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Abstrakt:

Cielom prispevku je analyza viacrozmernych Statistickych metdd. V ramci viacrozmernych
Statistickych metod je prispevok orientovany na aplikdciu metddy hlavnych komponentov —
PCA (Principal Compoments Analysis) a faktorovej analyzy — FA (Factor Analysis).
Vyskumnu vzorku tvori 138 nefinanénych korporacii (objektov) v odvetvi podla SK NACE.
Hodnotiace ukazovatele, ktorymi st pomerové finan¢né metriky jednotlivych nefinanénych
korporacii boli skonstruované na zéklade absolutnych stavovych ukazovatelov, ktoré boli

ziskané z Registra uc¢tovnych zavierok Slovenskej republiky.
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Abstract:

The aim of the paper is to evaluate multidimensional statistical methods. Within
multidimensional statistical methods is a contribution from the application of the main
components method — PCA (Principal Components Analysis) and Factor Analysis. The
research sample consists of 138 non-financial corporations (objects) in the SK NACE
sector. The rating indicators are the relative financial metrics of individual non-financial
corporations. They were constructed on the basis of the absolute values of indicators obtained
from the Registry of Financial Statements of the Slovak Republic for the years 2013-2016.
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Uvod

Jednym zo zamerov kazdého finan¢ného analytika je snaha o uskutoc¢nenie Statistického

rozboru viacrozmernych udajov vo finan¢nej analyze. ,Cielom vSetkych metod
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multikriterialneho hodnotenia je transformacia a syntetizacia hodnot r6znych ukazovatel'ov do
jedného — integralneho ukazovatela, komplexne vyjadrujicej uroven jednotlivych podnikov
v subore skiimanych hodnot®, (Zalai a kol. 2013, s. 353). V podnikovej praxi sa mozeme
stretnit’ S viacerymi metdédami viacrozmerného hodnotenia. VyuZzivané su predovSetkym
metody, metoda poradia, bodovacia metdoda, metdéda vzdialenosti od fiktivneho objektu,
komponentna analyza, faktorova analyza, zhlukovd analyza, pyramidova analyza.
Multikriteridlne metoédy aplikované na tudaje nefinanénych korporacii elektrotechnického
priemyslu analyzuji vo svojich pracach Jencova, Litavcova, VaSaniCova, Kosikova, (2017).
Viackriterialne metody boli analyzované a aplikované na udaje v ramci sektoru zdravotnictva
Vv praci Jencova, Litavcova, a VaSanicova (2017). Viacaspektovym metdodam sa venuje vo
svojej praci pre oblast’ turizmu Petruska (2017). Synek, Kopkané, Kubalkova (2009) vo svojej
praci poukazuju na hlavné problémy pri praktickej aplikacii PCA, ktorymi je najmé
interpretacia jednotlivych komponentov. Na rozdiel od metddy hlavnych komponentov, pri
ktorej hlavné komponenty vysvetluji maximum rozptylu povodnych premennych, pri
faktorovej analyze spolo¢né faktory predovsetkym vysvetl'uji vzajomné suvislosti medzi
premennymi. Podrobnl metodiku pre vSetky viacrozmerné metddy a podrobnu aplikaciu PCA
a FA, ktorej sa venuje tento prispevok uvadzaji vo svojich pracach autori, Stankovicova,
Vojtkova (2007), Meloun, Militky, Hill (2005, 2012), Litavcova (2010), Hebak, Hustopecky
(1987, 2005) a i. Porovnanie tychto dvoch metod je uvedené Vv praci napr. Stankovicova,
Vojtkova (2007, s. 93).

Metody

Ciel'om kazdej viacrozmernej analyzy je spracovat udaje tak, aby sa zretel'ne indikoval
model a tak odkryl skryty jav. V mnohych vyskumnych tlohach sa stretavame so situdciou,
kde vychodiskovy pocet premennych skimanych javov je znac¢ny a pre interpreticiu
neprehladny. Pre zjednoduSenie analyzy a l'ahSie hodnotenie vysledkov je Casto vhodné
skimat’, ¢i by Studované vlastnosti pozorovanych objektov nebolo mozné nahradit’ mensim
po¢tom inych (hoci aj umelych) premennych, ¢ize znizit dimenziu, bez toho aby pri tom
doslo k strate informacii. Pre ucely rozboru vstupovali viackriteridlnych metéd financné
pomerové metriky, rentabilita vlastného kapitalu (ROE), rentabilita majetku (ROA), rentabilita
trzieb (ROS), rentabilita celkového investovaného kapitalu (ROI), obrat celkovych aktiv (OA),
obrat obeznych aktiv (OOA), doba obratu pohladavok (DOP), doba splatnosti zavizkov
(DOZ), doba obratu kratkodobych zaviazkov (DOKZ), doba obratu obeznych aktiv (DOOM),
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celkova likvidita (CL), finan¢na paka (FP), celkova zadlZzenost (CZ), ukazovatel
samostatnosti (USA), miera zadlzenosti (MZ), danova redukcia zisku (DRZ), arokova redukcia
zisku (URZ), ziskovy uéinok finanénej paky (ZUFP), podiel osobnych nikladov na trzbach
(ON/T) a finan¢na produktivita prace (FPP).

Viacrozmerné Statistické metody metdda hlavnych komponentov (PCA) a faktorova analyza
(FA) patria do skupiny metdd sluziacich na analyzu skrytych vztahov medzi premennymi.
Premenné nie su apriorne rozdelené do dvoch skupin na zavislé a nezavislé. Zamerom je
pochopit’ a identifikovat’, ako st premenné prepojené, Stankovicova, Vojtkova (2007).
Metoda hlavnych komponentov bola povodne navrhnuta v roku 1901 Karlom Pearsonom.
V roku 1933 H. Hotelling jej postup zovseobecnil a navrhol pouzitie na analyzu kovariacnej
Struktiry premennych. PCA a FA sa pokusaju najst’ v pozadi stojace ateda skryté (umelé,
nemeratelné, latentné) veli€iny oznaCované za hlavné komponenty, alebo faktory
vysvetlujuce variabilitu a zavislost uvazovanych premennych. Tieto novo vytvorené
premenné su linearnou kombinaciou povodnych premennych, Meloun, Militky, Hill (2005,
2012). Od novych premennych sa v obidvoch metodach pozaduje, aby ¢o najlepSie
reprezentovali povodné premenné. Konkretizacia tejto poziadavky vSak nie je v obidvoch
metodach rovnaka. Ak pozadujeme, aby nové premenné ¢o najviac vysvetlovali variabilitu
povodnych premennych, dochadzame k metéde hlavnych komponent. Ak pozadujeme, aby
subor vytvorenych premennych ¢o najlepSie reprodukoval vzdjomné linearne vztahy
povodnych premennych, dochadzame k metode faktorove; analyzy. Zakladnym
predpokladom analyzy idajov je sledovanie rozptylu, pretoze nijdene smery maximalneho
rozptylu, su viac ¢i menej spété s tymito skrytymi javmi, (Meloun, Militky, Hill 2012, s. 69).
Podrobnii metodiku a aplikdciu PCA a FA uvadzaji vo svojich pracach viaceri autori
Stankovicova, Vojtkova (2007), Meloun, Militky, Hill (2005, 2012), Litavcova (2010),
Hebak, Hustopecky (1987) a i.
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Obrazok 1 Maticovy vypocet metodou PCA
Zdroj: [Meloun, Militky, Hill, 2012, s.70]
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Obrazok 2 Maticovy vypocet metdédou FA
Zdroj: [Meloun, Militky, Hill, 2012, 5.115]
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Vztahy (1) — (16) predstavuju podstatu faktorovej analyzy, Melon akol. (2007, 2012).
Faktorova analyza na priklade dvoch znakov Xj, Xp, ktoré st determinované spolo¢nym
faktorom a kazdy je samostatne determinovany faktorom e;, €, ma tvar (1). Faktory €; a faktor
F st vzajomne nekorelované (2). Rozptyl je dany podla vztahu (3). Pri kovariacii (korelécii)
medzi x; a F plati (4) a medzi X1, Xz plati (5). Varimaxova rotdcia maximalizuje rozptyl zatazi
v kazdom stipci vektorovej matice, maximalizuje sa vyraz (7). Alternativou je quartimanova
rotacia, pri ktorej sa maximalizuje rozptyl zataze v kazdom riadku (8). Autori popisuju
¢lenenie faktorovej analyzy na dve kategorie:

e model klasickej faktorovej analyzy dany vzt'ahom podla (9)

e analyza hlavnych komponentov podl'a vztahu (10), bj; predstavuju zat'aze, yi, ya,..yp -

hlavné komponenty

Namiesto povodnych znakov v rade viacrozmernych Statistickych metdd sa pouziva veli€ina

Fj faktorové skore podl'a (11).

Vedecky Casopis FINANCNE TRHY, Bratislava, Derivat 2018, ISSN 1336-5711, 1/2018



X =a-F+b-¢,i=12,
cov(e,-e,)=0,cov(e -F)=0,i=12.,
c’=a’+b’ =0,
cov(x,F)=a,
COV(XMXZ):al'az,

JZ(XE):iaijzzl,

j=1

X :ibij Y

m
F=>3a X,
i=1

M

@
©)

(4)

®)

(6)

()

®)

)

(10)

11)

Objekt v modeli faktorovej analyzy je kvantifikovany podl'a vztahu (12), pricom Fi, F,..., Fp

je p vybranych spolo¢nych faktorov, ktoré vyvolavaju korelacie medzi m povodnymi znakmi,

e1, €2, .., em su Specifické chybové faktory. Maticovy tvar pre n-ticu objektov ma regresny

model faktorovej analyzy tvar podla (13), pricom matica X mé rozmer n x m, F ma rozmer n

X p, A ma rozmer m x p, E* ma rozmer n x m. VSeobecne je rozptyl pre i-ty znak dany podl'a

(14). V pripade, ze M = E su faktory ortogonalne a vSetky prvky, ktoré st mimo diagonaly su

rovné nule, potom rozptyl i-tého znaku je v tvare podla (15), pricom hi? je objasnena Cast’

rozptylu, u;? Gast’ rozptylu prisluchajiica chybovym ¢lenom, ktora sa deli na Usi’, ktora nie je

mozn¢é vysvetlit' a nespolahlivost’ uni®, ktora kvantifikuje experimentalnu chybu merania, viac

Meloun Militky, Hill (2012, 5.114-115).
X =a,-F+a, F+.+3,F +e,
X,=a,-F+a,-F+..+a, -F +e,,

Xm :aml'l:l_‘_amz .F2+"‘+amp 'Fp +em’

(12)
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X=F-A+E', (13)

5'=Ya +> Ya a8, M, +N,i=1..m, (14)
= i=k

5 :iaijz+Ni =h*+u?, (15)
Vysledky a diskusia

Aby sme zabezpeCili vzajomna sumeritelnost’ veli¢in, vynechali sme z pévodne 20
skimanych finanénych pomerovych ukazovatelov ukazovatele aktivity, t. j. DOP, DOZ,
DOKZ, DOOM. Pre zabezpecenie ortonormality latentnych premennych sme pouzili analyzu
hlavnych komponentov (PCA) a faktorovt analyzu (FA).

Korelaéna matica pre sktimanych 16 finanénych pomerovych ukazovatelov je uvedena
v tabul’ke 1.
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Tabul'ka 1 Korela¢na matica (Correlation Matrix)

ROE | ROA | ROS | ROl | OA |oom| cL | FP | cz | usa | Mz | DRz | URz | zUFP | ONIT | FPP
ROE | 1,00 | 0,22 | 0,05 | 0,24 | 0,11 | 0,00 | 0,01 | -030 | -000 | 0,08 | -031 | -003 | 0,00 | -028 | -0.11 | 0,04
ROA | 022 | 1,00 | 031 | 098 | 016 | 0,04 | 0,06 | 0,05 | -028 | 0,21 | -0,05 | -0,04 | 0,01 | -0,01 | -0,18 | 0,13
ROS | 005 | 031 | 1,00 | 032 | 005 | 0,01 | 0,65 | -0,01 | -0,05 | 0,04 | -0,01 | -0,02 | 0,00 | 0,00 | 023 | 0,06
ROI | 0,24 | 098 | 032 | 1,00 | 0,14 | -0,06 | 0,06 | -005 | -030 | 023 | -005 | -007 | 0,00 | -001 | -0.18 | 0,12
oA | 011 | 016 | 005 | 0,24 | 1,00 | 063 | -015 | 004 | 031 | 0,26 | 0,04 | 0,03 | 0,04 | 0,14 | 0,42 | 0,02
ooM | 000 | -0,04 | -001 | -006 | 063 | 1,00 | -016 | 005 | 028 | -024 | 0,05 | -0,02 | 0,02 | -0,05 | -0,20 | 0,08
cL | o001 | 006 | 065 | 006 | 0,15 | -0,16 | 1,00 | -0,02 | -0,24 | 0,19 | -0,02 | 0,00 | -0,01 | 0,00 | 0,38 | -0,05
FP | 0,30 | 0,05 | 0,01 | 0,05 | 0,04 | 0,05 | 0,02 | 1,00 | 0,20 | -0,09 | 1,00 | 0,00 | -0,03 | 0,56 | 0,00 | -0,02
Correlation
cz | -009|-028|-005]-03] 031 | 028 | -024] 010 1,00 | -08 | 0,10 | 0,03 | 0,03 | 0,00 | -032 | 0,12
USA | 008 | 021 | 004 | 0,23 | 0,26 | 0,24 | 0,19 | -009 | -083 | 1,00 | -009 | 0,02 | -004 | -001 | 026 | -0,10
Mz | -031 | -0,05 | -0,01 | -0,05 | -0,04 | 0,05 | -0,02 | 1,00 | 0,20 | -0,09 | 1,00 | 0,00 | -0,03 | 056 | 0,00 | -0,02
DRZ | -0,03 | -0,04 | -0,02 | -0,07 | -0,03 | -0,02 | 0,00 | 0,00 | -003 | 0,02 | 0,00 | 1,00 | 0,06 | 0,01 | 0,07 |-006
URz | 000 | 001 | 000 | 0,00 | 0,04 | 002 | -001 | 003 | 003 | -004 | 003 | 0,06 | 1,00 | 0,16 | -0,03 | 0,00
ZUFP | 0,28 | 0,01 | 0,00 | -0,01 | -0,14 | -0,05 | 0,00 | 0,56 | 0,00 | -0,0L | 0,56 | 0,01 | 0,16 | 1,00 | 0,04 | -0,01
ON/T | -011 | -018 | 023 | -018 | -042 | -020 | 038 | 0,00 | 032 | 026 | 0,00 | 0,07 | 0,03 | 0,04 | 1,00 | -0.18
FPP | 004 | 013 | 006 | 012 | 002 | 0,08 | 005 | -002 | 012 | -0,10 | -0,02 | -0,06 | 0,00 | -001 | -0,18 | 1,00
ROE 000 | 011 | 000 | 001 | 048 | 042 | 0,00 | 0,02 | 004 | 0,00 | 025 | 049 | 0,00 | 001 | 0,19
ROA | 0,00 0,00 | 000 | 000 | 017 | 0,20 | 011 | 0,00 | 000 | 012 | 017 | 042 | 038 | 0,00 | 0,00
ROS | 011 | 0,00 000 | 011 | 042 | 000 | 043 | 0,14 | 021 | 043 | 033 | 048 | 047 | 000 | 0,08
ROI | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 | 0,00 | 000 | 011 | 0,00 | 0,00 | 0,11 | 0,04 | 049 | 038 | 0,00 | 0,00
oA | 001 | 000 | 011 | 0,00 0,00 | 0,00 | 016 | 0,00 | 0,00 | 017 | 026 | 0,20 | 0,00 | 0,00 | 0,20
ooMm | 048 | 017 | 042 | 009 | 0,00 0,00 | 014 | 0,00 | 000 | 0,24 | 036 | 029 | 0,11 | 0,00 | 0,08
cL | 042 | 010 | 000 | 009 | 000 | 0,00 034 | 000 | 000 | 032 | 047 | 045 | 049 | 000 | 0,12
sig. (1- FP | 000 | 011 | 043 | 011 | 016 | 014 | 034 001 | 002 | 000 | 047 | 024 | 0,00 | 048 | 034
tailed) cz | 002 | 000 | 014 | 000 | 000 | 000 | 0,00 | 0,01 000 | 001 | 028 | 022 | 047 | 0,00 | 0,00
USA | 0,04 | 0,00 | 0,21 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 002 | 0,00 002 | 033 | 09 | 045 | 000 | 0,01
MZ | 000 | 012 | 043 | 0,11 | 017 | 0,14 | 0,32 | 0,00 | 001 | 002 046 | 024 | 0,00 | 049 | 0,34
DRz | 025 | 017 | 033 | 0,04 | 026 | 036 | 047 | 047 | 028 | 033 | 046 010 | 045 | 007 | 007
URZ | 049 | 042 | 048 | 049 | 020 | 029 | 045 | 024 | 022 | 019 | 024 | 0,10 000 | 025 | 0,47
ZUFP | 0,00 | 0,38 | 047 | 0,38 | 0,00 | 0,11 | 0,49 | 0,00 | 047 | 045 | 000 | 045 | 0,00 017 | 042
oN/T | 001 | 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 0,00 | 048 | 000 | 000 | 049 | 007 | 025 | 0,17 0,00
FPP | 019 | 0,00 | 0,08 | 000 | 029 | 003 | 0,12 | 034 | 0,00 | 001 | 034 | 007 | 047 | 042 | 0,00

Medzi viacerymi pouzitymi finanénymi pomerovymi ukazovatel'mi existuje silna korelacia.
Korela¢ny koeficient sa pohybuje od -0,83 do 0,98. Korelacna matica umoziuje pre potreby
PCA posudit’ stupent vzajomnej linedrnej zavislosti sledovanych 16 premennych a zaroven
naznacuje skupiny vzajomne korelovanych dvojic. Velké rozdiely medzi odpovedajucimi si
parcidlnymi a jednoduchymi korelaénymi koeficientami indikuju silné vzdjomné zavislosti

Vv skupindch premennych. Na testovanie vzajomnej zavislosti skupiny premennych sa pouziva
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kritérium KMO (Kaiser-Meyer-Olkin) a kritérium Bartletta, (tabul’ka 2).

Miera KMO podl'a vztahu (16) je index Kk porovnaniu velkosti experimentalnych korelacnych

koeficientov voci vel'kostiam parcidlnych korelaénych koeficientov.

22
KMO=—= 12— (16)
PIIEDIWIH

Tabulka 2 Kritérium KMO a Bartlett
Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy. ,595
Bartlett's Test of Sphericity Approx. Chi-Square 7152,714

df 120

Sig. 0,000

Hodnota KMO 0,595 ukazuje na vzajomnu linearnu zavislost' uvazovanych premennych.

(podla odporucani pre adekvatnost’ vyberovych dat na FA hodnota Statistiky KMO v intervale

<0,5;0,6) vyjadruje slabé odportcanie, viac Stankovicova, Vojtkova (2007, s. 91)).

Vysledok Bartlettovho testu je vel'mi priaznivy pre pouzitie PCA.

Tabul’ka 3 Charakteristické ¢isla ziskané z korela¢nej matice.

Eigenvalues
Component Total % of Variance Cumulative %
1 2,985 18,653 18,653
2 2,637 16,484 35,137
3 2,232 13,952 49,089
4 1,556 9,726 58,815
5 1,137 7,107 65,922
6 1,084 6,776 72,698
7 ,945 5,907 78,606
8 879 5,497 84,102
9 JA71 4,819 88,921
10 ,559 3,491 92,412
11 489 3,058 95,470
12 291 1,817 97,287
13 263 1,644 98,931
14 ,150 ,935 99,866
15 ,021 ,129 99,996
16 ,001 ,004 100,000

V d’al$ej analyze je urCeny pocet hlavnych komponent, ktoré by spol'ahlivo vysvetlili celkovy

rozptyl. Ciel'om je najst’ ¢o najmensie ¢islo dominantnych faktorov tak, aby vysvetlili vi¢S§inu
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rozptylu premennych, (tabulka 3). Vlastné hodnoty (eigenvalues) sa vyuzivaju ako meradlo
rozptylu vysvetlovaného faktorom. Ako dominantné vyberieme tie faktory, kde vlastna
hodnota je vacsia nez 1. Ostatné faktory vysvetl'uji menej rozptylu nez pévodné premenné.
Prvych 6 faktorov ma vlastni hodnotu vacsiu nez 1 a vysvetl'uja spolu 72 % rozptylu. Vyber

vhodného poctu faktorov uvadza scree plot (obrazok 3).

Obrazok 3 Scree plot

Scree Plot
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Celkovy rozptyl vo faktorovej analyze je zlozeny z0 spolocnej casti (Communality)
prisluchajucej faktorom (tabul'ka 4), Specifickej casti prisluchajacej premennej a Casti Error,
viac (Meloun Militky, Hill 2012, s.115).

Tabul’ka 4 Spolo¢na Cast’ rozptylu premennych

Extraction Extraction
ROE 317|cz ,850
ROA 907 | USAM 792
ROS 862 Mz 921
ROI 920| DRZ 337
OA 821| URZ 762
OOM ,718| ZUFP 642
CcL ,805| ON/T 626
FP 918 | FPP 432

Model s faktormi, kde vlastna hodnota je vic¢sie ako 1 vysvetl'uje iba 31,7 % rozptylu ROE,
33,7 % DRZ a43,2 % FPP. Interpretaciu pre jednotlivé faktory dostavame z korelacie

premennych s faktormi po rotacii metédou Varimax, (tabulka 5).
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Tabul'ka 5 Korelacie premennych s faktormi po rotacii metédou Varimax

Rotated Component Matrix®

Component
1 2 3 4 6
ROE -,467 ,308 -,021 -,031 ,056 -,020
ROA -,038 ,941 -,091 ,090 ,056 -,013
ROS -,003 ,284 ,098 875 ,077 -,009
ROI -,041 ,947 -,105 ,093 ,038 -,036
OA -,092 ,176 ,157 -,068 ,867 ,027
OOM ,022 -,056 ,094 -,045 ,839 ,011
CL -,014 ,004 -,125 ,881 -,110 ,001
FP ,951 -,002 ,016 -,009 ,064 -,095
Cz ,071 -,290 ,811 -,080 ,310 ,008
USAM -,063 ,246 -,811 ,038 -,262 -,021
MZ ,952 -,001 ,016 -,009 ,064 -,096
DRZ ,002 -,125 -,188 ,010 ,086 ,528
URZ ,024 ,090 ,151 -,012 -,063 ,852
ZUFP ,749 ,065 ,023 -,016 -,147 ,234
ON/T ,036 -,338 -,382 517 -,311 ,022
FPP -,038 ,303 ,531 -,032 -,206 -, 117

Extraction Method: Principal Component Analysis.
Rotation Method: Varimax with Kaiser Normalization.

Jednotlivé faktory reprezentuji tie premenné, kde absolutna hodnota koreldcie sa blizi

k jednej. Na zaklade vyssie uvedeného model vysvetl'uje len mala Cast’ rozptylu ukazovatel'ov

ROE, DRZ, FPP, (v dalsej analyze st vynechané). Na testovanie vzajomnej zavislosti

skupiny premennych podla kritérii KMO a Bartletta (tabulka 6), dostavame podobné

vysledky ako v tabulke 2. Hodnoty v tabulke 7 kvantifikujii, ze model lepSie popisuje

spolo¢nu Cast’ rozptylu premennych. Prvych 5 faktorov vysvetl'uje 78 % rozptylu pdvodnych

premennych, (tabul’ka 8).

Tabul’ka 6 Kritérium KMO a Bartlett

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy. ,590
Bartlett's Test of Sphericity Approx. Chi-Square 7179,714
df 78
Sig. 0,000
Tabulka 7 Spolo¢na Cast’ rozptylu premennych
Extraction Extraction
ROA ,924|CZ ,798
ROS ,857 | USAM 724
ROI 932 | MZ ,947
OA ,7103| URZ ,693
OOM ,568 | ZUFP ,637
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CL ,806 | ON/T ,609
FP ,947

Tabul'ka 8 Charakteristické ¢isla ziskané z korelacnej matice.

Eigenvalues
Component Total % of Variance Cumulative %
1 2,890 22,234 22,234
2 2,447 18,821 41,055
3 2,194 16,876 57,931
4 1,554 11,952 69,883
5 1,059 8,149 78,032
6 1,012 7,783 85,815
7 579 4,453 90,269
8 ,503 3,866 94,135
9 ,304 2,341 96,476
10 ,269 2,069 98,545
11 ,166 1,278 99,823
12 ,022 172 99,994
13 ,001 ,006 100,000
Obrazok 4 Scree plot
Scree Plot

0,5

0,0

Component Number

Scree plot (obrazok 4) ma podobny priebeh ako na obrazku 3. Najvyssie hodnoty korelacii

premennych s faktormi nam pomozu pri interpretacii jednotlivych faktorov, (tabul’ka 9).

Faktor 1 zahfiia premenné — OA, OOM, CZ, USAM. Vzhl'adom na premenné, ktoré sitia

faktor 1 je obtiazne tento faktor jednozna¢ne pomenovat'.

Faktor 2 zahfiia premenné — FP, MZ, ZUFP. Vhodnou interpretaciu pre druhy faktor je faktor

zadlZenosti.

Faktor 3 zahina premenné — ROA, ROIL. Vhodnou interpretaciu pre treti faktor je faktor

rentability.
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Faktor 4 zahfia premenné — ROS, CL. Vhodnou interpretaciu pre treti faktor je faktor
likvidity.

Faktor 5 predstavuje jedina premenna — URZ. Vhodnou interpretaciu pre piaty faktor je faktor
produktivnosti.

Tabulka 9 Korelacie premennych s faktormi po rotacii metdédou Varimax

Rotated Component Matrix®

Component

2 3
ROA -,039 -,016 ,956 ,083 ,026
ROS 110 ,000 290 872 ,042
ROI -,061 -,015 ,959 ,085 ,028
OA 744 -,101 293 -,076 -,217
OOM ,682 ,005 ,051 -,050 -,313
CL -,171 -,016 ,006 881 -,018
FP ,066 ,965 -,032 ,000 -,097
cz 792 078 -,326 -,068 232
USAM -, 744 -,071 290 017 -,284
MZ ,066 ,965 -,031 -,001 -,098
URZ -,009 012 ,058 -,018 ,830
ZUFP -,100 751 ,013 -,009 250
ON/T -, 467 018 -,331 517 -116
Zaver

Ciel'om autorov V ramci viacrozmernych S$tatistickych metod bola aplikacia metdédy hlavnych
komponentov — PCA (Principal Compoments Analysis) a faktorovej analyzy (Factor
Analysis), ktora je povazovana za rozsirenie PCA a zaroven odstrafuje jej nedostatky.

Zamerom prispevku bolo poukazat’ na moznosti pouzitia hlavnych komponentov vo finan¢no-
ekonomickej analyze avo finanénom riadeni podnikatel'skych subjektov. Vysledkom je
zredukovanie 13 vzajomne zavislych manifestnych premennych finanénych ukazovatel'ov do
piatich ortonormalnych, teda vzajomne nezavislych latentnych faktorov. S tymito faktormi je
mozné d’alej pracovat. Chapeme ich ako vstupné udaje do analyz d’alSich pripravovanych

¢lankov.
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