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Abstrakt

Tato diplomovéa prace je zaméfena na vytvoreni predikéniho modelu pro hodnoceni
uspeSnosti startuptt v high-tech sektoru v zemich Evropské unie. V teoretické casti je
definovan pojem startup, popsan jeho vyznam pro ekonomiku a identifikovany klicové
faktory ovliviiujici jeho tspéSnost. V praktické ¢asti je nejprve vyjadien vliv zkoumanych
faktorti na Gispésnost a nasledné vytvoten a ovéien vlastni prediktivni model s presnosti vyssi

nez 75 %.

Abstract

This thesis focuses on the development of a prediction model for evaluating the success of
startups in the high-tech sector in the European Union countries. The theoretical part defines
the concept of startup, describes its importance for the economy and identifies the key factors
influencing its success. In the practical part, the influence of the investigated factors on the
success rate is first expressed and then the actual predictive model is developed and validated

with an accuracy of more than 75%.
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UvVOD

Startupy jsou klicovymi aktéry v moderni ekonomice, jejichz vyznam stale roste. Jako mladé,
inovativni spole¢nosti ptedstavuji motor technologického pokroku a ekonomického rastu,
ktery Casto zasadné ovlivituje celé sektory. Mnoho startupii Celi vysoké mife nejistoty,
omezenému financovani a intenzivni konkurenci, coz vede k tomu, Ze zna¢na ¢ast z nich

neptezije prvni roky své existence.

Pfedmétem této diplomové prace je analyza faktorti ovliviiujicich GspéSnost high-tech
startuptt v zemich Evropské unie (EU27) a navrh predikéniho modelu, ktery by umoznil
identifikovat pravdépodobnost jejich tispéchu. High-tech sektor patii k nejrychleji rostoucim
odvétvim s vysokym potencidlem pro inovace a tvorbu pracovnich mist, proto je pochopeni

faktort ovliviyjicich jejich uspéch kli€¢ové nejen pro investory a zakladatele.

Prvni ¢ast prace se bude vénovat teoretickému vymezeni uspeSnosti startupti a moznostem
jeji predikce. Bude obsahovat definici pojmu startup, jeho vyznam pro ekonomiku a specifika
high-tech startupt, ktera je budou odliSovat od jinych typl podnikil. Déle se tato ¢ast zaméti
na rizné piistupy k méteni uspéchu startupti. V textu budou také popsany hlavni faktory,

které mohou ovlivnit uspéch startupd.

4 (24

Druhé ¢ast prace se zaméfi na analyzu relevantniho high-tech odvétvi, ve kterém vybrané
startupy pusobi. Tento sektor bude definovdn svou vysokou technologickou néarocnosti,
rychlym tempem inovaci a znaCnym rastovym potencidlem. Soucasti této ¢asti bude také

zhodnoceni podilu high-tech podniki na ekonomice.

Ve tieti ¢asti prace bude podrobné popsan analyzovany vzorek startupti a metody, které
budou pouzity k vytvoteni predikéniho modelu. Tato ¢ast bude zahrnovat popis sbéru dat a
jejich zpracovani. Dale zde budou popsany a vysvétleny metody analyzovani prediktori a
postupy v ramci jednorozmérného testovani, kontroly korelace, vicerozmérného testovani a

ovéfeni modelu.

V posledni ¢asti bude navrzen a ovéfen vlastni predikéni model. Cilem zavérené Casti bude
identifikovat vyznamné prediktory uspéchu a vytvoftit statisticky model, ktery bude schopen

predikovat Gspé$nost startupti na zaklad¢ vybranych faktort. Tato ¢ast bude také zahrnovat
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praktickou aplikaci modelu na redlnych datech a hodnoceni predikéni sily a stability tohoto

modelu.

Vysledny predikéni model dosahl klasifikacni pfesnosti pro rozliSeni mezi UspéSnymi a
neusp&Snymi startupy, kterd presahuje 75 % a to na zaklad¢ dat z prvnich Ctyf let jejich
existence. V prvé fad¢ vSak model dosahl hodnoty AUC 0.8253, coz znamena, ze model ma
velmi dobrou diskriminani schopnost a je tedy vhodnym ndstrojem pro podporu

investi¢niho rozhodovani a strategického fizeni startupt.
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VYMEZENI CILE PRACE A METOD

Cilem diplomové préace je odvodit a ovéfit vlastni model predikce usp€sSnosti startupli na
zakladé finan¢nich a nefinan¢nich ukazateld. Tento model ma umoznit ptesnéjsi hodnoceni
pravdépodobnosti uspéchu startupti, coz muze byt uzite¢né naptiklad pro investory nebo
zakladatele firem. K dosazeni tohoto hlavniho cile bude potieba postupovat podle
nasledujicich dil¢ich cila.

Pro dosazeni cile je nejdiive nutné definovat, co je to startup, jaké jsou jeho charakteristiky,
co predstavuje uspéch startupu a jaké faktory tento Gspéch ovliviiji. Dale je nutné vybrat
odvétvi, ze kterych budou vybrana relevantni data pro néslednou analyzu. Déle definovat

kli¢ové finan¢ni a nefinan¢ni ukazatele, které budou pouzity pii tvorbé predikéniho modelu.

V prvni ¢asti prace budou literarni reSer$i vymezeny pojmy startup a uspéSnost startupu.
Cilem literarni reSerSe bude ziskat ptehled o dosavadnich poznatcich a teoriich v této oblasti,

vcetné definic, klicovych faktor uspéchu a piistupli k méteni Gispésnosti.

V dalsi ¢asti prace bude vyuzita sekundarni analyza dat. Data budou sbirdna konkrétné z

databazi Orbis Europe ¢i Eurostat. Tato metoda pfedstavuje analyzu jiz existujicich dat.

Dalsi metodou je syntéza, kterd bude klicova pfi sestavovani vlastniho predikéniho modelu,
kdy je nutné propojit poznatky z rtiznych teoretickych a empirickych zdrojii a vytvofit

uceleny model, ktery reflektuje specifika high-tech startupt.

Pii analyze rozdilti mezi jednorozmérnym a vicerozmérnym testovanim vlivu jednotlivych

prediktort na uspéch startupti bude vyuzito srovnavani.

Pti tvorbé predikéniho modelu budou vyuzity rizné statistické postupy, jako jsou: logisticka
regrese, korelacni analyza, metoda zpétné eliminace ¢i metoda kiizové validace. Tyto metody
umoziiyji kvantitativné vyhodnotit vztahy mezi proménnymi a identifikovat faktory, které

maji nejveétsi vliv na GispéSnost startupti.
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1. Teoretické vymezeni uspésSnosti startupu a moZnosti predikce

1.1. Vymezeni pojmu startup

Startup je fenomén, ktery nema v literature jednoznacné vymezenou definici. Podle autora
Cockayne (2019) zrozhovori s respondenty v jeho vyzkumu vyplynulo, Ze fada z nich
nemeéla jasnou piedstavu, co piesné tento pojem znamend, nebo pouzivala definice, které si
navzajem odporovaly. Nékteré z definic byly nekonzistentni a nepokryvaly problematiku
dostatecné vystiznym zpiisobem. Ani odbornd literatura nenabizi pevnou definici tohoto

terminu. Z toho je patrné, Ze neni jednotna definice tohoto pojmu, i kdyZ je hojn¢ uzivan.

Dftivéjsi definice startupt byly postaveny pievazné na délce existence spolecnosti. Aby byla
spolecnost startupem, musela byt v rané fazi svého vyvoje (Ray, 1974). Pozd¢ji byly startupy
definovany také omezenym podateénim financovanim. Cim ale do jisté miry prochazi

vSechny podniky v rané fazi (Seley, 1981).

V 80. letech minulého stoleti doslo ke zméné vnimani tohoto slova. Od tohoto obdobi zacal
byt startup siln€ spojovan s dynamickym vyvojem a technologiemi (Cockayne, 2019). Dnes
je startup Casto definovan i tim, kolik ma zaméstnanct, vysi zisku ¢i schopnosti riist. Nicméné
na hranici toho, do kdy miize byt spolecnost nazyvana startupem, neni shoda (Rebehmed,

2013).

Stejné tak neni jasnd shoda na tom, jak dlouho mize byt spolecnost na trhu, aby stidle mohla
byt startupem. Je patrné, ze ne vzdy bude novy podnik automaticky startup. Zrovna tak mize
byt za startup oznacovéna spolecnost stara dva, tfi, pét nebo dokonce osm let od zalozeni.
Podle autorky Rebehmed (2013) zlstava spolecnost startupem vétSinou tii az pét let od
zaloZeni. V Kanadé¢ statni agentura ISED (Innovation, Science and Economic Development
Canada) stanovuje pro firmu hranici dvou let, od kdy piestava byt startupem. Na druhou
stranu autofi Tzabbar a Margolis (2017) stanovili ve své praci obdobi startupu na prvnich

osm let Zivota firmy.

13



V Ceském prostiedi tento pojem tzce souvisi s programy na podporu podnikani, jako je
naptiklad projekt Technologicka inkubace, realizovany agenturou Czechlnvest. Tento
projekt je souéasti $ir§i Inovacéni strategie Ceské republiky 20192030 a jeho cilem je
podpofit vznik a rozvoj technologickych startupt. V rdmci tohoto projektu lze zadat o
podporu pii splnéni nékolika metrik. Na zéklad¢ téchto metrik Ize startup vymezit jako
zacinajici maly nebo stiedni podnik, ktery se zamétuje na vyvoj inovativnich produktii nebo
sluzeb s vysokym ristovym potencidlem. Spolecnost je vnimana jako startup pokud, neni
star$i nez tii nebo pét let (pfi splnéni podminek) a plisobi v perspektivnich technologickych
sektorech, jako jsou kosmické technologie, uméla inteligence, ekoinovace ¢i kulturni a

kreativni primysl (MPO).

Evropska unie ptindsi program EIC Accelerator. Jedna se o program financovani zaméteny
na inovativni startupy a malé a stfedni podniky, ktery je soucasti SirStho rdmce Horizon
Europe, ktery pomdha financovat vyzkum a vyvoj v ramci Evropské unie. Tento program
poskytuje finan¢ni podporu podnikiim, které maji inovativni produkt nebo sluzbu

s potencidlem velkého rtstu (European Inovation Council).

I kdyz neni jasna shoda na délce zivota spolecnosti, po kterou zlstava startupem, shoda o
technickém zaméfeni spolecnosti ¢i o rychlém ristu a inovativnim produktu, aby byla

startupem, je. Nove oteviend vecerka by t€Zko byla vniména jako startup.

S piihlédnutim k literarnim pramentm s ohledem na praktickou proveditelnost a schopnost
ziskat data budou za startupy pro analytickou ¢ast povazovany malé a stfedni podniky, u
kterych neuplynulo vice nez 5 let od jejich zalozeni. Zaroven bude vybér spole¢nosti ziizen

na vybrana high-tech odvétvi o kterych je pojednavano dale v praci.

1.2. Prinos startupii pro ekonomiku

Startupy hraji kli¢ovou roli v moderni ekonomice, a to nejen z pohledu zdroji inovaci, ale 1
z pohledu tvorby pracovnich mist, podnécovani konkurence nebo feSeni ekonomickych
nerovnovah (Hasani, 2020). Tato kapitola se zaméfuje na tyto i dalsi aspekty jejich ptinosu

pro ekonomiku.
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Jednou z nejvétsich prednosti startupti je jejich schopnost zavadet inovace do ekonomiky. Na
rozdil od velkych firem, které mohou byt svazadny byrokracii a rigidnimi procesy, startupy se
vyznacuji agilni strukturou a flexibilitou. Mnoho uspésnych ptikladii ukazuje, ze startupy
maji schopnost transformovat celé¢ primyslové sektory. Napiiklad Tesla radikalné zménila
automobilovy priimysl svym zamétenim na elektromobily, Airbnb narusilo tradi¢ni hotelovy
sektor a SpaceX otevielo novy pohled v oblasti vesmirného prizkumu a cestovani (Rong,

2025).

Startupy maji zadsadni vyznam pro tvorbu pracovnich mist. Studie ukazuji, ze v USA jsou
startupy odpovédné za vyznamnou ¢ast noveé vytvorenych pracovnich mist, a to i v obdobich
ekonomickeé nestability (Kane, 2010). Startupy sice tvoii pouze maly podil firem, av§ak maji
zasadni vliv na celkovy riist zaméstnanosti a dynamiku pracovniho trhu. Jejich ,,up-or-out*
dynamika znamend, Ze jen malad Cast pfezije a expanduje, ale pravé tyto uspésné firmy

vyznamng piispivaji k ekonomickému ristu a k tvorbé pracovnich mist (Yeh, 2023).

Startupy jsou znamé svou schopnosti naruSovat tradi¢ni trhy a zvySovat konkurenci.
Prikladem mutze byt vzestup Uberu, ktery zptisobil revoluci v taxisluzbach, nebo Netflix,
ktery ptreformatoval cely zdbavni primysl. ZvySena konkurence nuti tradi¢ni spole¢nosti
inovovat, a také zlepSovat kvalitu a dostupnost produktli a sluzeb pro spotiebitele (Rong,

2025).

V obdobi ekonomické nestability mohou startupy pomoci navratit ekonomice stabilitu.
Béhem hospodarskych krizi se ukazuje, ze startupy jsou odolnéjsi nez velké korporace, a
proto mohou pomoci udrzet hladinu zaméstnanosti a hospodaisky rtst. Studie ukazuji, ze
béhem recesi startupy nadale vytvaieji pracovni mista, zatimco zavedené firmy spise

propoustéji (Kane, 2010).

Startupy jsou dilezitym prvkem v procesu §ifeni znalosti a inovaci mezi sektory. Diky své
flexibilité ¢asto propojuji akademickou sféru, vyzkumné instituce a podnikatelské prostiedi,
¢imz usnadiuji pfenos technologii a know-how. Tento jev, oznaovany jako knowledge
spillover, zajistuje, Ze inovace a nové technologie nejsou izolovany v jednom podniku, ale

maji $irSi dopad na celé odvétvi (Rong, 2025).
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Startupy prispivaji k vyssi efektivité¢ trhG tim, ze zlepSuji alokaci zdroji a podporuji
dynamiku podnikatelského prostfedi. Diky technologickym inovacim a novym obchodnim
modeliim umoziuji startupy lepsi vyuziti dostupnych zdrojii a snizuji transakéni naklady.
Tento efekt je zdsadni pro konkurenceschopnost ekonomiky a jeji dlouhodobou udrzitelnost

(Rong, 2025).

Podle nazoru Hasaniho (2020) je nezbytné, aby byly startupy podporovany ze strany vlad a
ekonomickych instituci k plnému vyuziti svého potencidlu. To zahrnuje opatfeni jako
zjednoduseni regulaci, danové ulevy nebo investice do vzdélavacich programii pro
podnikatele. Bez téchto opatfeni mohou startupy Celit zbyte¢nym prekézkdm, které omezuji

jejich rast a schopnost ptispivat k ekonomickému rozvoji.

Vyznamnym trendem poslednich desetileti je pokles podilu startupli v ekonomice, zejména
v USA. Mira zaklddani novych firem dlouhodobé¢ klesala, avSak pandemie COVID-19
ptinesla ptekvapivy obrat, kdy doslo k zvyseni poctu nové vzniklych podniki a pracovnich
mist. Tento vyvoj pfedstavuje mozny zlom v dosavadnim trendu klesajici podnikatelské

dynamiky (Yeh, 2023).

1.3. High-tech startup

Jelikoz je prace zaméiena na predikci uspéSnosti u high-tech startupt, je dilezité pochopit,
jak jsou technologické urovné ve spole¢nostech rozdeleny a jaké odvétvi spadaji do kategorie
high-tech. Technologicka klasifikace Casto rozdéluje odvétvi do ¢tyt hlavnich kategorii:
high-technology, medium-high-technology, medium-low-technology a low-technology,
pfi¢emz tyto kategorie odrazeji miru technologické néro¢nosti vyrobnich procesti a
vyzkumné-vyvojovych aktivit (Eurostat, 2020)

High-tech odvétvi je charakterizovano vysokym podilem vydaji na vyzkum a vyvoj, rychlym
technologickym pokrokem a vyraznou orientaci na inovace (Eurostat, 2021). Podle

klasifikace Eurostatu — NACE Rev. 2 (Eurostat, 2020) do této kategorie spadaji nasledujici

oblasti:
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21 - Manufacture of basic pharmaceutical products and pharmaceutical preparations (Vyroba

zakladnich farmaceutickych vyrobkt a farmaceutickych ptipravki)

26 - Manufacture of computer, electronic and optical products (Vyroba pocitaci,

elektronickych a optickych vyrobkil)

30.3 - Manufacture of air and spacecraft and related machinery (Vyroba leteckych a

kosmickych lodi a souvisejicich stroji a zatizeni)

Tii vySe uvedené odvétvové klasifikace patii do tzv. high-tech primyslu. Do high-tech
odvétvi spadaji podle Ceského statistického ufadu i nékteré sluzby. Jsou jimi sluzby

s vysokou technologickou naro¢nosti. Témito sluzbami jsou:
59 a 60 - Audiovizualni ¢innosti

61 a 62 - Cinnosti v oblasti poskytovani ICT sluzeb

63 - Informacni ¢innosti

72 - Vyzkum a vyvoj

I kdyz se 1 u téchto odvétvi jedna o high-tech sektor, nebudou data spole¢nosti poskytujicich
sluzby do finalniho vzorku zahrnuta. Je to kvtli rozdilnosti mezi vyrobnimi spole¢nostmi a
spole¢nostmi poskytujici sluzby. Pokud by data byla vice heterogenni, je pravdépodobné, ze

celkové predikéni schopnost vysledného modelu by byla omezena.

1.4. Vyvoj high-tech sektoru

Tabulka ¢islo 1 zachycuje mnozstvi podnikli v letech 2020, 2021 a 2022 v ramci jednotlivych
odvétvi, ktera patfi do high-tech sektoru. V prvni ¢asti tabulky jsou zachycena data
v absolutnich &islech za Ceskou republiku, zatimco v druhé &asti za celou oblast EU27. Je
patrné, Ze nejvice spolecnosti, které spadaji do high-tech sektoru, jsou ty, které se zabyvaji
vyrobou pocitact, elektronickych a optickych vyrobki. Odvétvi jakozto celek roste, nicméné
v ramci Evropské unie je tento rast téméi zanedbatelny, protoze dosahuje ristu pouze kolem
0.1 %. Naopak v Cesku je mezi lety 2020 a 2022 riist znateln&j§i. MnoZstvi spole¢nosti

v téchto odvétvi souhrnné vzrostlo o témér 5 %, pricemz lze predpokladat, ze tyto nové
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spolecnosti byly vnimany pravé jako startupy. Toto zjisténi je v souladu s Ministerstvem
pramyslu a obchodu (2019), podle kterého je Ceska republika zemi startupti. Ministerstvo
primyslu a obchodu planuje v rAmci své Inovaéni strategie Ceské republiky 2019-2030, aby
se Cesko stalo inova&nim lidrem.

Tabulka €. 1: Vyvoj poctu podniki v high-tech odvétvi
(Zdroj: vlastni zpracovani dle EUROSTAT)

Odvétvi 2020 2021 2022

Celkovy pocet spoleénosti 1254110 1292 436 1310320

Vyroba zékladnich farmaceutickych

vyrobkt a farmaceutickych ptipravki 86 90 86

Cesko | yyroba pogita, elektronickych a

optickych vyrobki 3300 3362 3 446

Vyroba leteckych a kosmickych lodi a

souvisejicich strojui a zafizeni 93 102 114

Celkovy pocet spolecnosti 31034442 32251876| 32721956

Vyroba zékladnich farmaceutickych

vyrobku a farmaceutickych piipravki 4 064 4047 4 000
EU , i xo L

Vyr.oberl poc1:£acu, oelektromckych a 36 800 | nezvetejiiuje 36 800

optickych vyrobki

V}'/roba leteckych a kOSI’IliCkS/Ch lodi a 1 469 1532 1588

souvisejicich stroji a zafizeni

Z tabulky ¢islo 2 je patrné, ze podniky v high-tech sektoru nepiedstavuji velké procento
v ramci viech podnikil. Ukazuje se, Ze oproti priméru EU je v Cesku podil takovychto
podnikli podstatné vyssi. Zaroven lze z tabulek také vycist, Zze podil high-tech podnikd na
poétu viech podniktl v Evropské unii mezi lety 2020 az 2022 klesa. V Ceské republice se
jedna spiSe o stagnaci. coz je zpusobeno hlavné pomérné velkym procentnim nardstem

podnikl v odvétvi vyroby leteckych a kosmickych lodi a souvisejicich stroji a zatizeni.
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Tabulka €. 2: Podil high-tech podniki v ekonomice

(Zdroj: vlastni zpracovani dle EUROSTAT)

Rozdil mezi

Odvétvi 2020 2021 2022 .
S S 0 lety 2020 az
Celkovy pocet spole¢nosti 100% 100% 100% 2022
V}'/roba zéakladnich fgnnaceutickych 0.00686% 0.00696% 0.00656%
5 vyrobki a farmaceutickych piipravkd -4.290%
Cesko V}'/roba poéitaéﬁ, elektronick}'/ch a 0.26313% 0.26013% 0.26299%
optickych vyrobki -0.055%
V}'/roba leteck}'/ch a kOSl’niCk}”Ch lodi a 0.00742% 0.00789% 0.00870%
souvisejicich strojl a zafizeni 17.322%
Celkovy po&et spolecnosti 100% 100% 100%
V}'/roba zéakladnich fgrmaceutick}'lch 0.01310% 0.01255% 0.01222%
vyrobki a farmaceutickych piipravki -6.651%
EU | Vyroba potitats, elektronickych a 0.11858% | nezvefejiuje |  0.11246%
optickych vyrobki -5.157%
V}'/rohba.leteck}'/ch‘ a kosmick}'/ch lodi a 0.00473% 0.00475% 0.00485%
souvisejicich stroji a zatizeni 2.526%
1.5. Vymezeni uspéSnosti startupu

Podle Failory ptiblizné¢ 90 % novych startupti kon¢i neuspéchem. Tato ¢isla ukazuji na
vysokou rizikovost, které podnikatelé¢ 1 investofi Celi pfi zakladani novych firem ¢i pii
investovani. Prvni rok podnikéni je kriticky, protoze az 20 % startupt zavie uz v prvnim
roce. Vysoka mira neuspechu pokracuje i v nasledujicich letech, kdy 50 % firem kon¢i do
patého roku existence. V dlouhodobém horizontu pouze 10 % startupti piezije a podafi se jim
udrzet v podnikani a dosdhnout trvalého rastu. Tyto statistiky zdlraziluji naro¢nost a
rizikovost podnikani v oblasti startupt, kde mnoho firem z riznych divodi nedokéaze prezit

v dlouhodobém horizontu.

Mezi faktory, které vedou k neuspéchu startupti, patii naptiklad nedostatek poptavky na trhu
(Failory, 2022). Pokud podnik nenabizi feSeni skute¢ného problému nebo jeho produkt
neodpovida pottebam trhu, je velmi tézké zaujmout a ziskat zakazniky. DalSim zésadnim
problémem, kterym startupy celi, jsou problémy s cash flow, které se ukazuji jako hlavni
pric¢ina selhani. Podle udajt 82 % netspeésnych podniki ¢eli prave témto finanénim potizim

(Fundera, 2023), coz znamena, ze mnohé startupy neudrzi stabilitu, pokud se jim nedaii
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spravné odhadnout své piijmy a vydaje. Tento problém je Casto zpusoben nerealistickymi
odhady prodeje nebo Spatnym fizenim financi, coz mize vést k vdznym problémim s

likviditou a zamezit dalSimu rozvoji podniku.

1.5.1. Moznosti predikce

Startupy oproti zavedenym podnikim ve velké mife zanikaji, jak je patrné z predeslé
kapitoly. Zanik spoleCnosti lze jednozna¢né oznaclit za neuspéch. Prestoze netspéch lze

nemusi byt GispéSny pouze tim, ze prezije.

Jednim z dulezitych aspektli pii posuzovani Uspéchu startupu je volba vhodné metriky.
Zatimco nekteré prace hodnoti tspéch podle miry ristu nebo dosazeného zisku, jini autofi
jej definuji podle typu a kvality dosazeného exitu — tedy vystupu investora ze spolecnosti se
ziskdnim investovanych prosttedki a zisku. Tento ptistup zvolili napiiklad Gompers, Kovner

a Lerner (2009).

Dale Gompers, Kovner a Lerner (2009) identifikovali, Ze vyznamnym faktorem ovliviiujicim
uspeSnost startupu je uroven specializace a zkuSenosti investord, konkrétné venture
kapitalovych spolecnosti a jednotlivych investort v téchto firmach. Jejich analyza ukazala,
ze startupy podporované investory s hlubokou specializaci na konkrétni odveétvi mély vyssi

pravdépodobnost uspéchu.

U zavedenych podnikt 1ze relativné dobte predikovat bankrot pomoci riiznych bankrotnich
modelt, jako jsou naptiklad Altmanovo Z-skore, Tafleriv model nebo Indexy IN ¢i dalsi
metody zalozené na finanCnich ukazatelich. Tyto modely pracuji s ukazateli jako
zadluzenost, rentabilita, likvidita ¢i obraty a na zaklad¢ jejich vyvoje urcuji pravdépodobnost
upadku podniku. Pokud vSak tyto modely aplikujeme na startupy, vysledky budou zavadéjici.
VétSina startupi totiz v pocatecni fazi podnikani bude vykazovat nizkou rentabilitu, vysokou
zadluzenost a Casto 1 negativni cash flow. Z pohledu tradi¢nich bankrotnich modelti by tak
velka ¢ast startupt byla oznacena jako vysoce rizikova nebo pfedurcena k bankrotu, prestoze

nekteré z nich mohou mit znaény rstovy potencial a stat se v budoucnu tspésnymi.
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Z tohoto diivodu je nezbytné hledat alternativni piistupy k predikci Gispésnosti startupii. Tyto
piistupy se zaméfuji na jiné ukazatele, které lépe reflektuji dynamiku a specifika
startupového prostiedi. Aby byla situace startupu co nejlépe definovana, je vhodné vyuzit
kombinaci podnikové specifickych ukazatelti (a to jak financ¢nich, tak nefinanc¢nich) a
ukazateld vnéjSiho prostiedi, ve kterém se konkrétni podnik nachézi. Je patrné, ze predikce
uspesnosti startupu vyzaduje komplexni piistup, ktery kombinuje jak finan¢ni analyzu, tak i
meéfeni rastu ¢i analyzu prostiedi.

O predikci Gspésnosti startupli se uz pokousela spousta autort, pficemz zplsoby, kterymi
chtéli jimi vymezenou uspésnost méfit, se ¢asto velmi lisily. V nasledujici ¢asti prace jsou

nekteré z nich popsany.

1.5.1.1.  Studie 1 (Exploring-the-factors-of-startup-success-and-growth)

Tato studie autortt Okrah, Nepp a Agbozo (2018) se zabyva faktory, které ovliviiuji ispéch
arust startupt. Autofi vyuzili data firem ze 13 vyspélych evropskych zemi a provedli regresni
analyzu pro urceni vztahil mezi faktory ovliviiujicimi inovace a financovani startupt. Jako
uspéch studie definuje pravé schopnost podniku neustale inovovat a ziskavat financovani.
Podle autorti je inovace klicovym faktorem tuspéchu startupti, protoze startupy, které¢ investuji
do vyzkumu a vyvoje, maji vétsi Sanci na dlouhodoby uspéch. Nedostatek inovaci miize byt
hlavni pfi¢inou krachu. Pro rozvoj startupu je zaroven také dilezitd dostupnost kapitalu.
Studie si stanovuje n€kolik proménnych, u kterych se snazi definovat vliv vyse téchto
proménnych na uspéch startupu tedy na schopnost inovovat a ziskavat finance. Jako
determinanty ispéchu urcuje studie vysi obratu, otevienost trhu (tedy miru naro€nosti vstupu
na trh), miru vladni podpory podnikédni, miru danoveé zatéze, dynamiku vnitiniho trhu a dalsi

faktory.

Tyto faktory autofi voli, jelikoz investofi Casto sleduji pravé tyto proménné, aby
minimalizovali riziko investice.

V ramci studie bylo odvozeno nékolik zavérd. Na schopnost ziskdvat finance ma velky

pozitivni vliv obrat, mira otevienosti trhu a mira vladni podpory podnikédni. Pokud tyto

proménné rostou, jsou investofi vice ochotni financovat dané startupy. Studie také odhalila
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negativni vliv trzni dynamiky na schopnost ziskat finance. Divodem muzZe byt to, Ze na
proménlivém trhu je nutné se ptizptisobovat, pokud to podnik nezvladne, mize zaniknout,
coz obecné zvySuje miru rizika pro investory a odrazuje je od investovani v ramci takovych
lokalit. Studie poukazuje na provazanost dvou faktorti Uspéchu, tedy schopnosti ziskat
finance a schopnosti inovovat. Tvrdi, ze pokud ma podnik pfistup k financim bude spise

inovovat, coz vytvaii pozitivni vztah zminovanych proménnych i s timto faktorem tuspéchu.

1.5.1.2.  Studie 2 (Econometric Estimation of the Factors That Influence Startup

Success)

Studie autort Carlos Diaz-Santamaria a Jacques Bulchand-Gidumal (2021) se také zabyva
problematikou uspéchu startupii a identifikaci klicovych faktorti, které tento uspéch
ovliviiuji. Studie se zaméfuje zejména na technologické startupy a snazi se na zakladé
literatury a empirickych dat urcit, jak Ize uspéch startupti méfit a jaké faktory jej ovliviuji.
Studie analyzuje data 340startupti ze Spanélska a stejné jako studie predchozi stanovuje
jakozto uspéch dvé¢ kritéria. Prvnim kritériem je dosazeni vyznamného obratu, ktery autofi
definuji jako ptekroceni hranice 100 000 EUR ro¢niho piijmu. Druhé kritérium uspéchu je
totozné jako u predchozi studie. Je jim schopnost startupu ziskat financovani. Vybér téchto
dvou metrik vychézi nejen z literatury, ale i1 z rozhovorl s padesati podnikateli a patnécti

investory do rizikového kapitalu, ktefi byli dotazovani na jejich vniméni Gspéchu startupti.

Vysledky analyzy ukazuji, ze mezi nejvyznamnéjsi faktory ovliviiujici tispéch startupu patii
piedevsim jeho lokalita, vénovani se podnikani na plny tvazek, v€k startupu, pfitomnost
investort mezi spoluzakladateli a pfedchozi podnikatelské zkuSenosti zakladateld. Lokalita
hraje roli zejména v dosazeni vyznamného obratu — startupy sidlici ve velkych
podnikatelskych centrech maji vyrazné vyssi Sance na dosazeni vysokych piijmu nez ty, které
se nachazeji v méné rozvinutych regionech. Poukazuji na to, ze pfistup k investorim,

infrastruktufe a podnikatelskym sitim je pro ekonomicky tspéch startupu zasadni.

Zajimavym zjiSténim je vztah mezi inkubatory a akceleratory a uspéchem startupt. Autofi

zjistili, ze startupy, které proSly témito programy, maji vysSi pravdépodobnost ziskani

Cvvr
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inkubétory mohou byt uzite¢né v rané fazi startupii, kdy pomahaji s pfistupem k mentortim,
investorim a odbornému poradenstvi, ale mohou startupy také udrZzovat v zavislosti na

externi podpofte, coz miize zpomalit jejich rast.

Dulezitym faktorem ovliviiujicim ziskéni financovani je také pfitomnost nefidicich investorti
mezi zakladateli. Startupy, které jiz maji investory v zakladatelském tymu, maji vyrazné
vys§i Sanci na dalsi investice. Investofi obvykle vnimaji pfitomnost zkuSenych podnikatelii a

investort jako signal niz§iho rizika, coz usnadiuje piistup k dalsimu kapitalu.

Dalsi faktory, jako je pocet zaméstnancl nebo technologické vzdélani zakladatelli, nemély

podle studie vyznamny dopad na Gspéch startupi.

1.5.1.3. Studie 3 (Predicting Startup Survival Using First Years Financial

Statements)

Autofi Yoland Fuertes-Callén, Beatriz Cuellar-Fernandez a Carlos Serrano-Cinca (2020) se
zabyvali otazkou, zda Ize ptfedpovédét pieziti startupt na zdkladé financnich vykazii z jejich
prvnich let existence. Autofi se zaméfuji na to, jak finan¢ni ukazatele ovliviuji
pravdépodobnost, ze firma zlstane na trhu i po n€kolika letech. Vychdzeji ptitom z teorie
organizacni ekologie, ktera tvrdi, Ze firmy s lep$imi vychozimi podminkami maji vy$si Sanci
na dlouhodobé pieziti, zatimco ty, které zacCinaji se Spatnymi finan¢nimi vysledky, ¢asto brzy

zaniknou.

Studie analyzuje 6167 Spanélskych startupii, které byly sledovany po dobu osmi let od svého
zaloZeni. Vyzkum ukazal, ze firmy, které ptezily osm let, m¢ly jiz ve druhém roce existence
lepsi financ¢ni ukazatele nez ty, které nakonec zkrachovaly. Mezi klicové faktory pattila
rentabilita, produktivita, likvidita, zadluzeni a velikost firmy. Zejména rentabilita se ukazala
jako silny prediktor pteziti, protoze spolecnosti, které dosahovaly zisku jiz na zac¢atku svého
podnikani, mély mnohem vétsi pravdépodobnost dlouhodobého fungovani. Podobné firmy s
lepsi likviditou a niz§im zadluZenim mély vy$si Sanci na preziti, zatimco silné zadluzené

podniky mély tendenci zanikat rychleji.
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Autofi ve své studii pouzili riizné statistické metody, véetné logistické regrese, neuronovych
siti a rozhodovacich stromti, aby vytvofili modely pro predikci pteziti startupt. Tyto modely
sice vykazovaly ur¢itou predikéni schopnost, ale nebyly tak ptesné jako tradicni modely
pouzivané pro predikci bankrotu u zavedenych firem. Piesto se ukézalo, ze analyza
finan¢nich vykaza jiz ve druhém roce existence startupu miize investorim a analytikiim

poskytnout cenné informace o budouci zivotaschopnosti podniku.

Jednim z kli€ovych zjisténi ¢lanku bylo potvrzeni teorie organizacni ekologie, ktera tvrdi, Ze
firmy s dobrymi vychozimi podminkami pfezivaji ve vEt§si mife nez ty, které zacinaji s
problémy. Vyzkum tak naznacuje, ze UcCetni data mohou byt uZzitecnym ndstrojem pro
predikci uspéchu startuptl, 1 kdyz nejsou jedinym faktorem, ktery by mél byt pii hodnoceni

novych podniki bran v tivahu.

Ze studie plyne, Ze by investofi méli peclivé analyzovat financni vykazy startupti jiz v jejich
ranych fézich, protoze silné finan¢ni zdklady v pocatecnich letech mohou byt dobrym
indikatorem budouciho Gspéchu. Zaroven by méli podnikatelé dbat na finan¢ni zdravi svych
firem hned od zacatku, protoze nedostatecnd ziskovost, Spatnd likvidita nebo vysoké
zadluzeni mohou vyrazné snizit jejich Sanci na dlouhodobé pieziti. Studie rovnéz ukazuje, ze
ackoliv nékteré startupy mohou byt zpocatku ztratové, pokud maji dostatecné financni

rezervy a nizké zadluzeni, maji stale vysokou Sanci na uspéch.

1.5.2. Ziskovost jako metrika uspéSnosti

Debata o tom, co piesn€ definuje uspéch startupu, predstavuje nevyieSenou otazku v oblasti
podnikani i akademického vyzkumu. V raznych piistupech k méteni uspéchu startupt se
objevuji rizné metriky, pficemz nékteré zdlraznuji rychly rist, jiné objem ziskanych
investic, dalsi pak technologickou inovaci ¢i expanzi na nové trhy. Jednim z tradi¢nich a stale
diskutovanych ukazatell je vSak ziskovost, kterd v mnoha ekonomickych teoriich zistava
klicovym méfitkem uspéchu podniku. Pfestoze se v poslednich dekadach do poptedi dostaly

jiné piistupy, naptiklad zamétené na rychly rist startupt ¢i jejich valuaci v o¢ich investord,
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stale vice vyzkumii ukazuje, ze dlouhodoby uspéch startupu je uzce propojen s jeho

schopnosti generovat zisk (Kiviluoto, 2011).

Podle Kiviluota (2011) mnoho startupti, zejména v oblasti technologickych inovaci, operuje
s myslenkou, ze rust je hlavni prioritou a ze ziskovost se dostavi az v pozdéjsi fazi. Tento
pristup je posilovan kulturou rizikového kapitalu, ktery asto hodnoti startupy podle jejich
schopnosti ptitahovat dalsi investice spiSe nez podle jejich schopnosti samostatné fungovat
na trhu. Tento trend vSak pfinesl i fadu problémt — mnoho rychle rostoucich startupii nakonec
nedosdhlo dlouhodobé udrzitelnosti, protoze jejich obchodni model nebyl dostatecné
profitabilni, coz vedlo k jejich zaniku nebo k zavislosti na neustalém piisunu externiho

kapitalu.

Studie dale uvadi, ze startup, ktery je schopen dosahovat profitabilniho rdstu, ma vyssi
pravdépodobnost dlouhodobého pieziti nez startup, ktery se zamétuje vyhradné na riist bez
ohledu na zisk. Vyzkum finskych high-tech startupt ukézal, ze firmy, které mély od pocatku
ziskovy obchodni model, mély lepsi Sanci na pieziti a udrZeni se na trhu nez ty, které se
spoléhaly na neustélé investice jako hlavni zdroj financovéni. Tento vyzkum poskytuje silnou
empirickou oporu pro myslenku, ze profitabilita by méla byt jednim z klicovych kritérii pro

hodnoceni Gspéchu startupti. Myslenka stoji na analyze vzorku finskych high-tech startupi.

Tato zjiSténi naznacuji, ze pokud ma byt uspéch startupu predikovan objektivné, méla by byt

profitabilita klicovou soucasti predikénich modela.

Studie Kiviluota (2013) se zabyva podobnou otazkou jako studie predchozi. A to, zda je rhst
firmy skute¢nym indikatorem jejiho Gspéchu, nebo zda je tato pfedstava pouze mytem, ktery
neni podlozen objektivnimi ekonomickymi ukazateli. Piistup hodnoceni tspéSnosti startupu
podle ristu podporuji zejména investofi rizikového kapitalu, pro které je rist signalem
zhodnoceni jejich investic. Autor argumentuje, Ze profitabilita a udrZitelnost podnikéni jsou
spolehlivéjsimi ukazateli dlouhodobého Uspéchu. V ramci svého vyzkumu analyzoval
dlouhodobéd data o malych a stfednich firmach a hledal souvislosti mezi rastem a dal§imi

metrikami podnikatelského uspéchu.
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Ve studii byla analyzovéna dlouhodobd data malych a stfednich podniki. Vyzkum byl
zaloZen na kvantitativni analyze dat, pfi¢emz kliCovymi proménnymi byly tempo rdstu trzeb

a ziskovost (Cisty zisk, hrub4 marze, EBIT).

Jednim z hlavnich zavéri studie je, Ze tempo ristu firmy neni spolehlivym ukazatelem jeji
dlouhodobé uspésnosti. Vyzkum ukézal, ze mnoho firem, které rychle rostly v pocatecni fazi,
se nasledné dostalo do finan¢nich problému a neptezilo. Tento jev byl obzvlasté patrny u

startupt, které se soustiedily na agresivni expanzi bez jasného ziskového modelu.

Ziskové firmy mély az 70% vyssi pravdépodobnost preziti v horizontu 10 let nez firmy, které
sice rostly, ale nebyly ziskové. Startupy, které dosahly pozitivniho cashflow v prvnich letech

existence, mély tiikrat vyssi pravdépodobnost preziti nez firmy, které tohoto nedoséahly.

Z téchto vysledki vyplyva, Ze profitabilita neni pouze ,,vysledkem rtstu®, ale sama o sob¢ je
klicovym faktorem podnikatelského uspéchu. Startupy by mély od zacatku pracovat na
udrzitelném obchodnim modelu, a ne pouze na rychlém rastu. Investoifi by méli vice
zohledinovat ziskové marze a cashflow startupu, misto aby se soustfedili vyhradné na jeho

trzni expanzi (Kiviluoto, 2013).

1.5.3. Definice uspéSnosti startupu pro model

Uspé&snost startupu je koncept, ktery je v odborné literatufe definovan riiznymi zptsoby.
Startupy, coby mladé a inovativni spoleCnosti s vysokym rdstovym potencidlem, maji

specifické potieby, a proto mize byt uspéch riiznych startupli vniman pomérné rozdilné.

Jednim z Casto uvadénych kritérii je schopnost ziskat financovani. (Baskoro a kol., 2022;
Diaz-Santamaria a Bulchand-Gidumal, 2021). Toto kritérium odrazi divéru investorii ve
startup a v jeho pfedmét podnikani. Ziskani financovani je pro startupy velmi dulezité,

protoze jen tak dokazou na trhu pfezit a prosadit se.

Dalsim faktorem je schopnost riistu, a to jak v rdmci rozSifovani zékaznické zékladny ¢i
obratu, tak geografického dosahu. Startup, ktery rychle ziskava nové klienty nebo vstupuje

na zahrani¢ni trhy, je Casto povaZovan za GspéSny. Uspéch miiZze byt rovnéz definovan z
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hlediska ziskani podilu na trhu. Startupy, které dokazou vytlacit zavedené hrace nebo si

zajistit vyznamnou ¢ast trzniho podilu, jsou vnimany jako tspésné (Kiviluoto, 2013).

Na zékladé¢ literarni reserSe s prihlédnutim k praktické proveditelnosti a schopnosti ziskat
data, budou jako uspésné oznaceny ty startupy, které splni pozadavek ziskovosti. Diivodem

je to, Ze z literatury plyne, ze pravé ziskovost ma na preziti podniku velmi silny vliv.

Je patrné, ze nestaci zisk vygenerovat pouze jednou za sledované obdobi. Podnik musi byt
schopen zisku dosdhnout, ale také si ho udrzet. Je potieba ale také ptihlizet k tomu, ze
spolecnosti v rané fazi zivotniho cyklu maji tendenci byt ve ztraté, coZ samo o sob& také
nemusi znamenat netspéch. Proto je pozadavek na dosazeni zisku ve vSech analyzovanych
letech daného obdobi také zamitnut. Nicméné je potieba ptihlédnout ke skutec¢nosti uvedené
vyse, a to k té, Ze firmy ziskové jiz v pocatku své existence maji vétsi pravdépodobnost
preziti. Kvili témto argumentiim bylo jako kritérium uspéchu startupu pro tuto praci zvoleno

dosazeni zisku ve 3 z 5 analyzovanych obdobich.

1.6. Faktory ovliviiujici uspéch startupu

Uspéch startupti je podminén fadou faktord, které budou v ramci prace rozdéleny do dvou
hlavnich kategorii. Jsou jimi faktory prostfedi a podnikové specifické faktory. Faktory
prostiedi zahrnuji makroekonomické a institucionalni podminky zemé, ve které startup
pusobi. Tyto faktory mohou zésadn¢ ovlivnit moZznosti riistu, dostupnost kapitalu a lidskych
zdrojti 1 celkovou konkurenceschopnost podnikani. Naopak podnikové specifické faktory
reflektuji individudlni charakteristiky startupu, jako jsou jeho finan¢ni zdravi, rastové

ukazatele nebo organizac¢ni struktura.

Mezi faktory prostiedi mize patiit napi. HDP na obyvatele v zemi usazeni startupu, mira
nezameéstnanosti a Ease of Doing Business Index, ktery méti snadnost podnikéani v dané zemi.
Diky témto wukazatelim bude model schopen reflektovat dostupnost financovani,
spottebitelskou poptavku i regulatorni narocnost podnikani. Dalsi z prediktori, ktery bude
vyzkousen, je rast odvétvi, ve kterém startup plisobi. Nejednd se uz o zasazeni startupu do

prostiedi definovaného stdtem, ale danym odvétvim, a to v ramci celé Evropské unie.
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Je dulezité zahrnout i podnikové specifické faktory, jelikoz bez téch, by model déaval
kazdému podniku v dané zemi a odvétvi stejnou Sanci na uspéch. Podnikové specifickych
faktort je mozné vybrat mnoho, nicméné cilem je vybrat takové ukazatele, které reflektu;ji
jak problémové oblasti startuptl, tak oblasti, o kterych literatura tvrdi, Ze jsou pro tspéch
stézejni. Je tedy mozné zaméfit se na cashflow a schopnost splacet své zavazky, schopnost
rust nebo schopnost ziskavat financovani. Proto mohou podnikové specifické faktory
zahrnovat napfiklad existenci dcefiné spole¢nosti nebo kliové financni ukazatele, jako je
meziro¢ni rist vlastniho kapitalu, meziro¢ni rst obratu, meziro¢ni rast ¢ist¢ho pracovniho
kapitalu nebo béznou likviditu. Tyto faktory odrazeji finan¢ni stabilitu a dynamiku rozvoje

startupu.

Nasledujici ¢ast prace podrobnéji popisuje prediktory uvedené v tabulce 3 a na zakladé
literatury ¢i logickych tivah predpoklada jejich vliv na uspésSnost startupi.
Tabulka €. 3: Seznam potencialnich prediktoru

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Prediktor
HDP na obyvatele ve staté sidla

Mira nezamé&stnanosti ve staté sidla
Index EDB ve stat¢ sidla

Existence dcefiné spole¢nosti
Rustu odvétvi

Riist vlastniho kapitalu

Rast obratu

Bézna likvidita

Riist pracovniho kapitalu

Existuje pfedpoklad, Ze jelikoZ HDP na obyvatele reprezentuje ekonomickou trroven statu,
kde ma spolecnost své sidlo, bude uspésnost téchto spolecnosti ovlivnéna praveé urovni HDP

na obyvatele. Vliv mize byt jak pozitivni, tak 1 negativni. (Sahu, Kshatriya, 2024)

Vyssi HDP na obyvatele bude zpravidla doprovazeno vyssi kupni silou lidi, coz mize zvysit
poptavku a piilezitosti pro nové spolecnosti. Neopomenutelnou vyhodou je i lepsi

rozvinutgj$i infrastruktura v zemich s vy$§im HDP, coz mlZe zacinajici firmé usnadnit rozvoj
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a rist. Je mozné, ze v oblastech s vyssim HDP na obyvatele budou vétsi Sance na piistup k

venture kapitalu, coz mize podpofit rast novych firem. (Callend)

S vy$§im HDP na obyvatele miiZzou ovSem pfichazet i vyzvy. V regionech s vy§§im HDP na
obyvatele je ¢asto vyssi konkurence, takze mtize byt pro zacinajici firmu naro¢né se prosadit.
Musi se vypotadat s jiZ zndmymi a zavedenymi spolenostmi, které maji vétsi zdroje. Dalsi
nevyhodou muze byt to, ze v oblastech s vy$sim HDP na obyvatele jsou Casto vyssi naklady

na provoz a rozvoj podnikani (napt. ndjmy, mzdy, dan¢) (Matouskova, 2000).

Autoti Sahu a Kshatriya (2024) ve své praci pfichazi se zjisténim, ze s ristem HDP je
vyznamné spojena mira preZziti startupt. V jejich studii je uvedeno, Ze pii rustu HDP byla

zaznamenana i zvySena mira preziti startupti. Tento jev bude déle v praci analyzovan.

Dals$im potencidlnim prediktorem je mira nezaméstnanosti v daném staté. U miry
nezamestnanosti existuje jak predpoklad, ze bude Uspésnost startupt ovliviiovat pozitivne,
tak ze bude uspcSnost ovlivilovat negativné. Na problematiku miry nezaméstnanosti se

v souvislosti s timto tématem da nahlizet z nékolika uhlu.

Nezaméstnanost predstavuje podle OECD podil pracovni sily bez prace, pti¢emz pracujici
silu pfedstavuji jak lidé pracujici, tak lidé bez prace. Aby byl né€kdo oznacen jako
nezameéstnany, musi byt v produktivnim véku, aktivné hledat praci a byt pfipraven do ni do

14 dni nastoupit.

Kdyz klesa nezaméstnanost, kleséd tim nabidka prace ze strany domacnosti. Aby si firmy
udrzely talenty nebo ziskaly nové zaméstnance, jsou nuceny zvySovat mzdy. Rostouci mzdy
mohou byt Casto pfinosné, avSak v nékterych ptipadech mohou piedstavovat i problém.
Napitiklad malé firmy, které nemaji dostatecné marze, mohou mit problém se s rostoucimi
mzdami vypotadat. VedlejSim efektem rostoucich mezd je vSak to, ze n¢které malé firmy
jsou nuceny najimat méné kvalifikované pracovniky, coz vede ke snizeni produktivity

(Buckley, 2022).

Préave s timto problémem se mohou pfi nizké nezaméstnanosti potykat startupy. Vznika tedy
predpoklad, Ze s klesajici mirou nezaméstnanosti bude klesat i pravdépodobnost tspéchu

startupu. Tento predpoklad bude v préaci dale analyzovan.
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Nicméné dalsi pohled na vztah mezi nezameéstnanosti a ispéchem startupti ukazuje, ze vliv
muze byt i opacny. Autoifi Holmes, Hunt a Stone (2008) ptichazeji s tim, ze vyS$i mira
nezaméstnanosti je ¢asto spojena s niz§i poptavkou v ekonomice, coz muze startuptim
ztézovat pieziti v prvnich letech existence. Zaroven vys$si nezaméstnanost vede k vétSimu
poctu nové vzniklych podnikti, protoze néktefi lidé, ktefi si nemohou najit praci berou
zaloZeni vlastni firmy jako nahradni feSeni. Tyto nové zalozené firmy vSak cCasto vznikaji,
protoze jsou casto vedeny osobami s niz§imi manazerskymi schopnostmi a omezenymi
zdroji. V dusledku toho je pravdépodobné, ze vyssi mira nezaméstnanosti v dobé zaloZeni

startupu zvysuje riziko jeho neuspéchu v prvnich letech fungovani.

Tento druhy pohled zase vytvati predpoklad, Ze nezaméstnanost bude negativné plisobit na

uspech startupt. V1iv miry nezaméstnanosti bude analyzovan a vyhodnocen niZe v préci.

Ease of Doing Business Index (Index snadnosti podnikani) pozoruje snadnost podnikéni
v danych statech. Je mozné, ze uspésnost startupi bude na této hodnoté pozitivné zaviset.

Tato mysSlenka bude analyzovéana déle v préci.

Ease of Doing Business je Zebficek, ktery hodnoti ekonomiky podle toho, jak snadné je v
nich podnikat. Rozsah hodnoceni zahrnuje 190 ekonomik. Krom zebficku stanovuje i
konkrétni Cislo, které zavisi na tom, jak ptiznivé prostfedi pro podnikani ve statu je a jak moc
staty zasahuji svymi regulacemi do svobody podnikatelt. Vyssi hodnoceni znamend, ze

prostiedi je pro podnikatele vstticné€jsi (World Bank, 2020a).

Hodnoceni je zaloZeno na souctu deseti skore z danych oblasti, kazd4 oblast mize nabyvat
riznych hodnot. Nésledné jsou vSechny hodnoty jest¢ vynasobeny piisluSnymi vahami, coz
po secteni da kone¢nou vysi tohoto indexu. Na zaklad€ vyse indexu, kterou staty dosahly, je
poté tvofen zebiicek. Oblasti, které do indexu vstupuji jsou napt. ziskdvani stavebniho
povoleni ¢i zakladani podniku, kde se hodnoti narocnost procesu nebo tieba minimalni nutny
kapital. Dale je pocitano s ndroCnosti piipojeni k elektfing, registrace nemovitosti nebo
ziskani averu. Do indexu jesté vstupuje danova zatéz, feSeni platebnich neschopnosti a dalsi

faktory. (World Bank, 2020b)
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Predpoklad, ze vyssi index EDB — tedy lepsi podnikatelské prostiedi, pozitivné souvisi
s Uspésnosti startupti vychazi ze zavéra studie autortt Okrah, Nepp a Agbozo (2018). Autofti
stanovuji jako determinanty uspéchu, mimo jiné, i miru vladni podpory podnikani ¢i miru

danové zatéze, coz jsou aspekty, které jsou v ramci indexu zohlednény.

V ramci tvorby prediktivniho modelu uspéchu startupti bude jako jeden z klicovych
prediktorl vyuzita mira riastu odvétvi v roce predchazejicim roku dosazeni uspéchu, a to
zpétné za 4 roky. Tento ukazatel je vniman jako faktor reflektujici celkovou dynamiku trhu

a jeho atraktivitu pro nové subjekty.

Predpoklada se, ze vySsi mira rlstu odvétvi pozitivné ovlivni pravdépodobnost tispéchu
startupu, protoze rostouci trh poskytuje vice pftilezitosti k expanzi, usnadiiuje pristup ke
kapitélu a vytvari vyssi poptavku. Naopak pfi stagnaci nebo poklesu odvétvi mize dochazet
ke snizovani ochoty investori financovat nové projekty a ke zvySovani konkurence mezi

zavedenymi hraci, coz pravdépodobné povede k nizsi pravdépodobnosti dosazeni tspeéchu.

Dynamika riistu v jednotlivych sektorech bude v modelu pouzita jako aproximace trznich
podminek, které ovliviuji startupy v klicovych fazich jejich vyvoje. Timto zplisobem bude

umoznéno lépe zachytit vnéjsi faktory, jeZ mohou pfispét k jejich Gspéchu ¢i netspéchu.

Proménna ,,existence dcefiné spolecnosti iika, zda ma startup dcefinou spolecnost nebo
nikoliv (1/0). Promé&nna byla tedy vyjadiena binarng. Jeji zahrnuti umoziuje zjistit, zda
organizacni struktura startupu ma vliv na jeho uspéSnost. Je potieba podtrhnout, Ze
z celkového mnozstvi startupt jich mélo dcefinou spolecnost jen pomérné malo. Piedpoklad
pro zahrnuti proménné do modelu je ten, Zze pokud spolecnost zaklad4 dcefinou spolecnost
eventualné investuje do vlastniho kapitalu spolecnosti jiné, bude mit spis lepsi financni
situaci a bude Castéji ispéSna nez neltispésna.

Dalsim potencidlnim prediktorem je rist vlastniho kapitalu. Piedpoklad, ze pokud startupu
autort Okrah, Nepp a Agbozo (2018) a autori Carlos Diaz-Santamaria a Jacques Bulchand-
Gidumal (2021). Tyto studie vnimaji schopnost ziskévat financovani jako jeden z nejvice

stézejnich faktort ispécht startupu.
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Zvysovani hodnoty vlastniho kapitalu podniku mize byt disledkem zvyseni ziskd nebo také
pritahovani novych investic. Jak zisk, tak nové investice jsou literaturou vnimany jako gros

problematiky Gspesnosti startupil. Proto je na misté uvazovat s touto promenou.

Tato proménna vstupuje do modelu jako riist vlastniho kapitalu spolecnosti v procentech, a

to mezi prvnim a ¢tvrtym rokem od zaloZeni podniku.

Stejné jako ptedchozi prediktor, byl i riist obratu vybran na zékladé¢ studii autorti Okrah,
Nepp a Agbozo (2018) a autorti Carlos Diaz-Santamaria a Jacques Bulchand-Gidumal
(2021). Ob¢ studie vyzdvihuji vyznam rlstu obratu startupu na jeho tspéch. Tento vztah by
m¢él byt dle studii pozitivni. Jinymi slovy: pokud obrat meziro¢né roste, roste i Sance na
uspéech.

Ditvodem je ptedpoklad, ze pokud podniku roste obrat, roste mu nejspise 1 pocet zakazniki
¢i zakéazek. Autofi poukazuji na jev, Ze takové startupy jsou pak spise schopny ziskat finance,

a to at’ uz jako vysledek své ¢innosti, tak z cizich zdrojt (od bank ¢i investorti).

Podobné¢ jako u predchoziho prediktoru, byl zde sledovan rast mezi prvnim a ctvrtym rokem.

Proménna byla zachycena v procentech.

Dalsim prediktorem je béZna likvidita na konci ¢tvrtého roku od zalozeni podniku. Tento
prediktor je binarni a vyjadtuje, zdali podnik dosahuje bézn¢ likvidity alespon ve vysi 1, coz
znaci, ze je schopen svymi kratkodobymi aktivy pokryt kratkodobé zavazky. Literatura sice
Casto uvadi optimalni hranici od 1,5, nicméné zalinajici podniky mivaji Casto vyssi
zadluzenost, proto byla hodnota zvolena niz§i. Pokud tedy podnik dosahne této likvidity vyssi

nebo rovno 1 vstupuje do modelu jako 1, pokud nedoséhne, vstupuje jako 0.

Tento prediktor byl zvolen na zdklad¢ studie autor Yoland Fuertes-Callén, Beatriz Cuellar-
Fernandez a Carlos Serrano-Cinca (2020). Tito autofi ve svém vyzkumu dosli k zavértim,
které poukazuji na to, Ze mladé podniky s vyssi likviditou mély vyznamné vyssi Sanci na
preziti nez podniky s nedostatkem likvidnich aktiv. Kviili tomu je ocekavano, ze bude i

v ramci této prace likvidita vykazovat kladny vliv na uspéch startupa.

I u proménné ,,rast ¢istého pracovniho kapitalu“ byl sledovan rist mezi prvnim a ¢tvrtym

rokem od zaloZeni. Cisty pracovni kapital je definovan jako rozdil mezi kratkodobymi aktivy
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a kratkodobymi pasivy. Tato proménnd byla zvolena, jelikoZz rostouci pracovni kapital
zpravidla znamena zlepSovani finan¢niho stavu podniku. Proménna je zachycena
v procentech, aby nebyla brana v potaz velikost podniku (kdy vétsi podniky budou mit
pravdépodobné vyssi pracovni kapital), ale aby se do modelu promitla schopnost podniku
stabiln¢ zlepSovat svou finan¢ni situaci. Zminéna literatura zaroven poukazuje na vysoky

vyznam nizké zadluzenosti a vysoké likvidity na uspéch (Callén, Fernandez a Cinca, 2020).

U tohoto prediktoru je ocekavan pozitivni vliv na uspéch startupt. Toto tvrzeni bude v praci

dale prozkoumano.

2. Analyza high-tech odvétvi

V dynamicky se ménicim podnikatelském prostiedi hraje rast odvétvi zdsadni roli pfi
uspechu startupti. Literatura potvrzuje, ze podniky operujici v rychle rostoucich odvétvich

mayji vetsi piilezitosti k rozvoji, inovacim a ziskdvani konkurencni vyhody.

Z teoretického hlediska lze rist odvétvi chdpat jako indikator atraktivity trzniho prosttedi.
Podle modelli, na nichz se opiraji naptiklad prace Audretsch a Thurik (2001), mtze rychly
rust odvétvi zvySovat inovativni aktivitu a snizovat bariéry vstupu novych subjekti. Tato
teorie je dale rozvijena v literatufe, kde Acs a kol. (2006) upozorfiuji na vyznam
dynamickych trha pro podnikatelskou aktivitu a riist novych firem. V kontextu startupti tedy
rychly rast obratu predstavuje nejen metitko ekonomického potencidlu, ale 1 prostiedi, ve

kterém maji nové podniky vEtsi Sanci na uspéSné etablovani a expanzi.

Druhé c¢ést této kapitoly se zamétuje na analyzu meziro¢niho riistu obratu v rdmei vybranych
odvétvi za poslednich deset let. V tabulce ¢islo 4 jsou uvedeny sumy obratl vSech startupti
v ramci Evropské unie, které jsou dostupné v databazi Orbis Europe, a to za jednotliva
odvétvi a jednotlivé roky. Pro zajiSténi SirSiho pohledu byla kromé individudlni analyzy
téchto sektorti vytvorena i souhrnnd hodnota zahrnujici sumu vSech high-tech odvétvi. Tento
pristup umoziuje posoudit, zda tato odvétvi v EU27 vykazuji jako celek ristovou tendenci,

coz je klicovy faktor pro hodnoceni atraktivity trhu pro startupy.
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Tabulka ¢. 4: Obrat dle odvétvi mezi lety (tis. USD)

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Obrat tis. USD v letech

2014 2015 2016 2017 2018
21 392 846 252 394 502 509 398 666 689 477 606 205 466 434 385
Odvétvi | 26 435510 268 442 574 017 462 287 300 532294 765 548 451 479
30.3 265 517 907 261 358 093 265 269 923 305 548 890 308 446 199
Celkem 1093 874 428 1098 434 619 1126223912 1315449 861 1323 332 063

Obrat tis. USD v letec

2019 2020 2021 2022 2023
21 493 392 084 577 618 025 575 849 538 620 323 591 649 271 861
Odvétvi | 26 589 738 636 611208 473 654 543 465 686 558 184 681 534 451
30.3 327 593 987 258 077 172 244 636 403 274 932 766 289 161 825
Celkem 1410724 707 1446 903 670 1 475 029 406 1581 814 541 1619968 136

Pro analyzu riistu odvétvi byla vyuzita databaze ORBIS Europe. Cilem bylo ziskat ptehled o
meziro¢nim ristu obratu ve vybranych odvétvich high-tech sektoru v absolutnich Cislech,
aby mohla byt aproximovana dynamika celého trhu. Tento piistup umoziuje posoudit

celkovy vyvoj jednotlivych odvétvi 1 celého high-tech sektoru v ramci EU27.

Aby byly ziskany co nejrelevantnéjsi data, bylo aplikovano nékolik filtri. Do analyzy byly
zahrnuty pouze aktivni spolecnosti, coz znamena, ze byly v dobé sbéru dat stale
podnikatelsky ¢inné. Tento filtr eliminuje zkresleni zpisobené neaktivnimi nebo zaniklymi
firmami. V rdmci pravni formy byly zvoleny spolecnosti s ru¢enim omezenym (s.r.o.) a
akciové spolecnosti (a.s.), jelikoz tyto typy podnikti tvoii dominantni ¢ast podnikatelského
prostiedi v EU27 a jejich finan¢ni vykazy jsou nejlépe dostupné a srovnatelné. Na rozdil od
vzorku pro prediktivni model, kde jsou analyzovany pouze malé a stfedni podniky, byly v

této Casti ponechany vSechny velikosti podnikii. Tento krok byl zvolen proto, aby byl zajistén

co nejkomplexné;jsi piehled o celém trhu.

Pii vybéru dat nebylo pfihliZzeno k vlastnictvi firem ani k roku jejich zalozeni. Zahrnutim
vSech spolecnosti bez ohledu na jejich vlastnickou strukturu nebo stafi bylo umoznéno 1épe

reflektovat celkovy trzni vyvoj. Geograficky byla analyza omezena na zemé& Evropské unie,
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aby byla zachovéna konzistence s prediktivnim modelem, ktery se rovnéz soustiedi na tento

region.

Tabulka €. 5: Procentualni meziroc¢ni rist obratu dle odvétvi

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Procentualni meziro¢ni rist obratu

2015 2016 2017 2018 2019

21 0.42% 1.06% 19.80% -2.34% 5.78%
Odvétvi | 26 1.62% 4.45% 15.14% 3.04% 7.53%
30.3 -1.57% 1.50% 15.18% 0.95% 6.21%

Celkem 0.42% 2.53% 16.80% 0.60% 6.60%

Procentualni meziro¢ni rist obratu

2020 2021 2022 2023 Celkem

21 17.07% -0.31% 7.72% 4.67% 65.27%
Odvétvi | 26 3.64% 7.09% 4.89% -0.73% 56.49%
30.3 -21.22% -5.21% 12.38% 5.18% 8.90%

Celkem 2.56% 1.94% 7.24% 2.41% 48.09%

Pii hodnoceni procentniho meziro¢niho ristu obratu (tabulka

¢islo 5) v odvétvich

farmaceutického prumyslu, elektroniky a optiky a letectvi mezi lety 2014—2023 Ize pozorovat
vyrazné rozdily v dynamice jednotlivych sektorid. Zatimco nékterd odvétvi vykazovala
stabilni a dlouhodobé rostouci trend, jina Celila znacné volatilité, zejména v souvislosti s
globalnimi udalostmi, jako byla pandemie COVID-19. Celkové vzrostl obrat téchto odvétvi
za sledované obdobi 0 48.09 %, pfiCemz nejvyraznéjsi rist zaznamenal farmaceuticky sektor,
nasledovany vyrobou elektroniky a optiky, zatimco letecky primysl vykézal nejniZsi

dynamiku.

Farmaceuticky sektor byl v celém obdobi nejstabilnéji a nejrychleji rostoucim odvétvim s
celkovym riistem 65.27 %. Do roku 2017 se riist pohyboval v relativn€ nizkych hodnotéach,
ale v roce 2017 zaznamenal prudky skok o 19.80 %. Nasledujici rok 2018 pfinesl mirné
zpomaleni o 2.34 %, které vSak bylo v roce 2019 kompenzovano opétovnym riistem o
5.78 %. Vyraznym zlomem se stal rok 2020, kdy sektor reagoval na pandemii COVID-19
prudkym narastem o 17.07 %, coz lze pficist extrémni poptavce po lécich a vakcinach. Po

pandemickém Soku nésledovala stabilizace s mirnym poklesem v roce 2021 o 0.31 %, coz
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mohlo byt disledkem normalizace trhu. V nasledujicich dvou letech opét rostl, i kdyz
mirnéj$im tempem 7.72 % v roce 2022 a 4.67 % v roce 2023, coz naznacuje pokracujici

investice do farmaceutického vyzkumu a inovaci.

Druhé nejsilngjsi odvétvi z hlediska ristu byla vyroba elektroniky a optickych produkti,
ktera za celé sledované obdobi vzrostla o0 56.49 %. Prvnich né€kolik let se neslo ve znameni
postupného zrychlovani, kdy rist v roce 2015 ¢inil 1.62 %, ale jiz v roce 2017 dosahl
15.14 %, coz signalizovalo rostouci poptavku po technologiich. Podobné jako farmaceuticky
primysl zaznamenala elektronika v roce 2018 zpomaleni riistu na 3.04 %, coz ale
neznamenalo dlouhodoby trend — v roce 2019 vzrostl sektor opét o 7.53 %. Pandemie v roce
2020 pfiinesla pokles riistu na 3.64 %, ktery se v roce 2021 déle zrychlil na 7.09 %,
pravdépodobné diky zvySené poptavce po elektronice v souvislosti s praci na dalku a
digitalizaci firem. V roce 2022 se rlst udrzel na 4.89 %, avSak rok 2023 pfinesl mirny pokles
0 -0.73 %, coz muZe souviset s prehfatim trhu a doCasnym nasycenim poptavky. Piesto se

jedné o dlouhodobé silny sektor s vysokym inova¢nim potencialem.

Nejveétsi volatilitu a nejslabsi celkovy rist — tedy 8.90 % vykazoval letecky a kosmicky
prumysl, ktery celil n€kolika zasadnim krizim. Jiz v roce 2015 zaznamenal jako jediné
odvétvi pokles 0 1.57 %, avSak v roce 2017 se situace vyrazn¢ zmenila a riist dosahl 15.18 %,
coz mohlo souviset s vysokou poptavkou po letecké doprave a investicemi do vesmirného
vyzkumu. Od roku 2018 v8ak nastalo opétovné zpomaleni 0 0.95 % v roce 2018 a0 6.21 %
v roce 2019, které vyvrcholilo v roce 2020 dramatickym propadem o 21.22 %, kdy pandemie
COVID-19 prakticky zastavila leteckou dopravu a zptisobila globalni krizi v celém odvétvi.
Navzdory poklesu se sektor od roku 2021 zacal postupné zotavovat, i kdyz byl stile v
negativnich ¢islech (-5.21 %), coz znaci dlouhodobéjsi dopad pandemie. Teprve v roce 2022
doslo k viditelnému oziveni a k riistu o 12.38 %, které pokracovalo i v roce 2023 (5.18 %),
ale stadle v niz§im tempu neZ u ostatnich odvétvi. Tento sektor se sice zotavuje, ale jeho

budoucnost je nejista.
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3. Popis analyzovaného vzorku a pouzitych metod

3.1. Analyzovany vzorek

V rédmci zpracovani prace bylo klicové zajistit relevantni a kvalitni data, kterd by umoznila
provést presnou analyzu. V nasledujici ¢asti jsou popsany jednotlivé kroky a divody, pro¢

byla pouzita konkrétni kritéria vybéru dat.

Pro sbér dat byla pouzita databaze ORBIS Europe, ktera poskytuje rozsahlé ekonomické a
finan¢ni informace o spolecnostech v celé Evropé. ORBIS Europe je diivéryhodny zdroj pro
ziskani dat o podnicich, pficemz nabizi detailni piehled o spolecnostech v riznych odvétvich.
Vyhodou ORBIS Europe je moznost filtrovani dle specifickych kritérii, coz umoziuje cileny

vybér dat.

Pro zajisténi relevantnosti dat bylo rozhodnuto o vybéru pouze aktivnich spolecnosti. Tato
volba je dulezita, protoze startupy, které jsou neaktivni nebo neexistuji, by zkreslovaly
vysledky analyzy, jelikoZ nebylo jako kritérium UspéSnosti spole¢nosti vybrano to, jestli je
¢1 neni aktivni eventualné jestli zbankrotovala, ale GspéSnost byla stanovovana na zéklad¢

ziskovosti.

Jelikoz je prace zaméfena na spolecnosti v high-tech sektoru, byly vybrany nasledujici

odvétvi, ktera odpovidaji klasifikaci podle NACE Rev. 2:

21 - Manufacture of basic pharmaceutical products and pharmaceutical preparations (Vyroba

zéakladnich farmaceutickych vyrobkti a farmaceutickych ptipravki)

26 - Manufacture of computer, electronic and optical products (Vyroba pocitaci,

elektronickych a optickych vyrobkit)

30.3 - Manufacture of air and spacecraft and related machinery (Vyroba leteckych a

kosmickych lodi a souvisejicich stroju a zafizeni)

Tato odvétvi byla zvolena na zdklad¢ rozde€leni vypracovaném spolecnosti Eurostat, ve

kterém jsou konkrétné zminéna pouze tato tii odvetvi.
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Jako oblast pro vybér spolecnosti byl zvolen prostor EU27, ktery zahrnuje vSechny clenské
staty Evropské unie k roku 2025. Vyuziti celé oblasti EU umoziuje Sir$i srovnani mezi
jednotlivymi zemémi. Vliv na tspéch spolec¢nosti je mimo jiné zaloZeny na rozdilech mezi
jednotlivymi staty. Tim, ze staty dosahuji rozdilnych hodnot ve vybranych ukazatelich, mtze

byt pozorovan jejich vliv na uspéch ¢i netspéch.

Byly zahrnuty pouze spolec¢nosti s pravni formou s.r.o. (spole¢nost s ru¢enim omezenym) a

a.s. (akciova spolecnost).

Byly vybrany jen nezavislé spole€nosti, tedy firmy, které nejsou dcefinymi spole¢nostmi
vétSich korporaci. Nezavislé spolecnosti 1épe reprezentuji startupy, protoze obvykle nejsou
pfimo ovlivnény matefskymi spole¢nostmi z hlediska kapitdlovych zdrojt, fizeni nebo
strategickych rozhodnuti. Tento vybér zajistuje, ze analyzované subjekty skutecné celi

vyzvam charakteristickym pro startupy.

Nakonec byly vybrany pouze malé a stfedni podniky, a to z divodii uvedenych v literarni
reSersi.

Na zaklad¢ literarni reSerSe byla vybrana doba, po kterou je podnik nazyvan startupem, pét
let (ovSem za dodrzeni dalSich podminek). Pro identifikaci spolecnosti, které jsou v rané fazi
svého vyvoje, bylo vybrano obdobi zaloZeni od roku 2014 do roku 2020. Toto obdobi
umoziuje zahrnout spolecnosti, které jsou v prvnich péti letech své existence, coz je typicky
obdobi kdy spolecnosti Celi velkym vyzvam, protoze nejsou jeste ,,zabehnuté* a musi si
dobu, nicméné u vSech spolecnosti byly ve vSech ptipadech brany pouze data za prvnich pét

let.

Zékladni soubor, po aplikovani vSech téchto pravidel, ¢ital 999 spolecnosti, u kterych bylo

zvefejnéno dostatecné mnozstvi dat pro analyzu navrhovanych prediktort.

3.1.1. Kaplan-Meierova krivka dosahovani zisku

Tato kapitola se zamétuje na analyzu podilu podnikt v high-tech sektoru, které byly v zisku

alespon urcity pocet let béhem prvnich péti let po zalozeni (graf Cislo 1). Pro analyzu byla
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vyuzita data zminénych 999podnikt, pti¢emz pro kazdy podnik byl zaznamenan pocet let,
béhem nichZ byl v zisku. Data byla nasledné transformovéana do kumulativni podoby, ktera

umoznuje ur¢it podil podniki, které dosahly zisku alespoii v X letech.

Kaplan-Meierova kfivka podnikUli dle poctu let v
zisku

120%

100%

80%

60%

40%

Poéet podnikl [%]

20%

0%
0 1 2 3 4 5

Minimalné let v zisku

Graf ¢. 1: Kaplan-Meierova kiivka podniki dle poctu let v zisku

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Ptiblizné 79 % podniki bylo ziskovych alesponi 1 rok. 51 % podnikt bylo ziskovych alesponi
3 roky a pouze 19,8 % podnikii dosahlo zisku ve vSech 5 letech. VétSina podnika se alespon
jednou dostane do zisku, pouze asi polovina podnikt dokéze v rané fazi podnikani zisk udrzet
,»dlouhodob¢®. Pfiblizné 20 % podnikl nikdy nedoséhne zisku, coz ukazuje vysoké riziko
podnikani. Tento graf ukazuje, ze zvoleny pocet let v zisku (3), aby byl podnik klasifikovany
v této praci vramci analyzy jako uspeSny, rozdéluje analyzovany vzorek piiblizné na
polovinu. To by mélo zajistit lepsi schopnost modelu spravné predikovat jak uspésné, tak

neuspeésné podniky.
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3.2. Metodika predikce

Z divodi uvedenych v literarni resSersi bylo v této praci jako kritérium uspéchu startupu
zvoleno dosazeni zisku. Diivodem neni ziskovost sama, ale fakt, ze ziskové startupy maji az
desetkrat vyss$i miru pieziti nez ty neziskové. Konkrétn¢ bylo rozhodnuto, ze startup je
povazovan za uspéSny, pokud spliiuje nasledujici podminku: dokazal dosdhnout zisku
alespon ve tfech z péti prvnich let svého plsobeni. Tento pfistup zohledituje moznou
fluktuaci ziskovosti v pocate¢nich fazich podnikédni. Z vybraného vzorku dat o velikosti 999

spolecnosti vyslo timto zptisobem 512 uspésnych podnikd.

Hodnota prediktort rast vlastniho kapitalu, riist obratu a rist pracovniho kapitalu byla brana
za Ctvrty rok od zalozeni podniku. U hodnot prediktori HDP na obyvatele, mira
nezaméstnanosti, index EDB, existence dcefiné spolecnosti a bézna likvidita byl postup
rozdilny — zde byla brana data za rok piedchdzejici uspéchu, tak jak byl definovan. U
prediktoru riistu odvétvi byla brana data za pét let zpétné od roku predchéazejicimu roku

uspéchu.

N¢ékolik spole¢nosti nezvetejiiovalo veSkera data, ktera byla pro analyzu pottebna. Proto byly

chybé¢jici hodnoty nahrazeny primérem.

Na zacatku analytické Casti bude provedena popisnd statistika, ktera slouzi k Gvodnimu
zhodnoceni datového souboru a k zdkladnimu srovnani uspésSnych a neuspésnych startupti.
Cilem je identifikovat hlavni rozdily mezi témito dvéma skupinami a odhalit ptipadné
charakteristiky, které by mohly predikovat uspéch ¢i neuspéch. Popisnd statistika bude
zahrnovat vypocet zékladnich charakteristik, jako je primér, median a smérodatna odchylka

uspeésné UspesSné upy zvlas zdou énnou zvlast’.
ro uspésné a neuspesné start 1ast’ a pro kazdou proménno last’

Pro ovéfeni vztahu mezi vybranymi prediktory a pravdépodobnosti dosazeni Uspéchu
startupu bude pouzita metoda bindrni logistické regrese. Modely budou v programu RStudio
odhadnuty pomoci funkce glm(), s pouzitim binomického rozdéleni (family = binomial).
Tento ptistup bude zvolen vzhledem k binarni povaze zavislé proménné (v tomto piipad¢ je
kazdé jedné spolecnosti pfifazeno bud’ Cislo 1 (uspésny podnik) nebo cislo 0 (netspésny

podnik)), coZ umozni odhad pravdépodobnosti zafadit do jedné ze dvou kategorii. Logisticka
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regrese dale umozni interpretaci prediktora prostfednictvim odhadii regresnich koeficientt a

jejich statistickych vyznamnosti.

VSechny statistické testy budou provadény na hladin€ vyznamnosti a = 0.05. Vysledky testl
a odhady parametrti budou doplnény o intervaly spolehlivosti tam, kde to bude relevantni, s

cilem poskytnout co nejuplnéjsi informace o ptesnosti a stabilit¢ odhadu.

Obecny model logistické regrese je vyjadien nasledovné:

logit(p) = Bo + P1x1 + Paxz + -+ + Brx (1)

Zdroj: Vlastni zpracovani dle: Rehakova, 2000

Kde:

p — je pravdépodobnost zavislé promeénné

Bo — je intercept (pocatecni hodnota)

B1, B2, -, Br — jsou koeficienty regresnich parametra

Xg, X1, -, X} — jsou nezavislé promeénné (faktory, které mohou ovlivnit vystup)

Nicméné pro jednorozmérné testovani bude pouzit vzorec zjednoduseny, ktery je odvozen

od vzorce obecného a je pouze ve tvaru:

logit(p) = Bo + B1x4 (2

Zdroj: Vlastni zpracovani dle: Rehakova, 2000

Analyza bude probihat ve dvou hlavnich fazich: nejprve bude provedeno jednorozmérné
testovani, které umozni posoudit vliv jednotlivych prediktord samostatné, a nasledné bude
provedeno vicerozmérné testovani, které umozni zhodnotit jejich kombinovany vliv a

vytvofit predikéni model.

Pted vlastni tvorbou modelu bude tedy provedena analyza jednotlivych prediktorti za ucelem
posouzeni jejich vlivli na uspéch a posouzeni prediktivnich schopnosti jednoduchych modela
z téchto prediktorti vychdzejicich. V rdmci jednorozmérného testovani bude kazdy prediktor

analyzovan krom logistické regrese i pomoci ROC analyzy, ktera je podrobnéji popséna nize.
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U kazdého prediktoru bude posouzena jeho statisticka vyznamnost a bude urcena jeho

diskriminaéni schopnost pomoci plosné pod ROC ktivkou (AUC).

V kapitole popisujici vysledky jednorozmérného testovani budou pro analyzované
prediktory shrnuty hodnoty interceptu (f,), hodnoty regresniho koeficientu daného

prediktoru () spolu s jejich exponovanymi hodnotami a p-hodnoty.

Intercept neboli absolutni ¢len v logistické regresi predstavuje zakladni pravdépodobnost
uspéchu startupu v pripad€, ze vSechny prediktory maji hodnotu nula. Regresni koeficient
vyjadiuje smér a velikost vlivu daného prediktoru na uspéch startupu. Kladnéd hodnota
regresniho koeficientu znamena, ze zvyseni hodnoty prediktoru zvysuje pravdépodobnost
uspéchu. Naopak u zaporné hodnoty regresniho koeficientu zvySeni hodnoty prediktoru

snizuje pravdépodobnost uspéchu.

Matematicky je tento vztah popsan vzorcem 2. Tento vzorec vychdzi z logaritmu poméru

pravdépodobnosti a jejiho dopliku. Vzorec 1ze zapsat v nésledujicim tvaru:

logit(p) = In (ﬁ) 3)

Zdroj: Vlastni zpracovani dle: Rehakova, 2000

Tento vztah je tfeba nésledné pievést na pravdépodobnost uspéchu, kterou model startupu

skutecné prisuzuje. To lze provézt pomoci inverzni logistické funkce:

1
P = T o=t bixD 4)

Zdroj: Vlastni zpracovani dle: Rehakova, 2000

Exponencidlni transformace regresniho koeficientu predstavuje pomér Sanci na uspéch pii
zvySeni prediktoru o jednotku (n¢kdy také jako ,,0dds ratio®). Pokud je hodnota
exponovaného regresniho koeficientu vetsi nez 1 znamena to, ze vyssi hodnota prediktoru
zvySuje pravdépodobnost uspéchu. Napiiklad pokud ef; = 1.5, znamena to, Ze pii zvySeni
prediktoru o jednotku se Sance na uspéch zvysi 1.5krat. Pokud je hodnota naopak mensi nez
1 znamena to, ze vyS$S$i hodnota prediktoru snizuje pravdépodobnost uspéchu. Naptiklad

pokud ef; = 0.7, znamena to, Ze pii zvySeni prediktoru o jednotku se Sance na tspéch snizi
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na 70 % piivodni hodnoty. Pokud je hodnota rovna 1, znamena to, ze prediktor nema Zadny

vliv na pravdépodobnost ispéchu.

P-hodnota ukazuje, zda je vliv daného prediktoru statisticky vyznamny nebo ne. Jak jiz bylo
napsano, hladina vyznamnosti a byla stanoveno pro tuto praci ve vysi 0.05. Proto pokud bude
p-hodnota vyssi nebo rovna 0.05, nebude prediktor vnimén jako statisticky vyznamny. Pokud
vSak bude hodnota p daného prediktoru nizsi nez 0.05, Ize pak prediktor povazovat za
statisticky vyznamny na hladiné vyznamnosti 5 % — existuje tedy méné nez 5%

pravdépodobnost, ze pozorovany efekt vznikl nahodou.

Nizk4 p-hodnota potvrzuje, Ze prediktor je dilezity pro prediktivni model. Nicménég i
prediktory, které vykazou v jednorozmérmném testovani vyssi p-hodnotu, mohou mit vyznam
ve vicerozmérném modelu, protoze jejich kombinace s jinymi proménnymi muize zvysit

celkovou predikéni schopnost modelu.

K vyhodnoceni vykonu modelti budou pouzity rizné metody, které umoziuji posoudit

schopnost modelu spravné rozliSovat mezi Gispe€Snymi a netispéSnymi startupy.

Nastrojem pro zhodnoceni predikéni schopnosti modelu je v prvni fadé matice zamén
(confusion matrix), kterd zobrazuje spravnost predikce modelu na zaklad€¢ skute¢nych
vysledkti. Tato matice poskytuje konkrétni piehled o poctu spravné (1) a nespravné (0)
klasifikovanych piipadl, coz umoziuje vypocitat zakladni ukazatele, jako je pfesnost
modelu, specifita a senzitivita. Pomoci téchto hodnot Ize ziskat pfedstavu o tom, jak dobie
model funguje v redlnych podminkéch a jak spolehlivé je schopen identifikovat Gspésné ¢i

neuspésné startupy.

U matice zamén je potieba stanovit tzv. cut-off neboli prahovou hodnotu. Cut-off pfedstavuje
hranici pravdépodobnosti v intervalu od 0 do 1, od které je pozorovana hodnota vnimana
jako uspésna €i neuspesna. Pro jednorozmeérné testovani bude hodnota cut-off stanovena na
0.5, jelikoz i kdyby byla vyse prahové hodnoty optimalizovana tak, aby modely poskytovaly
co nejpresnéjsi predikce, pro komplexni model by tato zjisténi nepfinasela dodateny benefit.

Optimalizace tak bude provedena az u komplexniho modelu.
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Dalsi dulezitou metodou pro hodnoceni predikéni schopnosti modelu je ROC kiivka
(Receiver Operating Characteristic curve), kterd zobrazuje vztah mezi senzitivitou (true
positive rate) — tedy schopnosti spravné identifikovat uspésné podniky a specifitou (true
negative rate) — tedy schopnosti spravné identifikovat netispésné podniky. Z této kiivky lze
ziskat hodnotu Area Under Curve (AUC), ktera ptedstavuje plochu pod ROC kiivkou a ktera
poskytuje celkové zhodnoceni vykonnosti modelu. Hodnoty AUC umoznuji klasifikovat

modely podle jejich schopnosti rozliSovat do n¢kolika pasem:

Pokud AUC nabyva hodnoty 0.5, znamena to, Ze nemé zadnou rozliSovaci schopnost — model
nerozpozna UspéSné a neuspésné startupy, coz znaci, ze model se chova podobné jako

nahoda.

Hodnota od 0.5 do 0.7 znaci slabou rozliSovaci schopnost — model ma nizkou schopnost

spravn¢ odhadnout uspéch ¢i neuspéch startupt.

U hodnot od 0.7 do 0.8 jiz model vykazuje dobrou schopnost rozliSovat mezi uspéSnymi a

neuspesSnymi startupy a je pouzitelny.

Modely s vynikajici schopnosti rozliSeni dosahuji hodnoty AUC od 0.8 do 0.9 a od této horni
hranice se jiz jedna o modely s vyjimecné silnou schopnosti rozliSovat mezi uspéchem a

neuspéchem (¢i jinou zavislou proménnou).

Pro kazdy model bude kromé hodnoty AUC stanovena i statistickd vyznamnost této hodnoty
pomoci DeLongova testu, ktery bude nastaven tak, aby ovéfil, zda je dosazena p-hodnota
vysS§i nebo nizs$i nez hladina vyznamnosti a, a tedy zdali je hodnota AUC na této hladiné

vyznamnosti statisticky odlisna od 0.5 (tedy od nahodné predikce).

Predpokladem této analyzy je, ze jednotlivé prediktory samy o sob&é nebudou mit vysokou
schopnost predikce, nebot’ uspéch startupu nezalezi na jediném faktoru, ale spiSe na jejich
kombinaci. Tento pfistup je obdobny jako u bankrotnich modeli, které rovnéz nevychazeji z
izolovanych ukazatell, ale z jejich vzdjemnych vztahtli. Proto bude dilezité nejen posoudit
individudlni predikéni silu jednotlivych faktorii, ale i jejich souhrnny vliv v rdmci

vicerozmérného modelu.
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Nésledné¢ bude sestavena tabulka zachycujici korelacni koeficienty pro zjisténi ptipadné
multikolinearity. Korela¢ni analyza je klicovym krokem v procesu modelovéni, zejména
kdyz se pracuje s vice prediktory, které mohou byt vzdjemné provazany. V ramci analyzy
bude nezbytné¢ ovéfit, zda mezi zvolenymi prediktory neexistuje nadmérnd vzajemna
korelace, kterd by mohla ovlivnit kvalitu modelu. Tento problém, jinak jako multikolinearita,
muze mit negativni dopad na spolehlivost odhadl koeficientli v regresnich modelech, coz

nasledné komplikuje interpretaci a predikci.

Multikolinearita nastava, kdyz jsou dva nebo vice prediktorit v modelu siln€ korelované, coz
muze zpusobit n€kolik problémt. Za prvé, silné korelované prediktory mohou zptisobit, ze
odhady koeficientl se stanou nestabilnimi — i malé zmény v datech mohou vést k velkym
zménam ve vyslednych hodnotach koeficient. Za druhé, v pfitomnosti multikolinearity je
obtizné pochopit, jaky vliv ma kazdy jednotlivy prediktor na zévislou proménnou, protoze
se efekty n€kolika proménnych mohou vzajemné kompenzovat. A za tieti, vysoka korelace
mezi prediktory muze vést k tomu, ze model je zbytecné slozity a ma nizs$i schopnost

generalizace na nova data.

Korelacni analyza poskytne piehled o vztazich mezi prediktory. Pokud se ukéaze, ze mezi
prediktory existuji silné korelace, bude nutné vyloucit ty prediktory, které nepfinaseji nove,

nezavislé informace.

Po provedeni jednorozmérnych analyz jednotlivych prediktort, zhodnoceni jejich vztahi s
uspeSnosti startupti a zhodnoceni korela¢ni analyzy bude piistoupeno k vicerozmérnému
modelovani. Cilem této faze analyzy je vytvofit predikéni model, ktery by zohledioval
soucasn¢ vSechny relevantni faktory a umoznil tak ptesnéj$i odhad pravdépodobnosti

uspéchu startupu.

Vicerozmérny model bude sestaven za pouziti vSech navrzenych proménnych, pficemz pro
optimalizaci modelu bude néasledné vyuzita metoda zpétné eliminace (stepwise backward
selection). Tento pfistup spo¢ivd v postupném odebirani proménnych z modelu a umozni
uspéchu. Nasledné budou zmodelu odebrany i prediktory, které nemaji statistickou

vyznamnost.
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Metoda zpétné eliminace zac¢ina s kompletnim modelem zahrnujicim vSechny prediktory a v
kazdém kroku odstraniuje tu proménnou, jejiz vytazeni nejvice prispiva ke zlepSeni modelu
podle hodnoty Akaikeho informac¢niho kritéria (AIC). AIC je ukazatel kvality modelu,

pficemz niz§i hodnota AIC znamena lepSi kompromis mezi piesnosti modelu a jeho

cvvr

Stabilita a moznost zobecnéni modelu bude ovéfena pomoci metody kiizové validace,
konkrétné desetinasobné (10-fold) kiizové validace. Tento postup bude spocivat v
opakovaném déleni dat na trénovaci a validacni sady, coz umozni ziskat robustni odhad
predik¢ni schopnosti modelu a soucasné odhalit piipadné preuceni modelu na trénovaci data.

Vysledky jednotlivych validaci budou shrnuty primérnou hodnotou AUC.

Tento postup spociva v ndhodném rozdéleni dat do deseti pfiblizné stejné velkych casti,
pficemz v kazdém kroku je model trénovan na deviti foldech (Castech) a testovan na
zbyvajicim. Tento proces se opakuje desetkrat tak, aby byl kazdy fold pouzit pravé jednou
jako testovaci sada. Vysledkem je soubor deseti odhadi vykonnosti modelu, které umoziuji

posoudit jeho stabilitu napfi¢ riznymi podmnozinami dat.

Soucasti této Casti prace bude rovnéz vyhodnoceni predikéni schopnosti vicerozmérného
modelu. Stanoveni optimalni hodnoty rozhodovaciho prahu (cut-off) bude stanovena pomoci
Youdenova indexu, aby byl maximalizovan soucet senzitivity a specificity tedy celé

prediktivni schopnosti modelu.

V zavérecné Casti prace bude vycislen prakticky ptiklad na konkrétnich vstupech (hodnotach
jednotlivych proménnych) modelu. Tento piiklad ukaze, jak miize predikce uspéchu

konkrétniho startupu vypadat.

4. Vlastni navrh modelu predikce a jeho ovéreni

Cilem této kapitoly je provést statistickou analyzu faktorti ovliviiujicich uspéch high-tech

startuptl v zemich EU27.
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4.1. Popisna statistika

Tabulka €. 6: Popisna statistika neispésnych startupu

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Dcefina Ruiist Riist Riist Bézna | Pracovni
HDP | Nezaméstnanost| EDB | spolenost | odvétvi| VK obratu |likvidita | kapital
Primér 30515 6.16% | 76.52 0.04]17.48% | 419% | 1948% 0.54 190%
Median 29 200 5.80%| 76.30 0]18.23% -5% 56% 1.00 -20%
Smér. odch. 7 264 2.711% 343 0.19] 8.88%|4118% | 8022% 0.50] 6839%
Tabulka €. 7: Popisna statistika uspéSnych startupi
(Zdroj: vlastni zpracovani)
Dcefina Ruiist Riist Riist Bézna | Pracovni
HDP | Nezaméstnanost| EDB | spolenost | odvétvi| VK obratu |likvidita | kapital
Primér 26 583 7.16% | 7491 0.05]119.99% | 919% | 1262% 0.82 518%
Medidn 26 200 6.70% | 73.60 0]22.22%| 179% 249% 1.00 40%
Smér. odch. 5502 3.04% 251 0.22]| 7.76%|4591% | 3717% 039] 4587%

Popisna statistika poskytla zakladni ptehled o charakteristikach uspé$nych a netispésnych

startupll v rdmci analyzovaného vzorku. Vysledky ukazaly zajimavé rozdily mezi témito

skupinami.

Priimérna hodnota HDP na obyvatele v zemich, kde sidli netispé$né startupy, ¢inila ptiblizné

30 515 USD, zatimco u uspéSnych startupt byla tato hodnota nizsi, ptiblizné¢ 26 583 USD.

Medianové hodnoty ukazuji podobny trend, pfi¢emz u netispéSnych startupii dosahuje 29 200

EUR a u uspésnych 26 200 EUR. Tento rozdil naznacuje, ze Gspesné startupy se Casto

nachézeji v ekonomikach s niz§im HDP na obyvatele.

Lehky rozdil 1ze pozorovat i u miry nezamé&stnanosti, kde je primérnd hodnota 1 median u

uspesnych startupti vyssi nez u netispésnych.

I u indexu snadnosti podnikani byly pozorovany drobné rozdily. Jak primérna hodnota, tak

v

median indexu EDB je u spéSnych startupti nizsi nez u téch netaspésnych.
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Podil startupti s dcefinou spolecnosti je u ispésnych i netispésnych témer stejny. Tento faktor

tedy podle popisné statistiky nema vyznamny rozdil mezi skupinami.

Rast vlastniho kapitdlu vykazuje u uspéSnych startupli vyrazn€¢ vysSi prumér oproti
neuspeSnym. Medidn rastu VK je rovnéz vyssi u uspéSnych nez u netspésnych (kde je
dokonce zaporny), coz ukazuje na pozitivni korelaci ristu vlastniho kapitalu s ispésnosti.
Zajimavé je, ze smérodatna odchylka je v obou skupinich velmi vysokd, coz ukazuje na

znacnou variabilitu mezi jednotlivymi startupy.

Tato skute¢né obrovska variabilita dat mezi jednotlivymi podniky je patrnd u prediktort,
které zachycuji rst nekteré podnikové specifické veliCiny (vlastni kapital a obrat) ¢i
podnikové specifického finan¢niho ukazatele (Cisty pracovni kapital). Je to zptisobeno tim,
ze podniky v datasetu maji v prvnim roce existence Casto vlastni kapital, obrat ¢i Cisty
pracovni kapital v fadu jednotek tisic USD nebo témét nulové. Naopak ve ctvrtém roce
existence maji tyto podniky neziidka kdy tyto hodnoty v fadu stovek tisic aZ miliont USD.

Tyto turbulentni risty nemusi byt pro startupy neobvyklé.

Primér riistu obratu je naopak vyssi u neuspésnych startupii. Tento jev mlze byt vysvétlen
tak, ze nckteré netspésné startupy zaznamenaly prudky rast, ktery vSak nebyl udrzitelny.
Median rustu obratu u uspéSnych firem je vSak podstatné vyssi nez u neuspeSnych, coz
naznacuje, ze stabiln€jsi a vyvazenéjsi rast piinasi vyssi pravdépodobnost dlouhodobého

uspéchu.

Bézné likvidity vyssi nez 1 doséhlo podstatné vice uspeésnych startupti (konkrétné o 28 p. b.
vice). Tento vysledek naznacuje, ze schopnost pokryvat kratkodobé zavazky je dilezitym
faktorem pro tspéch startupu.

V oblasti riistu pracovniho kapitélu jsou rozdily jeste¢ vyraznéjsi. Primérna hodnota ristu u
uspésnych startupii ¢ini 518 %, zatimco u netspésnych pouze 190 %. Medianovy rozdil je
rovnéz znacny, kde u neuspésnych podnikl je dokonce zaporny. Tento rozdil ukazuje, ze

pracovni kapital je klicova proménnd pro uspéch startupd.

Pro dalsi analyzu bude vhodné zaméfit se na to, jak a do jaké miry ovliviiuji rozdily mezi

uspeSnymi a neuspesSnymi podniky pravdépodobnost uspéchu.
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4.2. Vysledky jednorozmérného testovani vlivu prediktori

Vystupy modelt poskytly nékolik kli¢ovych parametri, které umoznily 1épe porozumét vlivu

téchto prediktorti na pravdépodobnost uspéchu startupu. Vysledky analyzy jsou shrnuty

v tabulkach 8 a 9, které obsahuji nékolik kliCovych statistik. Konkrétné pak hodnotu

interceptu (f,), hodnotu regresniho koeficientu daného prediktoru (f;), jejich exponované

hodnoty a nakonec p-hodnotu. V druh¢ tabulce jsou uvedeny 95% intervaly spolehlivosti.

Tabulka €. 8: Jednorozmérné testovani

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Prediktor Intercept (p0) Beta (1) Exp(Intercept)  Exp(Betal) P-hodnota

HDP na obyvatele 2.980 -1,033x10* 19.669 0.999 <2x107'e
Mira nezaméstnanosti | - 0.752 0.121 0.471 1.128 1.170x1077
EDB index 14.262 0.188 1.562x10¢ 0.829 7.040x10713
Dcefina spole¢nost 0.034 0.372 1.034 1.451 0.232
Rist odvétvi - 0.670 3.809 0.512 45.082 8.190x107¢
Rist VK 0.046 8.258x10™ 1.047 1.001 0.080
Riist obratu 0.052 -9.982x1077 1.053 0.999 0.757
Bézna likvidita - 0.884 1.353 0.413 3.869 <2x107'e
Rist WC - 0.087 1.079x1073 0.916 1.001 9.710%107°

Tabulka €. 9: jednorozmérné testovani — intervaly spolehlivosti

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Prediktor 2.50% 97.50%
HDP na obyvatele 0.99987 0.99992
Mira nezaméstnanosti 1.07965 1.18072
EDB index 0.78900 0.86800
Dcefina spole¢nost 0.79405 271118
Rast odvetvi 8.93241 256.69088
Rist VK 1.00012 1.00195
Riist obratu 0.99999 1.00001
Bézna likvidita 291315 5.17121
Rist WC 1.00072 1.00146
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Nejprve byla zkouména souvislost mezi HDP na obyvatele a GspéSnosti startupu. HDP na
obyvatele byl zahrnut jako jeden z hlavnich prediktort, pfi¢emz zadmérem bylo zjistit, jaky
vliv ma ekonomickd vyspélost statu na pravdépodobnost tspéchu spolecnosti v prvnich
letech jeji existence. Vysledky ukézaly, ze HDP na obyvatele ma statisticky vyznamny vliv
na uspéch startupu, pficemz tento vliv je negativni, coZ znamena, ze s rostoucim HDP na

obyvatele klesa pravdépodobnost uspéchu startupu.

P-hodnota pro tento prediktor byla velmi nizkd, coz znamend, ze vysledky jsou statisticky
vyznamné. To potvrzuje, ze HDP na obyvatele ma redlny vliv na uspéch startupi a tento vliv
nelze povazovat za ndhodny. Vzhledem k tomu, ze p-hodnota byla vyrazné pod stanovenou
hladinou vyznamnosti (0.05), mizeme s vysokou jistotou fici, Ze tento efekt je readlny a

relevantni pro analyzu uspéchu startup.

Koeficient pro HDP na obyvatele byl negativni, coz naznacuje, ze existuje inverzni vztah
mezi HDP na obyvatele a pravdépodobnosti tspéchu startupu. I kdyz se tento vztah jevi jako
velmi maly (coz naznacuje 1 velikost koeficientu), je diilezité si uvédomit, ze 1 malé zmény
v HDP mohou mit vyznamny dopad, zvlast’ v kontextu ekonomické variability mezi staty. V
tomto ptipad¢ plati, ze kazdé zvySeni HDP na obyvatele o jednu jednotku (v tomto piipadée
o 1 USD) snizuje pravdépodobnost uspéchu startupu o velmi malou hodnotu, nicméné tento

efekt se kumulativné projevuje pii vétSich zménach HDP.

Rozptyl hodnot HDP mezi staty je znacny, pficemz v datasetu se hodnoty pohybovaly mezi
15000 a 85 000 USD na obyvatele. Pro lepsi pochopeni, jak zména HDP na obyvatele ovlivni
pravdépodobnost uspechu startupu, byla provedena simulace, jak se pravdépodobnost zméni
pii zmén¢ HDP na obyvatele o 1000 USD. Pifi vypoctu bylo vychazeno z nasledujiciho

VZOrce:

AP =1 — (exp(B))™ )
Po dosazeni piislusnych hodnot byla ziskdna zména pravdépodobnosti:

AP =1 —0.9998967'%%° ~ 0.0981 (6)
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Tento vypocet ukazuje, Ze pti zvyseni HDP na obyvatele o 1 000 USD dojde ke zméné
pravdépodobnosti Uspéchu startupu piiblizn€ o 9.81 %. To znamena, Ze pii zvySeni HDP na

obyvatele o 1000 USD se pravdépodobnost Gspéchu startupu snizi o zhruba 9.81 %.

Pro posouzeni piesnosti odhadu koeficientu HDP na obyvatele byl rovnéz spocten 95%
interval spolehlivosti pro jeho exponovanou hodnotu. Jelikoz cely interval lezi pod
hodnotou 1, potvrzuje to negativni vliv HDP na pravdépodobnost ispéchu startupu. Jinymi
slovy, 1 po zohlednéni statistické nejistoty plati, Ze vy$§i HDP na obyvatele systematicky

snizuje pravdépodobnost, ze bude startup spesny.

V dalsi fazi analyzy byl hodnocen vliv miry nezaméstnanosti na pravdépodobnost tispéchu
startupu. Cilem bylo zjistit, zda vyssi nebo niZ§i mira nezaméstnanosti v dané zemi souvisi s
lepsimi podminkami pro rozvoj nové vznikajicich spolecnosti. Nezaméstnanost byla zvolena
jako jeden z kliCovych makroekonomickych ukazateli, ktery muize ovlivnit chovani
potencialnich zakladatelti startupti kviili aktualni dostupnosti a cené pracovnich sil ve

spole¢nosti.

Vysledky regresniho modelu ukazaly, Ze mira nezaméstnanosti ma statisticky vyznamny a
pozitivni vliv na uspéch startupti. P-hodnota pro tento prediktor byla velmi nizka, coz svédci
o vysoké statistické vyznamnosti vysledku. MliZeme tedy s vysokou mirou jistoty tvrdit, Ze

vztah mezi nezaméstnanosti a uspéchem startupti neni ndhodny.

Koeficient pro nezaméstnanost byl pozitivni, coz znamena, Ze se zvySujici se mirou
nezameéstnanosti roste pravdépodobnost, ze startup bude tspesny. Tento vysledek muize byt
interpretovan tak, ze nejspis bude snazsi a levnéjsi ziskavat lidské zdroje, jelikoz jich bude

vice k dispozici.

Exponovany koeficient pro nezaméstnanost vysel na 1.128, coz znamena, Ze pti zvySeni miry

nezameéstnanosti o 1 procentni bod se Sance na uspéch startupu zvysi ptiblizné o 12.8 %.

Aby byl tento vztah 1épe pochopen, byla provedena simulace, jak se zméni pravdépodobnost
uspéchu startupu pii zvysSeni miry nezaméstnanosti o 2 procentni body. Vypocet vychazi ze

vzorce 5, kde je po dosazeni patficnych hodnot ziskédno nasledujici:

AP =1—1,1282 ~ —0.272 (7)

51



To znamenad, ze zvySeni miry nezaméstnanosti o 2 procentni body zvysuje pravdépodobnost

uspéchu startupu ptiblizné o 27.2 %.

Dulezitym ukazatelem je také interval spolehlivosti pro tento exponovany prediktor. S 95%
pravdépodobnosti se skutecny vliv nezaméstnanosti na Sanci startupu na ispéch nachazi mezi
1.080 a 1.181. Jelikoz je cely interval nad hodnotou 1, 1ze tento vliv povazovat za statisticky

vyznamng pozitivni.

Jednim z kliCovych faktori, které by mohly ovlivnit GspéSnost startupu, je ekonomické
prostiedi a administrativni ndro¢nost, ve kterém spolecnosti operuji. Pro zhodnoceni této
problematiky byl zkouman vliv indexu snadnosti podnikani (Ease of Doing Business
Index, EBD) na pravdépodobnost tispéchu spolecnosti v jednotlivych statech Evropské unie.
Index EDB je komplexnim ukazatelem, ktery hodnoti, jak snadné je v urcitém staté¢ zah4jit a

provozovat podnikani. Vyssi hodnota indexu zpravidla znamena ptiznivéjsi prostiedi pro

provoz podnikani.

Vysledky regresni analyzy ukézaly, ze EDB ma statisticky vyznamny vliv na uspéch
startupt. Tento vliv je vSak negativni, coz znamena, ze s rostouci hodnotou indexu snadnosti
podnikani se pravdépodobnost uspéchu startupu snizuje. Jinymi slovy, startupy, které

na uspéch.

P-hodnota pro index EDB byla velmi nizka, coz znamend, Ze vysledky jsou statisticky
vyznamné a nelze je povazovat za nahodné. Kazdé zvyseni indexu EDB o jednu jednotku

snizuje Sanci na uspéch startupu o ptiblizné 17.14 % (1-0.8286).

Tato data jsou ale velmi siln¢ zkreslend. VySe indexu se pro evropské zemé pohybuje ve
vetsing piipadech mezi hodnotami 70 a 80. Model tvrdi, ze pokud by byl index roven nule
byla by Sance na uspéch 1562359:1 (podle vyse exponovaného interceptu), coz je nutno
chapat jako nutnost modelu nikoli situaci, kterd mizZe redlné nastat. Je to z ditvodu, Ze index
nikdy nedosahuje nulové hodnoty. Vyznamnéj$im diivodem je to, Ze data jsou pouze ze zemi

Evropské unie. Model stanovil ur€ity trend, ktery do jist¢ miry vysvétloval Gspéch ¢&i
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neuspéch v EU. Ale kdyby se tvofil dle dat z jinych regionii, ve kterych jsou diametralné

rozdilné socioekonomické poméry, vypadal by jinak.

Pro posouzeni ptesnosti odhadu koeficientu indexu EDB byl také spocitan 95% interval
spolehlivosti pro exponovanou hodnotu. Tento interval lezi cely pod hodnotou 1, coz
potvrzuje, ze zména EDB skutecné snizuje pravdépodobnost uspéchu startupu. I po
zohlednéni statistické nejistoty plati, Ze vyssi hodnoty EDB snizuji pravdépodobnost, ze
startup bude Gspésny.

w7

Tato zjisténi poukazuji na to, ze piiznivéjsi podnikatelské prostiedi nemusi vzdy zarucit
uspéch startupu. V zemich s vysokymi hodnotami indexu EDB mitize byt konkurence silna,

vvvvvv

N7

Tato zjisténi poukazuji na to, Ze 1 pfes oCekavani, ze piiznivéjsi podnikatelské prostiedi bude

mit pozitivni vliv na Gspéch startupti, tato data ukéazala ve skutecnosti trend opacny.

V této Casti analyzy byl zkouman vliv existence dceriné spole¢nosti na uspéch startupu.
Proménna oznacujici, zda ma startup dcetinou spolecnost, byla vyjadiena binarné (0 = nema,
1 = md) a byla zahrnuta do modelu za ucelem ovéieni hypotézy, ze startupy, které maji

vvvvvv

struktufe.

Vliv existence dcefiné spolecnosti nebyl statisticky vyznamny. Piestoze odhadovany efekt
byl pozitivni, nelze jej s dostateCnou statistickou jistotou povazovat za priukazny. Tento
vysledek je ovlivnén tim, Ze vétSina startupt v datovém souboru dcefinou spole¢nost neméla,

coz mohlo ovlivnit robustnost vysledku.

Dalsi skutecnosti, ktera mluvi proti praktické vyuZitelnosti tohoto prediktoru je rozsah 95%
intervalu spolehlivosti. Tento interval zahrnuje hodnotu 1, coZ znamena, ze se nelze s jistotou
domnivat, ze existence dcefiné spolecnosti zvySuje nebo snizuje Sanci na uspéch. V

nékterych piipadech miize byt vliv dokonce mirné negativni.

Jednim z klicovych faktorti ovliviiujicich pravdépodobnost ispéchu startupu se v této analyze
stal rust odvétvi, ve kterém startup ptisobi. Tato proménna byla definovana jako rist obratu

celého odvétvi mezi rokem pied rokem dosazeni uspéchu a ¢tvrtym rokem zpétn€ od toho
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momentu. Takovy pfistup umoznil zahrnout do modelu makroekonomicky kontext a zachytit

trzni dynamiku, kterd mohla ovlivnit Sance jednotlivych podnikl na tspéch.

Logisticka regrese ukéazala velmi silny a jednozna¢ny vztah mezi tempem rastu odvétvi a
pravdépodobnosti uspeéchu startupu. Vyse koeficientu B naznacuje vyrazny pozitivni vliv. Po
pfevedeni na exponencialni skalu je tento koeficient ve vysi 45.08, tedy kazdé zvysSeni ristu
odvétvi o jednotku zvySuje Sanci startupu na uspéch priblizné 45krat. K takové situaci vSak

zpravidla dochazet nebude. Jednotka v tomto ptipad¢ totiz znamena 100%.

Aby bylo mozné tento vztah interpretovat v redlnéjSich podminkach, byla provedena
simulace, jak by se zménila pravdépodobnost uspéchu startupu pfi zvyseni rastu odvetvi o

5 %. Vypocet vychdzi ze vzorce 5, kde po dosazeni ziskdme nasledujici hodnotu:
AP =1 — 45.08°% ~ —0.2097 (8)

Tedy, zvySeni ristu odvétvi o 5 % zvySuje pravdépodobnost tispéchu startupu priblizné o asi

21 %.

Dolni hranice 95% intervalu spolehlivosti ¢ini 8.93, coZ znamena, Ze 1 v nejméné piiznivém
scéndii muze nartst rustu odvétvi o 100 % zvySit Sance startupu na uspéch témer
devitinasobné. Horni hranice intervalu byla odhadnuta na 256.69, coz doklada potencialni
silu tohoto faktoru v extrémné ptiznivych podminkach. Jak jiz bylo feceno, tyto hodnoty jsou
malo realné, jelikoz ke 100% rhstu dojde jen ziidka a ve sledovaném vzorku k takovému

rustu nedoslo. Tim padem neni model na podobné ptipady ,,trénovany*.

Z hlediska statistické vyznamnosti je vliv rastu odvetvi na Gspéch startupti vysoce pritkazny.
Hodnota p je vyrazné nizsi nez hladina vyznamnosti, coz potvrzuje, ze rust odvétvi hraje
klicovou roli pii vysvétlovani UspéSnosti startupti. Tento vysledek je konzistentni s
teoretickymi o¢ekavanimi, Ze dynamicky se rozvijejici trhy nabizeji lepSi podminky pro rast

novych firem.

Vysledek tak potvrzuje predpoklad, ze startupy ptisobici v rychle rostoucich sektorech maji
znateln€ vys$si Sanci na dosazeni uspéchu. Rist odvétvi se z tohoto pohledu jevi jako jeden z

nejvyznamnéjsich faktori v rdmci modelu.
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Riist vlastniho kapitalu startupu mezi prvnim a ¢tvrtym rokem muze byt klicovym
ukazatelem pro jeho dlouhodoby uspéch. Tento prediktor odrazi schopnost startupu
pritahovat investice nebo generovat zisk, coz mize zasadn¢ ovlivnit jeho financni stabilitu a

moznosti rustu

Vliv zmény vlastniho kapitalu mezi 1. a 4. rokem na Gspéch startupu je pozitivni, ale velmi

slaby. Nartst vlastniho kapitalu pravdépodobnost uspéchu startupu zvysi pouze minimaln¢.

P-hodnota je jen lehce vys$si nez 0.05 (0.08), coz ukazuje, Ze i kdyZ neni tento faktor v
obvyklych statistickych testech povazovan za vyznamny, miize mit stale slaby, ale

potencialné diilezity vliv na uspéch startupu.

Dulezité je také zhodnotit 95% interval spolehlivosti. Dolni hranice (1.0001160) a horni
hranice (1.001952) ukazuji, Ze i v ramci intervalu spolehlivosti hodnoty exponovaného
koeficientu je zména vlastniho kapitalu ve vSech ptipadech stale pozitivni. Jeji vliv na uspéch
startupu je velmi maly, ale realny. Je mozné, Ze v souvislosti s ostatnimi prediktory bude
zmeéna vlastniho kapitalu zlepSovat prediktivni schopnost celkového modelu. Toto bude

oveteno dale v praci.

Mezi cCasto sledované ekonomické ukazatele vykonnosti firem patii vyvoj obratu v cCase,
ktery miize odréazet riist firmy. V této Casti byl proto analyzovan vliv zmény vyse obratu mezi
prvnim a ¢tvrtym rokem fungovani startupu. Cilem bylo zjistit, zda miize byt dynamika

obratu v poc¢ateCnim obdobi povazovana za prediktor budouci Gspésnosti.

Vysledky logistické regresni analyzy ukazaly, ze proménna nemé Zadny vyznamny vliv na
uspech startupu. VysSe koeficientu regresniho modelu indikuje extrémné maly negativni
vztah. Exponovana hodnota koeficientu ukazuje, ze zvySeni obratu o 1 jednotku snizilo Sanci

na uspéch startupu jen zcela nepatrné — vliv, ktery je prakticky zanedbatelny.

Interval spolehlivosti pro exponovanou betu tésné obklopuje hodnotu 1. Tim je potvrzeno,
ze vztah mezi zmé&nou obratu a uspéchem neni statisticky vyznamny ani po zohlednéni
statistické nejistoty. Jinymi slovy, rust ¢i pokles obratu mezi 1. a 4. rokem od zalozeni nelze

povazovat za spolehlivy indikator toho, zda startup bude tispésny.
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P-hodnota pro tento prediktor je vyrazné nad obvyklou hladinou statistické vyznamnosti.

Zmena obratu tedy neni statisticky vyznamnym prediktorem.

Nasledné je analyzovan vliv bézné likvidity na pravdépodobnost tispéchu. Proménna byla

definovéna jako bindrni —hodnoty 1 bylo dosazeno v piipadé, ze startup mél béznou likviditu
= 1; v opa¢ném pripadé byla proménna rovna 0.

Bylo zjisténo, Ze proménna ma statisticky vyznamny a silné¢ pozitivni vliv na
pravdépodobnost uspéchu startupu. Bylo zjisténo, ze startuptim, které dosahly bézné likvidity
= 1, je ptipisovana témeét Ctytikrat vyssi Sance na Gspéch oproti t€m, které této hodnoty

nedoséhly.

Statistickd vyznamnost tohoto vztahu byla potvrzena extrémné nizkou p-hodnotou, coz
sveédEi o tom, Ze pravdépodobnost, Ze byl tento vysledek ziskan ndhodou, je prakticky nulova.

Vysledky tak mohou byt povazovany za velmi signifikantni.

Po transformaci interceptu na exponovanou hodnotu Ize konstatovat, ze pomér Sanci (odds
ratio) na uspéch pro startupy bez dosazené likvidity = 1 je ptiblizné 41 %. Samotné dosazeni
likvidity = 1 pak zvySuje Sanci na Gispéch velmi vyrazné. Aby mohlo byt zjisténo, do jaké
miry dosazeni pozadované likvidity ptsobi na uspéch a neuspéch, mlze byt vypocitana
konkrétni pravdépodobnost po dosazeni do vzorce 2 (logisticky model o jedné proménné).

Nejprve bude do vzorce dosazen intercept a koeficient .

logit(p) = —0.8835 + 1.353 - x; 9)

Nyni je mozné na misto x; dosadit hodnoty O resp. 1 a nasledn¢ dosadit do vzorce 4 (vzorec
pro zpétnou transformaci logitu na pravdépodobnost) pro zjisténi pravdépodobnosti tispéchu
podnikt s likviditou nizsi nez 1 resp. podniki s likviditou vyssi nebo rovnou 1. Pro x; = 0

vypada vypocet nasledovné:
logit(p) = —0.8835 + 1.353-0 (10)

logit(p) = —0.8835 (11)
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Nyni je moZné dosadit vysi logitu do inverzni logistické funkce a vypocitat pravdépodobnost

uspechu startupti s nedostate¢nou likviditou.

1

P = T -=oss3s (12)
_ 1

P = Tieosess (13)

p ~ 0.2925 (14)

V nasledujicim kroku bude obdobné vypoctena pravdépodobnost Gspéchu i pro podniky

s likviditou vyssi nebo rovno 1.
logit(p) = —0.8835+1.353-1 (15)
logit(p) = 0.4695 (16)

Zde bude opét logit dosazen do inverzni logistické funkce, diky ¢emuz miize byt poté

vypocitana pravdépodobnost uspéchu startupt s dostatecnou likviditou.

N (17)

b= 1+e—(0.4695)
p ~ 0.6153 (18)

Vysledky logistické regrese ukazuji, ze dosazeni bézné likvidity alespoii 1 ma vyrazny vliv
na pravdépodobnost Uspéchu startupu. Pro startupy, které dosahly bézné likvidity nizsi nez
1, model predikuje pravdépodobnost uspéchu piiblizné 29 %. Tento vysledek naznacuje, ze

uspech.

Na druhé strané, startuptim s dosazenou pozadovanou béznou likviditou model pftifazuje
pravdépodobnost tspéchu 61.5 %. To znamena, Ze startupy, které maji dostatecnou likviditu
k pokryti svych zavazkili, maji vice nez dvojnasobnou pravdépodobnost tspéchu oproti t€ém
bez likvidity. Tento rozdil v pravdépodobnostech podtrhuje kli¢ovou roli likvidity jako

prediktoru uspéchu startupu.

Startupy, které maji dostatek prostfedku k pokryti svych kratkodobych zavazk, jsou vyrazné

vice chranény pied riziky, kterda mohou vést k jejich neuspéchu.
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Pro odhadnuty koeficient tohoto prediktoru byl dale vypocten 95% interval spolehlivosti pro
exponovanou hodnotu, ktery vysel v rozsahu 2.91 az 5.17. Jelikoz cely interval lezi vyrazné
nad hodnotou 1, je mozné s vysokou mirou jistoty potvrdit, ze dosazeni bézné likvidity
vyznamné zvySuje pravdépodobnost tspéchu. I po zohlednéni statistické nejistoty plati, Ze

likvidita hraje kli¢ovou roli v predikci tispéchu startupu.

Tato zjisténi potvrzuji, Ze schopnost startupu kratkodob¢ kryt své zdvazky je pro jeho uspéch
zasadni. Finan¢né stabilngj$i podniky mohou putsobit dlvéryhodnéji vici investortim,
obchodnim partnertim i zaméstnanctim. Zaroven lze ptedpokladat, ze dosazenim dostatecné

likvidity je odrazena schopnost startupu lépe planovat a fidit cashflow.

Jednim z analyzovanych faktorl, ktery mize potencialné ovliviiovat GispéSnost startuptl, je

zména pracovniho kapitalu. Tato zména byla méfena mezi prvnim a ¢tvrtym rokem.

Logisticka regrese ukézala, ze zména pracovniho kapitalu ma statisticky vyznamny pozitivni
vliv na pravdépodobnost uspéchu startupu. VysSe B koeficientu znaci, ze s kazdou
jednotkovou zménou pracovniho kapitalu roste pravdépodobnost uspéchu startupu, i kdyz

samotny efekt je velmi maly.

Exponovand hodnota koeficientu ukazuje, Ze kazdé zvySeni pracovniho kapitalu o 1 jednotku
— tedy o 100 % oproti vychozimu stavu — zvySuje Sanci na uspéch startupu piiblizné o
0.1079 %. Ptestoze se tento efekt mize zdat marginalni, je dilezité jej chapat v kontextu
analyzovaného souboru. V mnoha ptipadech byl totiz mezi prvnim a ¢tvrtym rokem provozu

zaznamenan narust pracovniho kapitalu o stovky, a n¢kdy i tisice procent.

Statisticka vyznamnost tohoto vztahu p a 95% interval spolehlivosti zarovei naznacuji, Ze se
jedné o skute¢ny, opakovatelny jev a nikoli nahodny vykyv v rdmci analyzovaného vzorku.
I pfes malou hodnotu efektu v jednotkovém vyjadieni tak zména pracovniho kapitalu

ptedstavuje relevantni faktor, jehoZ vliv by nemél byt v predikénim modelovani opomijen.
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4.3. Zhodnoceni predikcni sily a vlivu prediktorii na uspéch

v jednorozmérném testovani

V této kapitole je podrobné zhodnocena predikéni sila modelti a vliv jednotlivych prediktort
na pravdépodobnost Uspéchu startupli. V této ¢asti je také popsano, do jaké miry je mozné
pouze za pouziti jednoho konkrétniho prediktoru odhadovat uspéSnost. Je potieba
poznamenat, ze uspech, dle toho, jak je definovan, nikdy nezélezi pouze ne jednom nebo
nekolika malo faktorech. Proto nelze ocekavat nikterak vysokou predik¢éni schopnost téchto
jednorozmérnych modelii. Nicméné pokud budou jejich AUC hodnoty vétsi nez 0.5
(naptiklad kolem 0.6 ¢i vyss$i), mize to byt vnimano jako naznak toho, Ze diky takovému

prediktoru bude pak komplexni model schopen piesnéjsich predikci.

V tabulce ¢islo 10 jsou uvedeny hodnoty AUC jednotlivych modelii a p-hodnoty téchto
hodnot AUC.

Tabulka €. 10: AUC hodnoty jednorozmérnych modelii a jejich statisticka vyznamnost

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Prediktor AUC p-hodnota
HDP na obyvatele 0.6609 0.0032
Mira nezaméstnanosti 0.5957 0.0185
EDB index 0.646 0.0027
Dcetina spole¢nost 0.5079 0.6241
Rust odvétvi 0.6088 0.0121
Rist VK 0.6564 0.0019
Riist obratu 0.5094 0.5876
Bézna likvidita 0.6402 0.0039
Rust WC 0.463 0.1427

Pro zjisténi predikeni sily modelu zachycujiciho vliv vyse HDP na obyvatele na Uspéch
startupu byla vytvorena confusion matrix (matice zamén) (tabulka ¢islo 11). Hodnota 0
zachycuje v matici nelspésné startupy a hodnota 1 zachycuje GspéSné startupy. Model

spravné predikoval 326 uspésnych startupi a 249 netspésnych, coz celkové piredstavuje
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presnost modelu 57.56 %. Model dokaze vice spolehlivé odhadovat Gispésné spolecnosti a to

z57.8 %.

Tabulka €. 11: Confusion matrix (predikce tuspésnosti podle vySe HDP na obyvatele)

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Skutec¢nost 0 | Skute¢nost 1
Predikce 0 249 238
Predikce 1 186 326

Pro posouzeni predikéni schopnosti modelu byla pouzita ROC ktivka (graf ¢. 2) a hodnota
Area under curve. Hodnota AUC naznacuje, ze model ma sam o sob¢ sice slabou schopnost
rozliSovat mezi Usp&€Snymi a netispéSnymi startupy. Nicméné jelikoZ se jedné pouze o vliv
faktoru vnéjsiho prostiedi, ve kterém se startupy nachazi, je tato hodnota pomérn¢ dosti
vysoka a pro finalni model bude tento prediktor predstavovat vyznamné zptesnéni
prediktivni schopnosti. P-hodnota pro AUC poukazuje na statistickou vyznamnost této

hodnoty. Odli$nost této AUC hodnoty od ndhodné predikce je tedy statisticky vyznamna.

60



ROC krivka - hdp

g A0
I

Sensitivity
0.6

04

0.2

I | | | | | I |
12 10 08 06 04 02 00 02

Specificity

Graf €. 2: ROC kiivka — HDP na obyvatele

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Z vysledkl analyzy vyplyva, ze HDP na obyvatele ma statisticky vyznamny, ale relativné
slaby vliv na uspésnost startupt, kdyz se vSak vezme v potaz velky rozptyl vyse HDP na
osobu, miize mit tento parametr uz pomérné velky celkovy vliv na tspéch ¢i neuspéch. S
rostoucim HDP pravdépodobnost uspéchu mirné klesa. Je patrné, ze samotna hodnota HDP

na obyvatele neni dostate¢né silnym faktorem pro presnou predikci uspéchu startupu.

Vliv zmény HDP na obyvatele o velké ¢astky naznacuje, ze startupy ve statech s vy$§im HDP

mohou mit niz§i pravdépodobnost uspéchu, coz by mohlo byt vysvétleno vétsi konkurenci

vvvvvv

piedpokladu stanovenému v literarni resersi.

Pro zjisténi predikéni sily modelu zaloZzeného na mife nezaméstnanosti byla vytvorena

matice zdmén (tabulka 12). Model spravné predikoval 280 uspéSnych startupti a 272
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v predikci netspésnych spolecnosti.
Tabulka €. 12: Confusion matrix (predikce uspéSnosti podle miry nezaméstnanosti)

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

Skute¢nost 0 | Skutecnost 1
Predikce 0 272 232
Predikce 1 215 280

Pro posouzeni predikéni schopnosti modelu byla opét vyuzita ROC kiivka (graf 3) a hodnota
AUC. Vyse hodnoty AUC znaci, ze model ma jen mirné lepsi prediktivni schopnost nez
nahodny tip rozliSovat mezi ispéSnymi a neuspéSnymi startupy. V kontextu toho, ze se opét
jednd pouze o jeden externi makroekonomicky ukazatel, vSak tato hodnota neni
zanedbatelna. Je mozné, ze v kombinaci s dalSimi prediktory bude pfinos tohoto faktoru
znatelngj$i. P-hodnota pro AUC naznacuje, ze vysledek je na hladinég statistické vyznamnosti

odlisny od ndhodné predikce.
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Graf €. 3: ROC kiivka — Mira nezaméstnanosti

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Z vysledkii predikéni analyzy vyplyva, ze ackoliv ma mira nezaméstnanosti statisticky
vyznamny vztah k uspéchu startuptl, jeji samotna predikéni sila je pomérné nizka. Model
zaloZzeny pouze na tomto jednom ukazateli nedokéze dostatecné spolehlivé rozliSit mezi
uspésnymi a neuspéSnymi podniky. Hodnota AUC jen tésné prekracuje hranici ndhodné

predikce a celkova presnost klasifikace neptekracuje 56 %.

Je proto ziejmé, Ze samotna mira nezaméestnanosti nemuize slouzit jako spolehlivy prediktor
uspechu startupu. Jeji ptinos vSak nespociva v izolované predikci, ale spiSe ve vstupu do
komplexnéjsiho modelu, kde se bude kombinovat s dal§imi faktory. V tomto mtze pozitivni
vztah mezi mirou nezaméstnanosti a uspé$nosti startupli znamenat, zZe vySs$i nezamestnanost
zvySuje ochotu lidi zakladat vlastni podnikani, nebo ze startupy tézi z levnéjsi pracovni sily
a niz§i konkurence na trhu prace. Tento vysledek potvrzuje prvni ze dvou piedpoklada
stanovenych v literarni reSerSi. ZjiSténi autord Holmese, Hunta a Stona (2008) se témito

vypocty nepotvrdilo.
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Pro hodnoceni predikéni sily modelu, ktery zkoumal vliv indexu snadnosti podnikani

(EDB) na uspéch startupti, byla opét vytvorena matice zamén (tabulka 13).

Tabulka €. 13: Confusion matrix (predikce uspé$nosti podle hodnoty indexu snadnosti podnikéani)

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

Skute¢nost 0 | Skutecnost 1
Predikce 0 262 225
Predikce 1 157 355

Z této matice je patrné, ze model spravné predikoval 262 netspésnych startupt a 355

uspésnych startupii. Celkova presnost modelu doséhla hodnoty 61.76 %. Tento vysledek je

na model o jedné proménné pomérne dobry.

Pro detailni vyhodnoceni vykonu modelu byla vytvoiena ROC kiivka (graf 4) a vypoctena

hodnota AUC. VySe této hodnoty opét ukazuje na slabou, ovS§em nezanedbatelnou, schopnost

modelu rozliSovat mezi usp€Snymi a netispéSnymi startupy. Dale byla spocitdna p-hodnota

pro AUC, ktera potvrzuje, ze predikéni sila modelu je statisticky vyznamna, a dé se tvrdit, Ze

se statisticky 1i§i od nahodného vybéru.
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Graf ¢. 4: ROC kiivka — Index EDB

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Vysledky analyzy ukazuji, Ze index snadnosti podnikéani ma statisticky vyznamny vliv na
uspéch startupt, pricemz tento vliv je negativni. Vyssi hodnoty indexu EDB, které obvykle
uspéchu startupu. Tento jev je vrozporu s ocekdvanymi vysledky, tak jak byly

piedpokladany v ramci literarni resersSe.

Pro posouzeni predikéni sily modelu zachycujiciho binarni proménnou ,.existence dcefiné
spolecnosti byla vypoctena AUC hodnota, jejiz vySe znaci prakticky nulovou schopnost
modelu rozliSovat mezi Uspé€Snymi a neuspéSnymi startupy. Tato hodnota je velmi blizka
nahodnému odhadu (0.5). Navic i p-hodnota pro AUC potvrdila, Ze predikéni schopnost

tohoto modelu neni statisticky vyznamna.

Rast je podle literatury jednim z klicovych faktorii pro uspéch startupti. Proto je dal$im

z analyzovanych prediktorti mira rastu odvétvi.
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Pro zjisténi predikéni schopnosti modelu byla opét vyuzita matice zamén (tabulka 14). Model

spravné predikoval 366 uspéSnych startupti a 233 neuspeésnych, coz znamena celkovou

presnost modelu 59.96 %. Model tedy vykazuje mirnou (nicmén¢ slabou) schopnost spravné

identifikovat uspeésné startupy.

Tabulka ¢. 14: Confusion matrix (predikce uspésnosti podle miry ristu odvétvi)

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

Skute¢nost 0 | Skutecnost 1
Predikce 0 233 254
Predikce 1 146 366

Pro posouzeni predikéni schopnosti modelu byla opét pouzita ROC kiivka (graf 5) a hodnota

AUC. Hodnota AUC pro rist odvétvi ukazuje, Ze model ma slabou, ale nezanedbatelnou

predik¢ni schopnost pfi rozliSovani mezi GispéSnymi a neuspésnymi startupy. Tento vysledek

je pomérné vyznamny — riist odvétvi ma veelku silny vliv na Gspéch startupu. P-hodnota pro

AUC byla <0.05, coz znamend, Ze model neni ndhodny a ma prediktivni schopnosti, a tedy

rust odvétvi je statisticky vyznamnym faktorem pro uspéch startupu.

To, ze bude mit rGst v ramci odvétvi pozitivni vliv na uspéch, bylo jiz predpokladano

v literarni reSerSi. Toto tvrzeni se také potvrdilo.
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Graf ¢. 5: ROC krivka — Riust odvétvi

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Pro zjisténi predikéni schopnosti modelu zalozeného na zméné vlastniho kapitalu mezi 1.
a 4. rokem od zalozeni startupu byla vytvoiena matice zamén (tabulka 15). Model spravné
predikoval 15 neuspéSnych startupti a 506 uspéSnych startupli, coz celkové piedstavuje
presnost modelu na tirovni 55.79 %. Model ma velmi zietelny problém s nadhodnocovanim
spolecnosti, jelikoz jich valnou vétSinu oznacil jako uspesné. Matice byla pocitana s nékolika
prahovymi hodnotami (0.4, 0.5, 0.6), nicméné pokazdé vracela predikci, kterd byla naklonéna
na jednu nebo na druhou stranu.

Tabulka ¢. 15: Confusion matrix (predikce uspésnosti podle zmény vlastniho kapitalu)

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

Skute¢nost 0 | Skute¢nost 1
Predikce 0 15 472
Predikce 1 6 506

67



Dale byla sestavena ROC kiivka (graf 6) a vyc€islena hodnota AUC. Hodnota AUC
naznacuje, ze model ma mirné lepsi schopnost rozliSovat mezi uspéSnymi a netispéSnymi
startupy. Hodnota AUC u toho prediktoru je nejvyssi ze vSech analyzovanych prediktori. V
kombinaci s dal§imi prediktory by mohl byt tento faktor cenny pro predikci tspéchu startupi.
P-hodnota pro AUC potvrzuje, ze vysledek je statisticky vyznamny.
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Graf ¢. 6: ROC kfivka — Zména vlastniho kapitalu

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Z vysledkt analyzy vyplyva, Ze zména vlastniho kapitalu ma statisticky vyznamny, ale pouze
slaby vliv na Gspés$nost startupu. Model zalozeny pouze na této proménné nema dostate¢nou
predikeni silu k pfesnému rozliseni mezi GspéSnymi a neuspésSnymi startupy. Piesto ukazuje,
ze pokud se vlastni kapital startupu béhem prvnich ¢tyt let vyznamné zvySuje, miize to byt
indikator pro vyssi pravdépodobnost uspéchu, coz odpovida predpokladu stanovenému

uvodni ¢asti prace.
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Pro zhodnoceni prediktivni schopnosti logistického modelu zalozeného na procentudlni
zméné obratu byla nejprve sestavena matice zameén (tabulka 16). Z ni vyplynulo, Ze bylo
spravn¢ klasifikovano 510 uspésnych startupii a 3 neuspésné, zatimco 484 neuspésnych bylo
modelem oznaceno jako Gspé$né a 2 Gspésné jako neuspeésné. Celkova piesnost klasifikace
modelu tak c¢inila 51.35 %. Z tohoto vysledku je zfejmé, Ze model ma tendenci oznacovat
téméi vSechny podniky jako tspésné. Celkova tspésnost klasifikace se pohybuje na urovni

nahodného odhadu.

Tabulka €. 16: Confusion matrix (predikce tuspésSnosti podle zmény obratu)

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

Skute¢nost 0 | Skute¢nost 1
Predikce 0 3 484
Predikce 1 2 510

Pro posouzeni diskriminac¢ni schopnosti byl vyuzit princip ROC kiivky (graf 7) a vypoctena
hodnota. Tato hodnota je témét totoznd s 0.5, kterd odpovidda ndhodné klasifikaci, a
naznacuje, ze model nedokaze rozliSit mezi UspéSnymi a neuspéSnymi startupy lépe nez
pouhy odhad. P-hodnota testu AUC byla >0.05, takze jest¢ k tomu nelze AUC hodnotu

vnimat ani jako statisticky vyznamnou.

Z vyse uvedenych hodnot je patrné, ze prediktivni sila jednorozmérného modelu zalozeného
vyhradné na zméné€ obratu mezi 1. a 4. rokem je velmi nizkd. Zavérem je, Ze zména obratu v
tomto obdobi neni dostate¢nym prediktorem tspéchu startupu. I tak bude prediktor testovan
v rdmci vicerozméerného testovani, nicméné na zakladé¢ téchto dat je nepravdépodobné, ze by
m¢él byt tento prediktor ve findlnim modelu schopen pomoci k dosahovani lepsich vysledkt

predikce.

Tvrzeni o pozitivnim vlivu tohoto prediktoru na uspéch stanovené v literarni resersi se timto

nepotvrdilo.
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Graf ¢. 7: ROC kfivka — Zména vySe obratu

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Pro zjisténi predikéni sily modelu, ktery odhaduje pravdépodobnost Gspéchu startupu na
zaklad¢ dosaZeni bézné likvidity = 1, byla vytvofena matice zdamén (tabulka 17). Model
spravné predikoval 419 uspésnych startupi a 225 netspésnych, coz celkové predstavuje
pfesnost modelu 64.46 %. Model vykazal lepsi schopnost predikovat uspéSné startupy, coz
muze byt signalem, ze likvidita ma silny vliv na Gspéch startupu. Model byl velmi uspéSny u
predikce neuspéSnych startupti, kterych dokazal ,,odhalit vice nez 70 %. Nicméné u
uspésnych startupti byl pomér spravné predikovanych podnikli veelku niZsi a to asi 62 %. 1
presto lze konstatovat, Ze jelikoz se jedna o jediny prediktor, je uspé€Snost pomerné vysoka.
Tabulka ¢. 17: Confusion matrix (predikce uspésSnosti podle béZné likvidity)

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

Skute¢nost 0 | Skute¢nost 1
Predikce 0 225 262
Predikce 1 93 419
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Pro posouzeni predikéni schopnosti modelu byla pouzita ROC kiivka (graf 8) a vypoctena
hodnota AUC. Hodnota AUC znaci, ze model mé slabsi az stiedni predikéni silu, tedy je
schopen rozlisit mezi startupy s dostatecnou a nedostatecnou likviditou s lepsi nez nahodnou
piesnosti. ACkoliv hodnota AUC neni idedlni, stale potvrzuje schopnost modelu odhadnout
pravdépodobnost uspéchu startupi na zaklad¢ jejich likvidity. P-hodnota pro AUC byla
<0.05, coz naznacuje, ze vysledek je na hladin¢ statistické vyznamnosti rozdilny od

nahodného vybéru.
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Graf ¢. 8: ROC kiivka — BéZzna likvidita

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Uvedena ROC kiivka ma pomérné netradi¢ni tvar. Pokud ma binarni model, ktery dava pouze
dvé mozné predikce (0 nebo 1), miize to zptisobit, ze ROC kiivka nebude plynula. V podstaté

se kiivka v tomto pfipad¢ miize ,,zaseknout™ v n¢kolika bodech a vytvofit zlomené useky.
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Tento jev se miize vyskytnout, pokud model neprodukuje pravdépodobnosti, ale spiSe

kone¢né rozhodnuti (0 nebo 1) na zédklad¢ n¢jakého prahu, jak je to v tomto ptipade.

Celkova ptesnost modelu je slusna a je pravdépodobné, ze kombinace tohoto prediktoru s
dalsimi faktory pomuze zlepsit celkovou schopnost predikce. Tento vysledek podtrhuje

dilezitost likvidity jako klicového prediktoru tispéchu.

V literarni resersi byl stanoven predpoklad, ze s dostatecnou likviditou bude mit spolecnost

vEtsi Sanci na uspéch, coz analyza jasné potvrzuje.

Pro zjisténi predikéni sily modelu zalozeného na zméné pracovniho kapitalu mezi prvnim
a Ctvrtym rokem existence startupu byla vytvofena matice zdmén (tabulka 18). Model
spravné predikoval 468 netspesnych a 123 uspesSnych startupli, coz odpovida celkové
piesnosti 59.16 %. Model byl vyrazné presnéjsi v predikci netspéSnych startupi.

Tabulka €. 18: Confusion matrix (predikce uspé$nosti podle zmény pracovniho kapitalu)

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

Skute¢nost 0 | Skutecnost 1
Predikce 0 225 262
Predikce 1 93 419

Pro posouzeni predikéni schopnosti modelu byla opét vyuzita ROC kiivka (graf 9) a hodnota
AUC. Hodnota AUC pro tento model byla velmi nizkd — konkrétné¢ mirn¢ pod trovni
nahodné predikce. Tento vysledek je prekvapujici zejména s ohledem na vysokou statistickou

vyznamnost samotného koeficientu v regresnim modelu.
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Graf ¢. 9: ROC ktivka — Zména pracovniho kapitilu

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Tento rozpor mezi vysokou statistickou vyznamnosti a nizkou AUC miize byt dan nékolika
faktory. Jednim z nich je nerovnomérné rozloZeni hodnot pracovniho kapitdlu v datovém
souboru — mnoho firem vykazovalo extrémni nartsty (¢i extrémni propady) v fadu stovek,
tisict ale také klidn¢ az desetitisicti procent, zatimco jiné témet zadnou zménu. V takovych
piipadech mize mit model problém s rozliSenim mezi uspéSnymi a neuspéSnymi firmami pii
pouziti standardniho prahu (cut-off 0.5), coZ se odrazi pravé na nizké hodnoté AUC.

Z vyse uvedeného vyplyva, ze ackoliv je zména pracovniho kapitalu statisticky vyznamnym
ukazatelem, jeho samostatnd predikéni sila je nedostatecnd. Z toho divodu muze byt
uzitecnéjsi jako soucast komplexnéjsiho predikéniho modelu, kde jeho efekt v kombinaci s
dalsimi faktory ptispé&je k celkové presnosti a vypovédni hodnoté modelu.

Teorie tvrdi, ze rust pracovniho kapitdlu by mél pfinaSet rust Sanci na uspéch.

Z analyzovanych dat piesn¢ tento vztah vyplyva.
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4.4. Kontrola korelace

Z nasledujici tabulky 19 je mozné vidéet vysi korelaci mezi jednotlivymi prediktory:

Tabulka €. 19: Korelace mezi analyzovanymi prediktory

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Dcefina Rust Ruist Rust Bézna | Pracovni
HDP | Nezaméstnanost| EDB | spolecnost | odvétvi VK obratu |likvidita | kapital

HDP 1 0.117] 0.460 0.023| -0.114 0.009 0.023| -0.023 0.013
Nezaméstnanost | 0.117 1] -0.183 -0.003 0.1 0.013 0.071 0.105 0.065
EDB 0.4600 -0.183 1 -0.058| -0.028 0.024| -0.058| -0.022 0.023
Dcefina spol. 0.023 -0.003 | -0.058 1 0.051 0.007| -0.015| -0.028 -0.007
Riist odvétvi -0.114 0.1 -0.028 0.051 1 0.01 0.018 0.041 0.028
Riust VK 0.009 0.013| 0.024 0.007 0.01 1 0.002| -0.021 0.002
Ruiist obratu 0.023 0.071| -0.058 -0.015 0.018 0.002 1 0.029 -0.002
Bézna likvidita | -0.023 0.105| -0.022 -0.028 0.041| -0.021 0.029 1 0.024
Prac. kapital 0.013 0.065| 0.023 -0.007 0.028 0.002| -0.002 0.024 1

Analyza byla provedena pomoci Pearsonova korela¢niho koeficientu, ktery méii silu a smér
linearniho vztahu mezi dvéma spojitymi proménnymi. Koeficient korelace se pohybuje v
rozmezi od -1 (perfektni negativni korelace) do +1 (perfektni pozitivni korelace), piicemz
hodnota 0 znamené Zadnou korelaci. Korelace vyssi, resp. niz8i nez 0.8 resp. -0.8, je jiz nutna
resit.

Vysledky korelacni analyzy ukazuji, ze vétSina prediktor mezi sebou vykazuji slabou —
maximalné stiedni korelaci. Naptiklad korelace mezi HDP na obyvatele a nezaméstnanosti
je pouze 0.117, coz ukazuje na slaby pozitivni vztah mezi témito dvéma ekonomickymi
faktory. Korelace mezi HDP na obyvatele a indexem EDB dosahuje hodnoty 0.460, coz je
stiedni pozitivni korelace, kterd naznacuje, ze zemé s vyssim HDP na obyvatele maji obvykle
lepSi podminky pro podnikdni, coz se projevuje i v lepSim koeficientu snadnosti podnikani
(EDB). Tento vztah vSak neni dostatecné silny na to, aby to znamenalo problém s

multikolinearitou.

Vzhledem k nizké korelaci mezi vétSinou proménnych Ize pokracovat k vicerozmérnému

testovani, aniz by bylo nutné upravovat prediktory na zdkladé multikolinearity.
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4.5. Vysledky vicerozmérného testovani

V této kapitole budou prezentovany vysledky vicerozmémé logistické regrese. Nejprve bude
uvedena tabulka, kterd shrnuje zakladni parametry modelu (tabulka 20) — koeficienty s jejich
exponenty a p-hodnoty pro jednotlivé prediktory. Nasledn¢ bude provedena interpretace
vyznamnych zmén u jednotlivych prediktort z hlediska jejich sily, sméru a statistické
vyznamnosti efektu na Gspésnost startupu.

Tabulka ¢. 20: Vicerozmérné testovani

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Proménna Beta (B) Exp(Beta)  P-hodnota

(Intercept) 8.523 5029.119  1,500x10*
HDP na obyvatele -1,088x10 0.9998  4.400x107"
Mira nezaméstnanosti 0.140 1.149  4.400x1077
EDB index -0.106 0.899  5.620x10™*
Dcetina spole¢nost 0.449 1.567 0.221
Rust odvétvi 2.617 13.695  5.328x1073
Rist VK 3.712x10* 1.0004 0.386
Rast obratu -3.933x10°° 0.999996 0.255
Bézna likvidita 1.420 4.133 <2x107'¢
Rist WC 1.242x1073 1.0012  1.200x10°8

4.5.1. Porovnani dat jednorozmérného a vicerozmeérného testovani

Porovnanim vysledkli jednorozmérného a vicerozmérného testovani byly zaznamenany
n¢které zmény ve vlivu prediktort na pravdépodobnost tspechu startupu a v jejich statistické

vyznamnosti. Nicméné u vétSiny prediktorii vyznamné zmény zaregistrovany nebyly.

U proménné EDB doslo ke zmirnéni negativniho vlivu. V jednorozmérném modelu byl tento
vliv vyrazné negativni a vysoce statisticky vyznamny, zatimco ve vicerozmérném modelu se
negativni vliv oslabil a p-hodnota vzrostla, 1 kdyz vyznamnost zlstala zachovana. To
naznacuje, ze pii zohlednéni ostatnich proménnych jiz neni snadnost podnikani tak silnym

samostatnym faktorem uspésnosti startupu, jak se pivodné jevilo.
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U prediktoru zachycujici rust odvétvi, ve kterém startup pusobi, byl v jednorozmérném
modelu pozorovan extrémné vysoky pozitivni vliv, ktery byl doprovdzen velmi nizkou p-
hodnotou. Ve vicerozmérném modelu se velikost tohoto vlivu snizila, ackoli pozitivni smér
a statistickd vyznamnost zlstaly zachovany. To ukazuje, ze rist odvétvi ma na uspéch
startupu pozitivni dopad i po zapocteni vlivl dalSich faktor, nicméné jeho efekt neni tak

extrémni, jak naznacovala jednoducha analyza.

Zmeéna vlastniho kapitalu vykazovala v jednorozmérném modelu slaby pozitivni vliv, ktery
byl na hranici statistick¢é vyznamnosti. Po zafazeni do vicerozmérného modelu vsak p-
hodnota vyrazné vzrostla a prediktor se stal statisticky nevyznamnym. To znamen4, Ze zména
vlastniho kapitadlu mezi prvnim a ¢tvrtym rokem ztraci pii kontrole ostatnich faktori svij

predikéni vyznam.

4.5.2. Stanoveni vyznamnych prediktori

Po sestaveni vicerozmérného modelu obsahujiciho vSechny pfedem vybrané prediktory bylo
piistoupeno k jeho optimalizaci s cilem zvysit efektivitu predikce a omezit zbyte¢nou
slozitost modelu. Proto bylo pfistoupeno k vybéru nejvhodnéjsi kombinace prediktort, ktera

zajisti rovnovahu mezi presnosti a jednoduchosti modelu.

Prvnim krokem bylo odstranéni prediktoru ,,zména obratu®, jehoz vylouceni vedlo ke snizeni
hodnoty AIC. Nésledné byl vytazen také prediktor zachycujici existenci dcetiné spolecnosti,
které rovnéz vyznamné nepiispival ke zlepSeni predikéni schopnosti modelu a jeho
odstranéni dale sniZilo hodnotu AIC. Dalsi odstranéni prediktort by jiz vedlo ke zhorSeni

AIC, a proto byla selekce ukoncena.

Pti dalSim posuzovani vysledného modelu byla zvazena relevance jednotlivych prediktort
nejen na zakladé optimalizace AIC, ale rovnéz z hlediska jejich statistické vyznamnosti.
Ptestoze proménnd ,,vlastni kapital* ztstala v modelu po postupné selekci, jeji p-hodnota
naznacovala absenci statisticky vyznamného vlivu na GspéSnost startupi v piitomnosti
ostatnich prediktort. Navic jeji vyfazeni vedlo pouze k minimalnimu zhorSeni prediktivni

schopnosti vychazejici z matice zdmén (pouze o 0.2 p. b.), coz je zména, kterd je z
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praktického hlediska zanedbatelna. Tento fakt je pomérné prekvapujici, jelikoz hodnota AUC
tohoto prediktoru byla nejvyssi ze vSech vypoctenych AUC v ramci jednorozmérného

testovani.

S ohledem na snahu o dosazeni co nejjednodussiho a nejlépe interpretovatelného modelu

bylo rozhodnuto tuto proménnou z findlniho modelu vyftadit.

Prediktory, které tedy budou pouzity v modelu jsou: HDP na obyvatele, mira
nezaméstnanosti, index EDB, rast odvétvi, dosazeni stanovené likvidity a riist pracovniho

kapitalu.
Po tomto kroku je jiz mozné stanovit findlni model se vSemi jeho prediktory a jejich vahami.
Tento model vychdzi ze vzorce 1 a jeho dosazeni vypadé nasledovné:

logit(p) = Bo + Brx1 + Baxa + -+ + Bexs

logit(p) = 8.558 — 1.084 - 107 - x; + 0.140 - x, — 0.106 - x5 + 2.667 - x, + 1.404 -
Xxs + 1,259 1073 - x, (19)

Kde:

x, — HDP na obyvatele

X, — Mira nezamé&stnanosti

x3 — EDB index

x, — Rust odvétvi

x5 — Bézna likvidita

X — Zména pracovniho kapitalu

Je patrné, Ze se hodnoty P koeficientl mirn€ 1iSi od téch vyc€islenych v tabulce na zacatku

kapitoly 3.4. To je zplisobeno vyloucenim tfech prediktorti z modelu. Kviili tomu se ¢isla

v rdmci propoctll mirn€ upravila.
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4.5.3. Zhodnoceni predikéni sily modelu

Pro zjisténi predikeni sily modelu byla sestavena matice zdmén (tabulka ¢. 21) a ROC kiivka
(graf €. 10) spolu s vycislenim hodnoty AUC. Hodnota AUC dosahla 0.8253, coz indikuje
velmi dobrou schopnost modelu rozliSovat mezi uspe€Snymi a neuspeSnymi podniky.
Vysledek AUC byl nasledné testovan pomoci DeLongova testu, ktery poskytl p-hodnotu
mensi nez 0.05. Tento vysledek naznacuje, ze model vykazuje statisticky vyznamné lepsi
schopnost rozliSovat mezi pozitivnimi a negativnimi pfipady nez ndhodné rozhodovani, které

by odpovidalo AUC rovné 0.5.

Tabulka €. 21: Confusion matrix (predikce tspésnosti dle vicerozmérného testovani)

(Zdroj: Vlastni zpracovani)

Skute¢nost 0 | Skute¢nost 1
Predikce 0 384 146
Predikce 1 103 366
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Graf €. 10: ROC kiivka — Vicerozmérné testovani

(Zdroj: vlastni zpracovani)
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Pro tento konkrétni model byla stanovena optimalni vyse cut-offu na zakladé¢ maximélniho
Youdenova indexu, a to ve vysi 0.5529. Pokud tedy model vrati ¢islo vyssi nez tohle, bude

startup zarazen do kategorie ,,uspéSny*.

Pti aplikaci tohoto optimalniho cut-offu dosahl model senzitivity 78.04 % a specificity
72.45 %, coz svédci o vyvazené schopnosti spravné identifikovat jak Gspésné, tak neuspesné
startupy, 1 kdyz ty netspésSné dokaze model identifikovat o kus 1épe. Celkova piesnost

klasifikace ¢inila 75.08 %, coz potvrzuje solidni prediktivni vykon modelu.

4.5.4. Vyhodnoceni stability modelu

Pro ovéfeni stability a robustnosti vysledného logistického regresniho modelu byla

provedena desetindsobna kiizova validace (10-fold cross-validation).

Stabilita modelu: zmény AUC
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Graf ¢. 11: Stabilita modelu: zmény AUC

(Zdroj: vlastni zpracovani)
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Z kiizové validace vychazi primérna hodnota AUC ve vysi 0.822 a pramérné hodnoty
senzitivity a specificity, které ¢ini 0.70 resp. 0.76. I kdyz pramér téchto dvou vysledku je
lehce nizs$i nez celkova prediktivni schopnost modelu, ukazuji tyto vysledky pomérné

vysokou stabilitu modelu.

Grafické znazornéni AUC hodnot v jednotlivych foldech podporuje zavér o konzistentnim
vykonu modelu. I pfes jistou variabilitu ziistavaji vSechny hodnoty v rozmezi od 0.74 do

0.91, coz svédci o jeho prediktivni schopnosti a pomérné dobré stabilité.

4.5.5. Prakticky priklad

V této Casti bude vycislen prakticky pfipad spole¢nosti, kterd podnika v podminkéch urcitého

staitu v daném case. Nejprve budou této hypotetické spolecnosti pfifazeny hodnoty

prediktort, které budou relevantni na zaklad¢é dat z datového souboru pouzitého k analyze.

Poté bude vycislena pravdépodobnost jejiho uspéchu. Bude vychazeno zmodelu

vytvotfeného v této praci:

logit(p) = 8.558 — 1.084-10™* - x; + 0.140 - x, — 0.106 * x5 + 2.667 - x, + 1.404 - x5
+1.259-1073 - x,

Vystupem logit modelu je ¢islo v intervalu od -co do +o0. Pro vypocet pravdépodobnosti,
kterd bude v intervalu od 0 do 1, kde 1 je 100% Sance na uspéch, je potfeba dosadit do vzorce

logistické funkce (viz vzorec 4).

elogit(p)

P = 11 elogitw)

Pro prakticky piiklad je nutné dosadit do vzorce relevantni hodnoty. Necht’ jsou hodnoty

prediktord urceny nasledujici tabulkou:
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Tabulka ¢. 22: Hodnoty prediktora pro prakticky priklad

(Zdroj: vlastni zpracovani)

Prediktor Hodnota

HDP na obyvatele 20 000 USD
Mira nezaméstnanosti 5%
EDB index 75
Riist odveétvi 20%
Bézna likvidita 1
Rust pracovniho kapitalu 200%

Nyni budou hodnoty prediktorti dosazeny do modelu a bude vypocitana hodnota logit(p) pro

nasledny vypocet pravdépodobnosti.

logit(p) = 8.558 — 1.084-10*-20 000 + 0.140 - 0.05 — 0.106 - 75 + 2.667 - 0.2 +
1.404-1+1.259-1073-2 (20)

Vysledek je ve tvaru logit(p) = 0.387. Nyni je nutné dosadit do vzorce 4 a dopocitat vysledek.
Po dosazeni je ziskdn vysledek 0.596. To znamend, Ze pravdépodobnost tspéchu pii téchto

zadanych hodnotach je 59.6 %.

60'387

p= 140387

~ 0.596 = 59.6 % 1)
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ZAVER

Startupy hraji klicovou roli v rozvoji ekonomiky, pfinaseji inovace, vytvaieji pracovni mista
a podporuji ekonomicky rast. Navzdory svému vysokému potencialu vSak Celi startupy
mimofadné vysoké mife nejistoty a riziku selhani. Podle statistik pieZije pouze mala ¢ast
nov¢ vzniklych firem své prvni roky a dosahne dlouhodobého tspéchu. V tomto kontextu
jsou modelovani a predikce jejich UspéSnosti nesmirn¢ diilezité, nebot” mohou vyrazné
prispét ke snizovani investicniho rizika a podpoie efektivniho rozhodovani zakladateld,

investori a dalSich zainteresovanych stran.

Cilem této diplomové prace bylo odvodit a ovéftit vlastni model predikce Gispésnosti startupti
na zdklad¢ finan¢nich a nefinan¢nich ukazatelii. Dil¢i cile zahrnovaly definovani pojmi
startup €1 ispéch startupu, identifikaci faktorti ovliviiujicich jejich tspéch, vybér relevantnich
finan¢nich a nefinan¢nich ukazatelli, analyzu vhodného vzorku dat a sestaveni a ovéteni
predikéniho modelu, ktery by umoznil kvantifikovat pravdépodobnost uspéchu startupii.
Tyto cile byly v praci naplnény, pfi¢emz postup zahrnoval jak teoretickou reSerSi, tak

praktickou aplikaci statistickych metod.

Prace se ve své teoretické Casti zaméfila na vymezeni pojmu startup a jeho vyznamu pro
ekonomiku, popsala specifika high-tech startupt a rizné pfistupy k méteni jejich tispésnosti.
Dale byly identifikovany a popsany klicové faktory, které ovliviluji GspéSnost startupi,
vcetné podnikovych a vnégjSich faktorii. Prakticka cast zahrnovala popis analyzovaného
vzorku a pouzitych metod, popis vlivii samostatnych prediktori a vytvotfeni vlastniho
predikéniho modelu. Model byl nasledné otestovan na redlnych datech a vyhodnocen z

hlediska jeho predikéni sily a stability.

Vysledky testovani modelu ukazaly, Zze vytvofeny predikéni model dosahuje velmi dobré
urovné presnosti. Hlavni vicerozmérny model dosahl hodnoty AUC 0.8253, coz znamena, Ze
model ma silnou schopnost rozliSovat mezi GspéSnymi a netispéSnymi startupy. Hodnota
AUC presahujici 0.8 je obecné povazovana za velmi dobrou, protoze indikuje, ze model je
schopny spravné klasifikovat vétSinu pripadii. Statisticka vyznamnost tohoto vysledku byla

taktéz potvrzena, coz naznacuje, ze vysledky nejsou dilem nahody. Celkovéa piesnost
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klasifikace modelu c¢inila 75.08 %. Stabilita modelu byla dale potvrzena desetindsobnou
kiiZzovou validaci, které ptinesla primérnou hodnotu AUC 0.822, coz potvrzuje spolehlivost

modelu i pfi praci s riiznymi podmnozinami dat.
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