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Uvod

V ocenovani podniku je porovnani s konkuren¢nimi podniky jednou ze zakladnich
vyuzivanych metod. Teorie fika, Ze firmy musi byt porovnatelné predevSim v aspektu
vynosnosti, rizika a tempa rastu (Damodaran, 2002). Akademici se ale jiz neshoduji, zda
prislusnost ke stejnému odvétvi je, nebo neni dostateCné spolehlivou proxy proménnou
k uvedenym aspektiim pro vybér porovnatelné skupiny (k tomu diskuze Alford 1992, Cheng
a McNamara 2000 versus Bhojraj a Lee 2002, Overgaard Knudsen 2017 shrnutd v tomto
textu).

Metodologicky pfistup vybéru porovnatelnych podnikii pro ocenéni trznim srovnanim
kazdopadné neni sjednocen. Neexistence uznavanych zasad dava pfiliS prostoru
subjektivnimu vlivu ocefiovatele, ktery mize vést k nekonzistentnim ocenénim.

Soucasna praxe primarné vychazi z odvétvového zatazeni. Pouziti odvétvovych priméra
mize, jak detailnéji rozebiram v tomto ¢lanku, byt dobry sluha, ale $patny pan. Navic ani
odvétvova klasifikace neni jednotnd (viz koexistence klasifika¢nich systémt Standard
Industrial Classification (SIC), North American Industry Classification System (NAICS),
Global Industry Classification Standard (GICS) apod.), coz muze ztézovat spravné zafazeni
podniku. Dalsi komplikace jsou zejména u firem na rozhrani obord a multioborovych
podnikii. Vétsina klasifikacnich systémt dale neni schopna flexibiln¢ reagovat napt. na noveé
vznikajici odvétvi. Z uvedenych davodi dochazim v této praci k zavéru, Ze porovnatelnou
skupinu je tfeba sestavit na zakladé podobnosti klicovych podnikovych fundamentd.

Cilem tohoto ¢lanku je syntéza literatury k tématu vybéru porovnatelné skupiny a nastin
budouciho vyzkumu, ktery by otestoval potencial vyuziti strojového uceni aplikovan¢ho na
vybér porovnatelnych podnikl pro trzni ocenéni. Nicméné ani v ptipadé€, Ze by zamysleny
vyzkum potvrdil vhodnost strojového uceni, nelze oc¢ekavat, ze by tento jediny vyzkum stacil
na to, aby se strojové uceni stalo dominantni metodou pro sestaveni porovnatelné skupiny
v ramci ocenovaciho postupu v Ceské republice jesté po mnoho let. Spise predpokladam, Ze
pozitivni vysledek by znamenal pro teorii zacatek intenzivnéjSiho badani v této oblasti a pro
ocenovaci praxi moznost dodate¢ného tthlu pohledu na vybér porovnatelné skupiny.

Soucasna teorie a praxe

Vybér porovnatelné skupiny podniki v kontextu ocenéni trZznim porovnanim

Mezindrodni studie ukazuji, ze v praxi oceniovani podniku (mysleno v Sir§im smyslu
nez jen znalecké ocenovani) dominuje pouziti metody trzniho porovnani (k tomu napf. tyto
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vyzkumy: Demirakos a kol., 2004; Asquith a kol. 2005, Nel 2010, Pinto a kol. 2015, Stowe
2015 podle: Evergaard Knudsen a kol., 2017, str. 85), a to i v Ceském prostiedi podle
prazkumu Vydrzel a Soukupova (2012). Jednoznac¢nou vyhodou ocenéni trznim porovnanim
je jeho piimocarost a rychlost zpracovani (Plenborg a Pimental, 2016, str. 1).

Nevyhodou trzniho porovnani je, ze ve srovnani s vynosovym ocenénim, kde je nutné
explicitné prognézovat budouci vyvoj hlavnich charakteristik podniku, je metoda trzniho
porovnani jednodussi pouze zdanlive, nebot’ hodnota podniku je nakonec ur¢ovana stejnymi
parametry (generatory hodnoty), jak se da dokazat rozvedenim jednotlivych ndsobitelt
na dil¢i fundamenty s vyuzitim Gordonova modelu (napi. Matik 2011, str. 315-316). V trznim
porovnani jsou tyto parametry skryté ve volbé porovnatelné skupiny podnika (dale rovnéz
PG, z angl. peer group), z niz je odvozen ocefiovaci nasobitel. Metoda trzniho porovnani je
zalozena na ptedstavé relativni rovnosti ceny substitutii (Evergaard Knudsen a kol. 2017, str.
1) vyplyvajici ze zdkona jedné ceny. Kvalita ocenéni je nakonec piimo umérna kvalité vybéru
podniki pouzitych pro srovnani. Proto Plenborg a Pimental (2016) jmenuji vybér
porovnatelné skupiny podnikt jako prvni uskali pfi implementaci metody trzniho porovnani.

V soucasné literatute Ize identifikovat zhruba tfi ptfistupy (Plenborg a Pimental, 2016,
str. 2). Stanoveni porovnatelné skupiny mize vychazet primarné z (i) odvétvové klasifikace,
(if) podobnosti klicovych podnikovych fundamentl (generatori hodnoty) anebo (iii) vyuZiti
alternativnich metod vybéru.

Agregované skupiny podle odvetvove klasifikace

Odvétvova klasifikace se zakladd na pfesvédCeni o vysoké mife vnitroskupinové
podobnosti ekonomickych fundamentii v ramci odvétvi — nebot’ 1ze ocekavat, ze podniky
v jednom odvétvi Celi podobnému riziku a rustu zisku (Alford, 1992, str. 95). Alford je
v literatufe obecné zminovan jako zékladni zdroj tohoto piistupu (napi. Plenborg a Pimental,
2016, str. 2 a Janda, 2019, str. 42). Alford (1992) zkoumal piesnost P/E nésobitele pti odhadu
ceny za akcii ve srovnani s aktudlni cenou v zavislosti na odvétvovém zafazeni, rizikovosti
(méfené bilan¢ni sumou (dale téZ TA, z angl. total assets) a zadluzenosti) a o¢ekavaném rastu
(méfeno jako rentabilita vlastniho kapitalu (dale téZ ROE) a predikci rustu dle databaze IBES).
Vysledky Alfordova vyzkumu ukézaly, Ze nejvyssi piesnosti se dosdhne bud’ (i) samotnym
kritériem odvétvového zatazeni, nebo (ii) spoleénym vyuzitim kritérii TA + RoE (Alford,
1992, str. 103), nicméné ani jeden z nich samostatné ani v kombinaci s odvétvim nevede
k vyssi presnosti (Alford, 1992, str. 107), coz dle Alforda (1992, str. 99) dokazuje, ze odvétvi
efektivné zachycuje rozdily v rizikovosti (méfeno TA) a rGstu mezi podniky (méfeno RoE).
Podobnou studii provedli Cheng a McNamara (2000), kterou viceméné potvrdili zjisténi
Alforda. Nejefektivnéjs$i metody vybéru porovnatelné skupiny podnikit jsou podle autorti
kombinace odvétvi a RoE a samotné odvétvové zatazeni (Cheng a McNamara, 2000, str.
367).

Jini autofi v8ak poukazuji na urcita omezeni odvétvové klasifikace — napt. neexistence
jednoho univerzalniho klasifikacniho systému. Bhojraj a kol. (2003) provedli vyzkum,
ve kterém srovnavali Ctyfi razné systémy odvétvové klasifikace: SIC (Standard Industrial
Classification), NAICS (North American Industry Classification System), GICS (Global
Industry Classification Standard) a klasifikaci autorii Fama&French. Na zdklad¢ jejich
vyzkumu vysla nejlépe klasifikace GICS, kterd podle autorti vyznamné 1épe vysvétluje cross-
sekéni variabilitu v oceflovacich nésobitelich a dalSich finan€nich ukazatelich (Bhojraj a kol.,
2003, str. 770). Dale tito autofi poukazali na to, ze GICS se s ostatnimi schématy shodne
v pouhych 56 % (Bhojraj a kol., 2003, str. 747), takze opravdu zalezi i na vybéru systému
klasifikace.
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Dalsi vyzkumy pak poukazuji na problémy souvisejici s tim, Ze vzhledem
k dynamickému vyvoji ekonomiky dochazi na strané firem k pfechodim mezi rliznymi
odvétvimi, nékdy i k obtizim analytik pfifadit spravné odvétvi (aktivita na pomezi, vic
aktivit zdrovenl apod.). Z pohledu odvétvi dochazi v soucasnosti k vytvareni novych
podnikatelskych oblasti, a tak statické odvétvové klasifikace nemuseji dobie odpovidat
rozvadim v podkapitole Alternativni metody (napt. Hoberg a Phillips 2010 a 2016, Chong
a Zhu 2012, Fang a kol. 2013, Lee a kol. 2015 a Yang a kol. 2019).

V praxi Ceskych znalci jako zdroj dat pirevlada dataset odvétvovych nasobitelt
publikovanych prof. Damodaranem — pravdépodobné diky volné dostupnosti na jeho
webovych strankach a pravidelné aktualizaci dat. Vzhledem ke zjisténim Bhojraj a kol. (2003)
o nestejnosti klasifikacnich systémul jsem porovnala spolecnosti publikované v jednotlivych
odvétvich dle Damodarana se zatazenim podle GICS, ktery je podle Bhojraj a kol (2003)
nejvhodnéjsi ze ¢ty zkoumanych schémat pro ocenovani podniku. Dataset publikovany
Damodaranem obsahuje pies 44 tisic spole¢nosti rozdélenych do 94 odvétvi, které 1ze popsat
nasledovné:

e 15 9% odvétvi dle Damodarana ma ekvivalentni zatfazeni v Klasifikaci GICS (tzv. GICS
Industry publikované v databazi Capital 1Q (dale téz CIQ));

e 066 % odvétvi dle Damodarana byla pfevazné srovnatelnych s GICS klasifikaci (t;.
Vv priméru 2 % spolecnosti vV kazdém odvétvi by byla podle GICS zafazena jinak) a

e 19 % odvétvi dle Damodarana byla vyhodnocena jako smiSena odvétvi (tj. k jednomu
odvétvi u Damodarana lze pfiradit nékolik odvétvovych kategorii dle GICS).

Dataset publikovany Damodaranem déle umoziuje rozlisit kromé jednotlivych odvétvi, také
geografické zafazeni'. Z pohledu ¢eského valutora je zajimava otizka, kde hledat Ceskou
republiku (dale téz CR): Damodaran zafazuje CR do geografické skupiny (rozvinut) Evropa.
Nicméné zemé jako Slovensko a Slovinsko jsou povaZovany za Emerging Markets, takze
nejsou soudasti vzorku pro ocenéni spoleénosti z CR. Naopak jsou v Damodaranové datasetu
pro rozvinutou Evropu zohlednéné spolecnosti napt. z Turecka. Pokud bychom ocetiovali
slovenskou spole¢nost, dle Damodarana bychom m¢li hledat ve skupiné Emerging markets,
kde jsou pohromad¢ nerozvinuté trhy z celého svéta, véetné napt. zemé z afrického Sahelu
a stfedni Ameriky. Dale jsem v geografickych kategoriich nasla i zcela zjevnou chybu, kdy
v podskupin¢ Eastern Europe & Russia (obsahuje 17 zemi pievazné z byvalého Sovétského
svazu) se nachazi rovnéz Uganda. Povazuji tedy za dualezité, aby ocenovatel nepiebiral tato
data automaticky, ale mé¢l by relevantni skupinu sam aktivné projit a zhodnotit, jestli
jednotlivé zahrnuté spoleCnosti davaji smysl pro dany ocenovaci piipad. Piehled srovnani
geografickych kategorii u Damodarana a v databazi CIQ ukazuje Tabulka 1.

!V Damodaranové datasetu se rozlisuje na 5 zakladnich geografickych celki (tzv. Broad Group zahrnujici USA;
Austrélie, Novy Zéland & Kanada, Evropa, rozvijejici se trhy (dale téz Emerging Markets) a Japonsko).
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Tabulka 1 Srovnani geografickych kategorii u Damodarana a CIQ databazi

Damodaran
Nazev skupiny Celkem zemi ve skupiné
usS 1
Australia, NZ & Canada 3
(developed) Europe 30
Emerging Markets 101
Japan 1
Celkem: 5 skupin 136 zemi
ClQ
Nazev skupiny Celkem zemi ve skupiné
United States and Canada 2
European Developed Markets 27
European Emerging Markets 22
Asia / Pacific Developed Markets 6
Asia / Pacific Emerging Markets 44
Latin America and Caribbean 45
Africa/Middle East 67
Celkem 7 skupin (*) 213 zemi

Vv

5 skupin (pouze geografické ¢lenéni) rozsifené o rozliSeni na emerging a developed vSude, kde bylo dostupné
(CIQ uvadi pouze u regiont Asia/Pacific a European).

Zdroj: vlastni zpracovani na zakladé¢ dat Damodaran a databaze CIQ

Hledani fundamentalnich ukazatelii

Vzhledem k nedostatkim béznych odvétvovych klasifikacnich systémt uvedenych
vySe poukazuji nektefi vyzkumnici, ze pfislusnost ke stejnému odvétvi neni zarukou stejnych
fundamentélnich charakteristik (generatorti hodnoty podniku) zarucujici podobnost budoucich
penéznich tokl plynoucich z podniku. Dittmann a Weiner (2005) provedli podobny vyzkum
jako Alford (1992), ale dosli k vyrazné jinym zavérim. Na datech z USA a evropského
akciového trhu prokazali, Ze rentabilita aktiv (dale téz RoA) anebo kombinace RoA + TA
prekonava porovnatelné skupiny sestavené pouze na zakladé ptisluSnosti ke stejnému odvétvi.

Zasadni problém tohoto pfistupu je, Ze pfi pouziti hranice 14% nejpodobnéjSich
spole¢nosti (napt. Alford (1992), Dittman a Weiner (2005)) je k tvorbé porovnatelné skupiny
podniki pfi metodé priniku dvou faktort k dispozici pouze 2% trhu (14% x 14% = 1,96%),
pii tfech faktorech pak pouze 0,27% atd. (Overgaard Knudsen a kol. (2017), str 2). Toto je
zvlast omezujici na méné rozvinutych trzich, kde je okruh obchodovanych spole¢nosti
(transakci s podniky) mensi ve srovnéni s rozvinutymi trhy, jak dokéazal Nel a kol. (2014) na
ptikladu Jihoafrické republiky.

Bhojraj a Lee (2002) na tento problém reagovali vytvofenim nového metodického
konceptu vybéru porovnatelné skupiny, ktery nazyvaji tzv. warranted multiple (v prekladu
zaru¢eny nasobitel). Bhojraj a Lee (2002) vypocetli sérii roCnich regresnich analyz
s nasobiteli EV/S a P/B jako vysvétlované proménné a osmi fundamenty jako vysvétlujici
proménné (nasledné tuto metodu rozsifili ve verzi An a kol. z roku 2010). Vysledky této
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regrese ukazuji, ze generatory hodnoty (rtst, ziskovost a riziko) vyznamné zvysuji silu
modelu ve srovnani s modelem zaloZzenym pouze na odvétvi (Bhojraj a Lee, 2002, str. 422).
Na zakladé¢ regresnich koeficient z ptedchoziho roku vypocitali warranted multiple ktery se
da pouzit pfimo pro ocenéni anebo na jeho zaklad€ identifikovat skupinu nejpodobnéjsich
spolecnosti (podle nejpodobnéjsiho warranted multiple). Bhojraj a Lee (2002, str. 409) udali,
ze jejich metoda vedla vice nez k zdvojnasobeni upraveného koeficientu determinace (dale téz
RZ) ve srovnani s PG vybranou na zaklad¢ odvétvi, nebo odvétvi kombinovaného s velikosti
(u EVIS zvyseni z 18 % na 43 %; u P/B z 4,5 % na 11,3 %) Bhojraj a Lee (2002, str. 427).
U spolecnosti z tzv. nové ekonomiky (angl. new economy) je zvySeni jesté vyznamnéjsi
(v piipad® EV/S se jedna o zvyieni R o dalsich 5-10 %) Bhojraj a Lee (2002, str. 432).

Dalsi metoda, ktera je zaloZena na podobnosti zvolenych fundamentd, je popséana
v absolutnim potadi (SARD, z angl. Sum of Absolute Rank Differences) na jednom az péti
fundamentech (ROE, Net Debt/EBIT, velikost trzeb, implikovany rist a EBIT marze)
testovanych na ctyfech raznych nasobitelich (P/E, P/B, EV/S a EV/EBIT). Overgaard
Kundsen a kol. (2017) testovali svou metodu vi¢i metod¢ warranted multiple (dle Bhojraj
a Lee, 2002) a zjistili superioritu, coz vysvétluji mensi citlivosti na odlehld pozorovani nez
regresni analyza, ktera tvoii zdklad metody warranted multiple.

Nedavno publikoval sviij ¢lanek zaméteny na fundamenty dileZité pro vybér PG pro
ocenéni trznim porovnanim prof. Janda (2019). Konkrétné se zaméfil na jeden z faktor rizika
metfeny jako smérodatnd odchylka z hospodarskych vysledki dané spolecnosti za 5 let. Na
globélnich datech za uplynulych 35 let Janda (2019) prokézal, ze pfidani faktoru stability
zisku u vyspélych spolecnosti ke kritériim odvétvi a geografické lokace zlepSuje odhad P/E
a P/B nasobitelti vypocteny na zaklad¢ takto vybrané PG (Janda, 2019, str. 67).

Tabulka 2 shrnuje uvazované proménné v uvedenych ¢lancich.
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Tabulka 2 Faktory pro vybér PG podle sou¢asné literatury

o Zkoumani
Clanek ndsobitelé Fundamenty
Alford, 1992 P/E - odvétvi (4ciferny SIC, min v§ak n=6)
- bilan¢ni suma
- RoE
P/E,P/Baa - odvétvi (4ciferny SIC, min v§ak n=6)

Chenga McNamara, 1 inace P/E+P/B - RoE

2000 o
- bilan¢ni suma

Bhojraj a Lee 2002 P/E, P/IB - odvétvovy nasobitel EV/S (odvétvovy
nasobitel podle zkoumaného nasobitele)

(P/E, PIB, EVIS) - odvétvovy nasobitel P/B (----) **

T Jsist - provozni marze upravend o odveétvi *

}{OZZ;:ZZZO”Z:fOlL (marze na provoz. zisku)

2010) - dummy ztratovost provozni marze (stejné)

- prognozovany riist - upraveny o odvétvi *

(prognézovany rist)

- zadluzenost (stejné)

- rentabilita Cistych aktiv (RoA)

- ROE (stejné)

- pom&r R&D na vynosech (stejne)
Overgaard Knudsen, EV/EBIT, EV/S, P/B, - RoE
2017 P/E - Net Debt/EBIT

- trzni kapitalizace

- prognozovany riist

- EBIT marze

- odvétvi (6ciferny GICS min vSak n=16)
Janda, 2019 P/E, P/IB - zeme

- odvétvi (3ciferny SIC)

- stabilita zisku

(*) Pozn.: fundament ,upraveny o odvétvi“ znamena rozdil v hodnoté fundamentu mezi danym podnikem
a medidnem odvétvi.

(**) Pozn.2: v ¢lanku ve verzi z roku 2002 byl i ve varianté EV/S zahrnut podil P/B jako vysvétlujici proménna
(kvuli provazanosti P/B na naklady kapitalu dle Gebhardt a kol. 2001 v: Bhojraj a Lee 2002, str. 416). Ve verzi
z roku 2010 uz byl vZdy jen jeden nasobitel.

Zdroj: vlastni zpracovani

Alternativni metody

Alternativni pfistupy jsou riiznorodé techniky vychazejici z toho, Ze ekonomicky
porovnatelné podniky muliZze spojovat nefinancni parametr, ktery je mozné pomoci modernich
analytickych nastroji  (v€. algoritmti strojového uceni) rozklicovat. Reaguji tedy
na nedostatky zavedenych klasifikacnich systéma, které jsem uvedla vySe, v podkapitole
Agregované skupiny podle odvétvové klasifikace. Protoze sestaveni porovnatelné skupiny
neni klicovym krokem jen pro oceniovani (benchmarking se pouZziva casto i v dalSich
oblastech financi, v¢. finan¢ni analyzy, auditu, pfevodnich cen a dalSich), niZze uvedené
piistupy se tedy nesnazi sestavit PG vylu¢né pro valuacni ucely.
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Alternativni metody rozdéleni spolecnosti do odvétvi (stanoveni PG) lze ilustrativné
rozd¢lit na: (a) vazby v hledani finan¢nich analytikd, (b) textova analyza a (c¢) ostatni metody.

a) Vazby v hledani finan¢nich analytikt

Finan¢ni analytici by méli mit diky své znalosti charakteristik jednotlivych
spolecnosti, které sleduji, obecné nejlepsi piedpoklady k tomu, aby sestavili fundamentalné
spravnou porovnatelnou skupinu.

Lee a kol. (2015) predstavili metodiku vybéru PG =zalozenou na big data
0 posloupnosti v internetovych vyhledavanich spolecnosti v systému EDGAR (Electronic
Data-Gathering, Analysis and Retrieval vedeném Komisi pro kontrolu cennych papira
Spojenych stati americkych (Security Exchange Commission, dale téz SEC)). Lee a kol.
(2015) vytvotili metodu nazvanou Search Based Peers (dale téz SBP) na datech 135,5 mil.
webovych zobrazeni v obdobi od 2008 - 2011 (Lee a kol, 2015). Metoda SBP dominovala
vysledkiim porovnatelnych skupin sestavenych na zakladé 6ciferné klasifikace GICS v Sesti
ruznych aspektech, véetné oceniovacich nasobitelii (Lee a kol, 2015).

Analyzou PG sestavenych v reportech financnich sell-side analytikli se také zabyvali
De Franco a kol. (2015), ktefi vSak poukézali na to, ze analytické reporty tendenéné voli PG
S vy$§imi nasobiteli (De Franco a kol., 2015, str. 95). De Franco a kol. pfedpokladaji, ze se
finan¢ni analytici snazi podpofit investory v ndkupu sestavenim porovnatelné skupiny
scelkové s vyS§im ocenénim nez by odpovidalo fundamentalnim charakteristikdm
ocenovaného podniku (De Franco a kol., 2015, str. 96).

b) Textova analyza

Dalsi uvazovany spojujici nefinanéni parametr je popis spolecnosti (angl. business
description). Hoberg a Phillips (2010, a 2016) analyzovali podstatnd jména a vlastni jména
pouzitd v produktovych popisech v tzv. 10-K zavérkach pomoci nastrojii textové analyzy
Kk nalezeni co nejpodobnéjsich porovnatelnych spole¢nosti. Na svych strankach Hoberg
a Phillips publikuji vysledky za obdobi 1996 - 2017, kde pro kazdou spolecnost uvadeji
individualng stanovené konkurenty na zakladé skore produktové podobnosti (tzv. Text-based
Network Industry Classifications).

Podobné Fang a kol. (2013) navrhli pfistup, v némz zalozili klasifikaci odvétvi
na nalezeni slovnich podobnosti v §ir§im popisu ¢innosti podniku v 10-K zavérkach (tedy
nejen popis produktu) s vyuzitim pokrocilé metody modelovani témat v textu (tzv. Latent
Dirichlet Allocation patii do oblasti strojového uceni).

S nastroji textové analyzy z oblasti strojového uceni pracuje rovnéZz Chong a Zhu
(2012), ktefi zpracovavaji nazvy XBRL znaek? (tzv. tags) v uetnich zavérkach pro rozlideni
riznych odvétvi. Tento smér dale rozviji napf. Yang a kol. (2019) s pokrocilejSimi
technikami, pomoci kterych je modelovana struktura rozvahy a je pomé&fovana rozdilnost
mezi podniky na zakladé grafického zobrazeni struktury.

c) Ostatni

Mezi publikovanymi c¢lanky se objevuji i dalsi alternativni pfistupy, které jsou
v n¢kterych ptipadech spise rarita, napt. Xu a kol. (2019), ktefi svou odvétvovou klasifikaci
zalozili na mobilité¢ lidskych zdroji mezi sptiznénymi podniky, kterou odvodili z big data
sesbiranych na profesnich socialnich sitich.

2 XBRL (eXtensible Business Reporting Language) je znatkovaci jazyk, ktery se prosazuje ve finanénim
reportingu. Od roku 2008 to je povinny format pro spolec¢nosti vedené u SEC. V roce 2018 schvalila Evropska
komise plan zavadéni pro evropské obchodované spole¢nosti. Detail k vyvoji XBRL napf. Staitkova (2019).
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Naopak za velice inspirativni povazuji nedavno publikovany ¢lanek Ding a kol. (2019)
o vybéru porovnatelné skupiny pro detekci financnich anomadlii zalozeném na algoritmu
strojového uceni maximalizujici podobnost financnich fundamenti v rdmci skupiny. Ding
a kol. konkrétn¢€ pouzili metodu shlukovani na zakladé¢ medianové hodnoty (angl. k-medians
clustering method) rtiznych finan¢nich ukazatelti sestavenych specificky pro ucely detekce
finan¢nich anomalii. Metoda shlukovani rozdéli vSechna pozorovani do shluki (angl. clusters)
tak, aby wvnitroskupinova podobnost byla co nejvyssi. Takto sestavenou porovnatelnou
skupinu pak Ding a kol. testovali na dvou situacich: (i) bankrotniho predikéniho modelu
a (i) modelu detekce chyb (angl. misstatement detection model). V obou vyzkumnych
oblastech dosdhla metoda k-medians clustering zlepSeni oproti porovnatelnym skupinam
sestavenym na zakladé odvétvi a velikosti. Autofi dale doporucuji aplikovat k-median
clustering i pro dal$i vyuziti, nebot’ umoziuje dynamicky sestavovat porovnatelnou skupinu
na zaklad¢ kritérii relevantnich pro danou situaci. Na tento Clanek bych chtéla navazat
ve smyslu identifikace porovnatelné skupiny S vyuzitim metod strojového uceni na zakladé
finan¢nich ukazatel vybranych specificky pro ocefiovaci nasobitele. Vyhodou strojového
uceni je, ze algoritmus diky schopnosti zlepSovat se ze vstupnich dat ma lepsi predpoklady
Kk predikci spravné porovnatelné skupiny na zakladé nelinearnich a vzajemné propojenych
vztaht, které se ve financich Casto vyskytuji.

Strojové uceni

S vyvojem vypocetni kapacity a rychlého Sifeni velkych dat (big data) se vyvinuly
metody strojového uceni (dale rovnéz ML, z angl. machine learning). ML je skupina
matematickych algoritmid na pomezi umélé inteligence a statistickych modeld, které
,»ve strukturovanych a nestrukturovanych (velkych) datech dokézi rozeznat vzajemné vztahy*
(Sellhorn 2020, str. 3). Strojové uceni se tedy do urité miry piekryva s klasickymi
statistickymi modely (hranice se nedd ptesn¢ urcit), ale nékteré rysy se 1i$i. Hlavni rozdil
spoCiva v tom, ze misto a priori nastavenych predpokladii zaloZzenych na teoretickych
predpokladech se ML model z poskytnutych dat sam uci (Ding a kol. 2019b, str. 5). Na jedné
stran€ to vede k vyrazné lepsi predik¢ni sile ML modell - diky tomu jsou ML modely n¢kdy
oznacovany jako ,,prediction machines* (Sellhorn 2020, str. 14). Na druhou stranu se tim ale
ML modely stavaji méné transparentni. V zavislosti na pouZzité metodé miize byt z ,,Cerné
skiinky* ML algoritmu obtiZzné pro ¢lovéka pochopit, jak ze vstupnich dat vznikly vystupni
hodnoty (predikce). (Ding a kol. 2019, str. 5, Sellhorn 2020, str. 15-17).

Algoritmy strojového uceni se rozliSuji na dvé zakladni skupiny (i) strojové uceni
s ucitelem (angl. supervised ML) a (ii) strojové uceni bez ucitele (angl. unsupervised ML).
Hlavni rozdil spocéiva v tom, zda-li jsou k uceni poskytnuta pozorovani vysvétlované
proménné.
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a) ML algoritmy uceni s ulitelem trénuji model na zéakladé poskytnutych para
vysvétlované a vysvétlujici proménné. Ukoly pro modely s uéitelem jsou piedeviim
predikce (tzv. regresni ulohy®) a klasifikace (tzv. klasifika¢ni Glohy®) na novych
datech (data, ktera pii trénovani nebyla pouzita). Srv. Miiller a Guido 2016, str. 2.

b) Pro ML algoritmy uceni bez ucitele nejsou k dispozici pary pozorovani
S vysvétlovanou proménou, a proto se hodi i pro jiny typ ukold. Algoritmy bez ucitele
se obecné vyuzivaji k rozpoznani kategorii a popisu souvislosti s cilem snizit
dimenzionalitu dat. Srv. Miiller a Guido 2016, str 3. V tomto duchu tzv. shlukovaci
algoritmus (anglicky clustering) vstupni data roztadi do skupin (angl. clusters), které
se od sebe n¢jak odliSuji, napt bloky textu zaradi do tematickych kategorii. Srv.
Sellhorn 2020, str. 3.

Strojové ufeni mé Siroké uplatnéni napfic¢ riznymi obory, vcetné financi, kde se s jeho
vyuzitim zacalo v osmdesatych letech v rGznych situacich od analyz financ¢nich reporti az
po auditni procesy (dle Ding a kol. 2019b, str. 6). Piehled souc¢asného vyzkumu aplikace ML
V oblasti ucetnictvi a financi podniku detailné zpracoval Sellhorn 2020 a rozdé¢lil je do téchto
skupin: (i) acetni odhady zalozené na ML, (ii) stanoveni PG, (iii) identifikace potencialnich
dalSich transformaci ve finanénim ucetnictvi v disledku ML. Pro tento ¢lanek je relevantni
aplikace strojového uceni v ramci identifikace PG. Soucasné ¢lanky k tomuto tématu jsem
rozepsala v podkapitole Alternativni metody. Nicméné si nejsem védoma, ze by existovala
publikovand studie vyuzivajici strojové uceni na sestaveni porovnatelné skupiny pro
stanoveni valua¢niho nasobitele.

Do budoucna pak oc¢ekavam, ze se potencial a moznosti strojového uc¢eni budou jesté
zvySovat ptedevs§im v disledku téchto trendi:

a) Rostouci mnozstvi (anebo vyssi frekvence dostupnosti) strukturovanych informaci
0 podnicich — naptiklad viz vyvoj finanéniho a regulatorniho reportingu diky
technologii XBRL. Jak je detailn&ji rozepsano v Stanikova (2019), rozvoj XBRL jiz
v nékterych zemich zahrnuje povinné vykazovani i pro neobchodované spolecnosti
(napt. Italie), umoznuje hromadné zpracovavat informace z pfilohy ucetni zavérky
a do budoucna miize vést k dostupnosti finan¢nich tidaji v redlném case viz koncept
,continuous audit” (Mejzlik, IStvanfyova 2006).

b) Konvergence ucetnich standardii vedouci k presnéj$imu srovnavani dat mezi riznymi
regiony — viz dil¢i uspéchy konvergenéniho usili mezi IFRS a US GAAP — a dalsich
specifickych podminek na finanénich trzich v disledku globalizace.

r 4

C) Vyssi mira zapojeni ML algoritmti v riznych oblastech, coz povede k vy$§imu pocitu
subjektivni diivéry praktikda.

Nastin budouciho vyzkumu

Predmétem planovaného vyzkumu bude ovéfit, zda lze s vyuzitim algoritmt
strojového uceni sestavit model vybéru porovnatelné skupiny, resp. jejich nasobitele, ktery
bude piresnéjsi nez skupina sestavend na zakladé odvétvového zarazeni. Jak jsem uvedla vyse,
nejsem si védoma zadného vyzkumu, ktery by se timto pfedmétem zabyval, ale vzhledem
k rostouci popularité strojového uceni se jiz objevuji podobné vyzkumy, napt. Ding a kol.
(2019) prokazali zlepSeni bankrotniho modelu a modelu na detekci chyb v Ucetnictvi diky

% Rozdil mezi regresni ulohou a klasifikaéni ilohou spo¢iva ve formé vysvétlované proménné y: (i) regrese: je-li
y = spojitd proménna a (ii) klasifikace: je-li y = kategoricka proménna.
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sestaveni porovnatelné skupiny algoritmem strojového uceni. Na tento vyzkum bych chtéla
navazat aplikaci pro trzni ocenéni.

Konkrétné planuji provést analyzu potencialu vyuziti strojového uceni pfi stanoveni
porovnatelné skupiny podnikil pro praktické ticely ocenéni metodou trzniho porovnani:

a) nalezeni nejvhodnéjSiho algoritmu strojového uceni k vybéru PG na zakladé
vybranych finan¢nich ukazatel potencialn€ pouzitelného v praxi,

b) otestovani tohoto ML modelu oproti modelu primarn¢ zaloZzenému na odvétvovém
zafazeni (reprezentujici sou¢asnou manualni praxi) a

c) v piipadé kladného vysledku pak cilovym vystupem bude specifikace doporuc¢eného
modelu, ktery bude mozné v praxi pouzivat jako komplementdrni uhel pohledu
navybér PG, zaroven piedpokladam sestaveni vyzkumnych otazek pro navazujici
vyzkum.

Faktory pro vyber PG

Pro svlj vyzkum predpokladam vyuziti nasledujiciho vybéru proménnych pro
sestaveni ML modelu k identifikaci PG pro ocenéni trznim porovnanim. Tento vybér jsem
sestavila pfedev§im na zdkladé soucasné literatury zabyvajici se timto tématem shrnuté
v sekci 2.1.Vybér porovnatelné skupiny podnikli v kontextu ocenéni trznim porovnadnim
a predevsim v Tabulce 2:

(1) RoE, (i1) Net Debt/EBIT, (iii) trzni kapitalizace (proxy k velikosti), (iv) prognézovany riist
trzeb dle databaze IBES normalizovany dle Overgaard Knudsen 2017 a An a kol. 2010,
(v) EBIT marze, (vi) odvétvi v rtizné mife podrobnosti (na zakladé Overgaard Knudsen
2017), (vii) statutarni danovou sazbu z ptijmu pravnickych osob (CIT) a (viii) bilan¢ni sumu
(TA), nebot’ na zaklad¢ Alforda (1992) rovnéz efektivné nahrazuje rizikovost vyjadienou
betou, ktera je opét dostupna pouze pro obchodované spolecnosti) a (iX) obrat (Rev) jako dvé
alternativni proxy k velikosti, aby bylo mozné model aplikovat i na neobchodované
spole¢nosti, (x) dummy proménna pro ztratové spolecnosti (Loss) podle Bhojraj a kol. 2010,
(xi) EBITDA marze, (xii) stabilita zisku (dle Janda 2019), (xiii) RoA (alternativa k RoE pro
brutto nasobitele), (xiv) zadluzenost pomérem dluh vici vlastnimu kapitalu (dal$i proxy
k riziku) a (xv) geograficky region, (xvi) pomér investi¢nich vydajl k trzbam.

V uvahu piipadaji jesté dalsi proménné, ale bud’ se obavam, Ze by nebyly dostupné
pro mnoho spole¢nosti, ¢imz by zmenSovaly pocet pozorovani, nebo jsou obtizné
zpracovatelné pro jednoduchy model (napi. naklady na vyzkum a vyvoj, vlastnicka struktura)
anebo predchozi studie prokdzaly statistickou nesignifikantnost (pomér vyplacenych dividend
viz Bhojraj a Lee 2002). Zdrojova data predpokladam ziskat v databazi Thomson Reuters.

Model strojového uceni

Vyhodou strojového uceni (ML) oproti bézné regresni analyze ve statistice je vyrazné
vys$si flexibilita, kterd je dana tim, Ze ML nepotiebuje dopfedu stanovit tolik parametri
modelu, protoZze ML sam hleda vztahy mezi pozorovanimi.

Ve svém vyzkumu ptedpokladdm vyuziti dvou zakladnich ptistupi k ML modelovani:
(i) shlukovani (angl. clustering) v ramci skupiny algoritmu ,,strojového uceni bez ucitele*
a (i) regrese v ramci kategorie ,,strojového u€eni s ucitelem*. Pomoci téchto modell 1ze
nezavisle na sob¢é odhadnut nésobitele m;,.
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Testovani kvality / presnosti modelu v ramci strojového uceni probiha na zakladé
porovnavani s vysledky na kontrolnim vzorku dat. Cast dat se ponechd stranou
a Vzavérecném hodnoceni modelu se porovnava skute¢na hodnota nasobitele m;
s vypoctenou (odhadnutou) implikovanou hodnotou nasobitele M, na zakladé financnich
parametri (toto u vSech testovanych nésobitelil). Vyslednou pfesnost modelu pak vycislim
jako absolutni procentualni chybu podle nasledujiciho vzorce.

, @

_ [ =)

kde P - piesnost,
m, — odhadnuty nésobitel spolecnosti 1,
m; — skuteny nasobitel spole€nosti 1,

Benchmark model

Efektivnost modelu strojového uceni lze prokazat nejenom na zakladé presnosti
odhadll ve srovnani se skutec¢nosti, ale pfedevSim na srovnani s alternativni metodou. Jak
uvadim v teoretické ¢asti, v soucasnosti prevlada metoda zalozena na zafazeni do odvétvi,
proto jsem si jako benchmark model zvolila pfistup Agregované skupiny podle odvétvové
klasifikace. Pomoci tohoto pfistupu rovnéz vypocitam (odhadnutou) hodnotu nasobitele M,
ktery porovnam se skute¢nou hodnotou nasobitele m;, abych zjistila piesnost podle rovnice
(1). Na zakladé porovnani piesnosti (i) modelu strojového uceni a (ii) benchmark modelu se
pak budu moci vyjadiit k potencidlu vyuziti strojového uceni pti vybeéru porovnatelné skupiny
podnikt pro trzni ocenéni.

Piedpokladany design modelu schématicky znazornuje Obrazek 1.

Obrazek 1 Predpokliadany design modelu

1 s r
_____________________ | ELL LR LR LS Testovanl |-------------------:

: - : i
! Uceni s : | Nasobitel | |
! uCitelem Ji T m; :
i [ UZenibez | : [ Nasobitel | !
: .. , Cluster =% . I
: ucitele  J: i L I Skutecny
| H |

|12

L- Nejlep3i model : nasobitel | i

——————————————— e m—————— ! m; :
i Benchmarkmodel - — = ——— - '— —————— 'i
: Odvétyi : [ Nasobitel 1 ~
! D Lm Jr = )
e e e o o o o ____ s - ___

Pfesnost = absolutni procentualni chyba

Zdroj: vlastni zpracovani
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Zavér

V tomto ¢lanku jsem se zabyvala problematikou vybéru porovnatelné skupiny podnikii.
V ramci trzniho ocenéni se jednd o zasadni krok, na némz v podstaté¢ zavisi kvalita
vysledného ocenéni. Cilem tohoto ¢lanku bylo popsat soucasnou literaturu, kterd nabizi rizné
pristupy k vybéru srovnatelnych podnikli. V praxi nejCastéji pievlada postup zaloZeny
na odvétvové klasifikaci, a to i pres urCité nevyhody, které tomuto pfistupu teorie vytyka.
V ramci piipravovaného vyzkumu planuji otestovat tento v praxi nejbe&znéjsi postup vici
modelu vyuzivajici strojové uceni. Budu ovétovat, jestli metody strojového uceni, které jsou
zalozené na schopnosti predikovat na zédklad¢ pozorovanych vztahti v poskytnutych vstupnich
datech namisto a priori nastavenych piedpokladech, maji potencial do budoucna zpiesnit
vybér porovnatelné skupiny.
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ABSTRAKT

Tento c¢lanek se zabyva problematikou vybéru porovnatelné skupiny podnikii pro ocenéni
trznim porovnanim. Akademicka odbornd vefejnost se neshoduje na optimalnim pfistupu
K vybéru. V ¢lanku proto nejprve uvadime syntézu literatury k tomuto tématu, véetné popisu
a diskuze ke tfem hlavnim pfistuptim: (i) agregované skupiny podle odvétvové klasifikace,
(i) hledani fundamentalnich ukazatelt a (iii) alternativni metody vyuzivajici big data. Dale se
zabyvame tématem strojového uceni aplikované¢ho ve financich a ptfindsime nastin budouciho
vyzkumu, ve kterém chceme ovéfit potencidl vyuziti strojového uceni pti vybeéru porovnatelné
skupiny podnikd.

Kli¢ova slova: Ocenéni trznim porovnanim; Porovnatelnd skupina spolecnosti; Strojové
ucent.

Selecting a peer group of companies for valuation and outline of future
research using machine learning

ABSTRACT

This article deals with peer group selection for the purpose of the market valuation approach.
The academic professional public does not agree on the optimal approach in respect of the
peer group selection. Therefore, in this article we start with a synthesis of the current literature
on this matter, including a description and discussion of the three main approaches, namely:
(i) aggregated groups based on industry classification, (ii) search for fundamental indicators
and (iii) alternative methods using the big data. Following is the explanation of machine
learning applied in the finance and an outline of future research in which we want to verify
the potential of machine learning algorithms in selecting a comparable group of companies.

Key words: Market valuation approach; Peer group; Machine learning.
JEL classification: G120
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