70



Pfiloha 1: Kontrolni seznam zlatého pravidla prognézovani
Zdroj: (Armstorng, et al., 2015)

Exhibit: Golden Enle Checkfist
(With evidence on percentage error reduction)
Donzor N4 %2 avor
Cruideline (¥ or =) reduction
1. Problem formulation
11. Obiain and use all nowladge
1.1.1. Obtam all relevant mftrmation and sufficient inderstandimg
1.1.2. Decompose the problem to best uze knowledge and judsment
1.1.3. Use evidence-based forecastimg methods validated for the situation
1.2 Avoid bias
1.2.1. Specify nmltiple hypotheses or conceal the purpose of the forecast
1.22. Obtam signed ethics statements before and after forecasting
1.23. Stochure adjustments for mportant knowledze cutside the model
13. Provide finll disclosure to encourage independent audits and replications
1. Judgmental methods
21, Avoid vmaided mdgment
22, Frame questions in vanous ways
23, Combme mdependent forecasts from heterogeneous experts
24 Obtam reasons for forecasts
23, Ask forecaster why the forecast might be wrong, then to consider revising
2.6. Use mdgmental I
2.7. Use stracthured analogies

3. Extrapolation methods
3.1. Use all vahd and reliable data
32, Decomposa by causal forces
33. Damp trend forecasts if the. ..
3.3.1. Situation is uncertam or unstable
332. Forecast time hornzon 15 longer than the historical semes
333. Trend goes outside the range of the previous data
33 4. Short- and long-term trend directions are meonsistent
33.5. Senes are confrary (trend 1s mconsistent with causal forces)
34. Damp seasonal factors
4. Causal methods
4.1. Use prior knowledge to select vanables and estimate effects
42, Damp estimated weights
43, Use diverss mformation, data, and models
4.4, Use all maportant vaniables
5. Combine forecasts from validated methods and diverse data

*More acourate in percent of tests
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Hhuman braims are not adapted to solve complex problems with many variables. Think
of operating a muiclear power generation plant. For such tasks, checklists are vital. For a review
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