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Abstrakt

Tato praca sa zaoberd vysvetlenim a aplikdciou analyzy hlavnych komponentov a
faktorovej analyzy. Obe metdédy st vhodné na zjednodusenie statistickych analyz. Ak je
prvotny pocet premennych velmi vysoky a existuje medzi nimi linedrna zavislost, tak
pomocou tychto metéd mozeme ziskat mensi pocet novych nezdvislych premennych.
Existuje vela skiimanych problémov, ktorych riesenie by bolo jednoduchsie, ak by bol
pocet pozorovanych znakov nizsi. Jednym z nich je urcenie miery akciového rizika na
slovenskom finanénom trhu, resp. identifikdcia jeho systémového komponentu. Pomo-
cou dostupnych informacii o fondoch kolektivneho investovania a fondoch doplnkovych
dochodkovych spoloénost{ sme sa snazili zistit, ¢i je moZné zjednodusenie tohto problému
a identifikacia spolo¢nych faktorov pomocou analyzy hlavnych komponentov alebo fak-

torovej analyzy. Vysledok prace ukazuje, Ze je mozné znizit dimenziu.



Abstract

This paper provides explanation and aplication of Principal Components Analysis
and Factor Analysis. Both methods are useful for simplification of statistical analyses.
As long as the original number of variables is very high and there is a linear dependance
it is possible to obtain smaller number of new variables by using these methods. There
are many research areas where the solution would be easier with smaller number of
observations. One of them is the determination of equity risk on the slovak financial
market, respectively identification its system component. Through public information
about collective investments funds and pension fund management companies we try
to find out if it is possible to simplify this problem and identify common factors with
principal components analysis or factor analysis. Result of this paper illustrates that

it is possible to reduce the dimension.
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1 UVOD 1

1 Uvod

Jednou z moznosti ako zhodnotit nadobudnuté finanéné prostriedky je investovanie
do akcii. Vyvoj na finanénych trhoch je nepredvidatelny. Kvoli snahe znizit riziko
a zvysit vynos je vyhodnejsie investovat do viacerych roznych akcii (portfdlia akeif),
¢im dochéadza k diverzifikdcii rizika. Na Slovensku takito moznost pontka kolektivne
investovanie a III. pilier dochodkového sporenia (fondy doplnkovych dochodkovych
spolo¢nosti). Podielové fondy, ktoré vytvdra a spravuje spravcovska spolocnost, sa
stavaju stale viac atraktivnejSou alternativou zhodnocovania financii.

Pri investovani do velkého poétu roznych akcii by bolo vhodné, aby dané portfélio
akcii bolo reprezentované mensou vzorkou. Analyza mensieho poc¢tu premennych je
vzdy jednoduchsia, obzvl4st ¢o sa tyka akeif, ktorych vyvoj nie je jednozna¢ény. Hlavnym
cielom zniZenia dimenzie je ulahéit identifikdciu systémového akciového rizika, ktorému
je vystaveny slovensky finanény sektor ako celok. Prave identifikacii rizika vo finanénom
sektore zo systémového pohladu sa v sti¢asnosti venuje zvysend pozornost. To potvrdzuje
aj vznik Eurépskeho vyboru pre systémové rizika dna 16. decembra 2010, ktorého
poslanim je prispievat k predchidzaniu alebo zmierfiovaniu systémovych rizik pre fi-
nancnu stabilitu v EU, ktoré vyplyvaju z vyvoja v ramci finanéného systému.

Na znizenie dimenzie pozorovani slizia dve pribuzné metody:
1. Metéda hlavnych komponentov
2. Faktorova analyza.

Obe analyzy patria do skupiny metdd, ktoré slizia na odhalenie skrytych vzfahov
medzi premennymi. Najdolezitejsim predpokladom pouzitia oboch metod je vzajomna
korelacia premennych. Vysledkom pouzitia oboch analyz je mensia skupina nezavislych
premennych bez straty viacsej casti informacie.

Metoda hlavnych komponentov je ozna¢ovana za jednu z najlepsich aplikacii linearnej
algebry a jej pouzitie je velmi rozmanité (dokonca aj v pocitacovej grafike). Vznik tejto
metédy siaha do zaciatku 20. storocia, navrhol ju K. Pearson (1901) a o jej dalsi rozvoj
sa zasluzil H. Hotelling (1933). Opisu met6dy hlavnych komponentov je venovand druha

kapitola prace. Zacina sa zakladnou charakteristikou metody a pokracuje vysvetlenim



1 UVOD 2

principu jej fungovania a pouzitia na skupinu premennych, pricom doraz je kladeny
najmi na interpretdciu umoznujicu pochopenie najdolezitejsich pojmov a vztahov,
nie na jej teoretické odvodenie.

Tretia kapitola sa zaobera o cosi zlozitejSou faktorovou analyzou. Podstatou tejto
metédy je taktiez analyzovat vzfahy medzi premennymi a urcit nové premenné, ktoré
umoznuju lepsie pochopit analyzované ddta. Faktorova analyza je v podstate rozsirenie
metody hlavnych komponentov. Jej zdkladny rozdiel spociva v tom, ze je vSeobecnejsia
a pocet novych premennych je potrebné urcif pred vykonanim faktorovej analyzy.
Kvoli zlozitejsiemu modelu a viacerym moznostiam rieSenia je pri popise faktorovej
analyzy pouzitej viac matematiky. Avsak nezachadza sa do detailov a dolezité je pocho-
pit princip a zmysel jej pouzitia. Faktorovd analyza je ¢astou skupiny vseobecnych
linearnych modelov. Vzajomnému porovnaniu PCA a FA je venovana stvrté kapitola.

Analyzovanim konkrétnych dat pomocou oboch metéd sa zaoberam v piatej kapi-
tole. Ako uz bolo spominané, dobrou moznostou investovania na slovenskom finanénom
trhu je investovanie do podielovych fondov. Analyza zahitia aj fondy doplnkovych
dochodkovych spolocnosti. Niektoré takéto fondy maju vo svojom portféliu akciovi
zlozku, ktorej percentualne zastipenie je rozne a s ¢asom sa meni. Spolu tvoria tieto
akcie vietkych fondov na slovenskom trhu jedno portfélio, ktorého vynosnost sa budeme
snazit modelovat zniZenim dimenzie. Hlavnym cielom tejto prace je teda zistit, ¢i je

mozné toto portfélio popisat niektorymi vybranymi akciami, resp. fondami.
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2 Analyza hlavnych komponentov

Popis Analyzy hlavnych komponentov je urobeny hlavne na zdklade knih [1] a [4] a

internetovych dokumentov [2] a [3] v zozname literatiry.

2.1 Zakladna charakteristika

Analyza hlavnych komponentov (dalej PCA - Principal Components Analysis) je nepara-
metrickd metéda, ktorej hlavnym cielom je zniZenie dimenzie, ¢iZze poctu zaciatoénych
premennych. Deje sa to bez straty podstatnej ¢asti informacie. Tato metoda zvyrazni
podobnosti a odlignosti medzi jednotlivymi premennymi. Dimenziu moZeme znizit len
vtedy, ak s premenné korelované, to znamend, ze medzi niektorymi premennymi
existuje linedrna zavislost. V takom pripade mozeme podstatni cast informécie vy-
jadrit mensim po¢tom premennych.

Ak v praxi studujeme viacrozmerné tidaje a chceme ich ¢o najlepsie analyzovat,
vysoky pocet premennych tito tlohu stazuje. Velmi casto sa stéva, Ze sledujeme viac
faktorov a na popisanie daného problému ich vSetky nepotrebujeme. Ktoré premenné,
resp. kombindcie premennych st pre nés klticové, by malo byt rozpoznatelné po pouziti
PCA. KedZe sa jednd o mnohorozmerné analyzy, grafickd interpretdcia nie je moznd
na odhalenie zavislosti medzi nimi.

V tejto praci sa nebudem do hibky venovat matematickému vysvetleniu. Opis tejto
met6édy bude spocivat hlavne v tom, aby ¢itatel pochopil, aké je hlavnd podstata jej
fungovania a preco je dobré ju pouzit vo viacrozmernych analyzach.

V najjednoduchsom dvojrozmernom pripade (ak skimame dve premenné) mozeme
ich zavislost zakreslit do grafu. Ak sa tdaje zobrazia priblizne do priamky, tak si
zavislé a na popis nasho problému postaéi jedina premennd. Preto méa zmysel PCA
pouzivat minimélne v trojrozmernych analyzach.

Vychodiskom PCA je kovarian¢énd, resp. korela¢nd matica, povodnych premennych.
Vysledkom st nové latentné premenné, ktoré sice nie st priamo meratelné, ale maji
urcitt schopnost vecnej interpretdcie vztahov medzi péovodnymi premennymi. Nové
premenné, ktoré su nekorelované, ¢ize linearne nezavislé, sa nazyvaju hlavné kompo-

nenty. Tieto hlavné komponenty su vlastne linearnymi kombindciami povodnych pre-
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mennych.
7Z geometrického hladiska ide o otocenie povodného siradnicového systému. Analyza
hlavnych komponentov nam uz sama o sebe dava vysledky, ktoré si priamo analyzo-

vatelné, ale mozeme ich este d'alej pouzit v inych analyzach.

2.2 Transformacia tidajov

Analyza hlavnych komponentov sa pouziva na nédjdenie skutocného rozmeru. Z na-
meranych udajov vytvorime m x n maticu tak, ze kazdy riadok je jeden n-rozmerny
¢asovy rad (napriklad denné hodnoty akcie za jeden rok). Podla toho, kolko premennych
skimame, tolko riadkov bude mat matica povodnych tdajov. Povodné riadkové pre-
menné nemusia byt len ¢asové rady, ale moZzeme skimat rozne vlastnosti na n vzorkach
vyrobkov. Tieto vlastnosti budi riadkové premenné. Dalsim prikladom je zistovanie
spokojnosti v roznych oblastiach zdujmu testovania (vyska platu, pracovné prostredie,
zamestnanecké vyhody, ...) u n zamestnancov firmy. Nové premenné si linedrnou kom-

bindciou povodnych, ¢o mézme zapisat takto:
Y =PX (1)

Teda X je m x n matica povodnych premennych, Y je m x n matica novych latentnych
premennych a riadky P(m x m matice) uréuji uz spominané linedrne transformécie.
Kvoli spravnemu fungovaniu PCA musime ale maticu X este trochu upravit. Pre kazdu
riadkovil premenni vypocitame stredni hodnotu, pripadne jej nevychyleny odhad,
a potom ju od kazdého prvku odéitame. Z geometrického hladiska to nie je uz len
otocenie, ale aj posunutie zaciatocného bodu, pricom euklidovské vzdialenosti medzi
objektmi st zachovavané. Takto vznikne matica s riadkovymi premennymi, ktoré budu
mat nulovi stredni hodnotu. Ak by sme tak neurobili, nedosiahli by sme potrebnu orto-
gonalnu transforméciu. Cize ak X 1, )?2, e )?m je nasich m pozorovanych premennych
uz s odcitanymi strednymi hodnotami a koeficienty a;;, + = 1,..m,5 = 1,..m, si

prvkami matice P, potom sibor transformovanych premennych Yi,Y5,...,Y,, vyzera
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takto:

Y1 = a115<:1 + Cle)?z + 1 X

Y, = @21)?1 + a22)?2 + a2 X

Y, = aml)Nfl + amg)?g + QX

Tieto nové transformované premenné sa nazyvaju hlavné komponenty. Takto su
hlavné komponenty definované v knihe [1] v zozname literatiry, ale v internetovych
dokumentoch [2] a [3] st za hlavné komponenty povazované riadky matice P. Nastava
tu akasi nekonzistencia. V podstate to ale nie je tplne odlisny pristup. Vieme, ze riadky
matice P urcuju linedrnu transformaciu povodnych premennych a riadky matice Y
predstavuju uz tieto konkrétne linearne transformacie. Teda oba tieto pristupy definuji
matice P a'Y podla vztahu (1) rovnako, len ich inak pomentvajui. V tejto praci budeme
za hlavné komponenty povazovat riadky matice Y, ked'Ze uz od zaciatku chceme hladat
nové premenné, pomocou ktorych je mozné znizit dimenziu. PCA je nastavend tak, ze
hlavné komponenty st navzajom (po dvojiciach) nekorelované. Korelacia je velicina,
ktorou vieme urcit, ¢ je medzi dvoma premennymi linedrny vzfah. Cim je jej absolitna
hodnota vyssia, tym je linedrna zévislost silnejsia (v kladnom alebo zdpornom zmysle).
Nulové hodnota koreldcie, ale aj kovariancie, znaé¢i linedrnu nezéavislost. To znamena,
ze kovariancéna matica hlavnych komponentov je diagonalna. Zlozky mimo diagonaly
(kovariancie medzi jednotlivymi hlavnymi komponentami) si nulové, teda premenné
st po dvojiciach linedarne nezavislé. Diagonala obsahuje variancie jednotlivych novych
premennych.

Zabezpecenie nezavislosti a ostatnych vlastnosti hlavnych komponentov vychadza

z rieSenia PCA. Zname si dve moznosti:

e rieSenie cez vlastné Cisla a vlastné vektory kovariancnej, resp. korela¢nej matice

povodnych premennych uz s od¢itanymi strednymi hodnotami

e rieSenie cez singularny rozklad kovariancnej, resp. korelacnej matice povodnych

premennych uz s odéitanymi strednymi hodnotami

Ale podstatou tejto prace nie je matematické detailné vysvetlenie PCA. Vo vSeobecnosti
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mozeme definovat vztahy, ktoré musia platit pre koeficienty matice P:
aZ + a4 ... +a2, =1 prekazdé i =1,2,...,m, (3)

¢o znamena, ze rozptyl novych a povodnych premennych sa rovnd 1. Vlastnost, Ze nové

premenné s navzajom nezavislé zarucuje vztah:
anaj1 + Gio@jo + ... + Qjmajm =0  pre vietky i #j a i,j=1,2,...,m (4)

Je to vlastne sicin 2 vektorov, ktory ked sa rovnd nule, znamend kolmost tychto
vektorov.
Teda zo vztahov (3) a (4) vyplyva, Ze matica P je maticou ortonormélnych vlastnych

vektorov kovariancnej, resp. korelacnej matice povodnych premennych.

2.3 Vlastnosti hlavnych komponentov

V procese analyzy hlavnych komponentov je dolezitym krokom zostrojenie kovariancénej
matice povodnych premennych. Ked'Ze je tato matica §tvorcové a symetrickd, mozeme
vypocitat jej vlastné ¢isla a vlastné vektory. Tieto vlastné vektory sa usporiadaji
podla prislichajiicej vlastnej hodnoty od najviésej po najmensiu a tvoria riadky ma-
tice P. Tym sa dosiahne, Ze prvy hlavny komponent popisuje najvicsiu ¢ast informécie.
Pricom celkovy objem informécie ziskame sti¢tom rozptylov jednotlivych premennych.
Postupne sa mnozstvo tejto informécie znizuje, az na posledny hlavny komponent os-
tane len malé cast.

Vlastnosti hlavnych komponentov:

2. DY) = Nyio=1,2,...,m, kde Ay > Xy > ... > X\, > 0 su vlastné cisla

kovariancnej matice, resp. korelacnej matice,
3. cov(Y;,Y;) =0, # j,

4. D(Y;) > D(Y3) > ... > D(Y,,) > 0,
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2.4 Standardizicia premennych

Pri skimani roéznych premenych sa stava, ze nie st vSetky v rovnakych meracich jed-
notkach. V takom pripade musime tidaje Standardizovat, to znamen4 odéitat stredni
hodnotu a vydelit disperziou, teda vychadzaf z korelaénej matice. Standardizdcia je
potrebnd, ak sa disperzie premennych vyrazne lisia. Napriklad ak su premenné viaceré
akcie, tak je pravdepodobné, ze ich rozptyl je rozny. Ak vychadzame z korelaénej ma-
tice, d'als{ postup je taky isty ako pri kovarianénej matici. Vypocitame jej vlastné ¢isla
a vlastné vektory, ktoré urcujui linedrnu kombinaciu pre nové premenné.

Ak vSak nemusime tudaje Standardizovat, tak je zo Statistického hladiska lepsie
vychddzat z kovarian¢nej matice, lebo k-ty hlavny komponent je taks linedrna kom-
bindcia premennych, ktory vysvetluje k-tu najvicsiu ¢ast celkového rozptylu premennych.
Maximalizacia tohto rozptylu pri normovanych premennych ma umely charakter. V
tedrii je dokazané, ze vlastnosti hlavnych komponentov odvodené z korela¢nej mat-
ice si omnoho komplikovanejsie, ako je to pri hlavnych komponentoch z kovarianc¢nej

matice.!

2.5 Pocet hlavnych komponentov

V tejto kapitole sa konecne dostaneme k tomu, ako zniZit dimenziu. Pocet doteraz
spominanych hlavnych komponentov je po aplikovani PCA m, ¢o je takisto ako pocet
povodnych premennych. Takze nasou dalSou tilohou je vyriesit ako vybrat niekolko
k prvych hlavnych komponentov. Vieme, Ze tieto nové latentné premenné si uspo-
riadané podla objemu informacie, ktory popisuji. Existuje viacero pravidiel na urc¢enie
poc¢tu hlavnych komponentov, ktoré nam postacia na vysvetlenie celkového rozptylu
povodnych udajov. Avsak tieto sposoby nie st vzdy jednoznacné a vyber daného poétu
zavisi aj od konkrétneho skiimaného problému. Pred konkrétnym popisanim danych

pravidiel si pripomenieme par faktov:

e Kovarianc¢na matica hlavnych komponentov je diagonalna.

1Stankovi¢ova, I. - Vojtkova, M. 2007. Viacrozmerné statistické metédy s aplikdciami. Bratislava:

Tura Edition, 2007. ISBN 978-80-8078-152-1.



2 ANALYZA HLAVNYCH KOMPONENTOV 8

e KedZe je to kovarianénd matica, diagonala obsahuje disperzie hlavnych kompo-
nentov (Standardné odchylky umocnené na druhi) usporiadané od najvécsej po

najmensiu.

e KedZe je to diagondlna stvorcovd matica, jej vlastné éfsla st priamo prvky
diagonaly. Z predchadzajiceho bodu vyplyva, ze st kladné a takisto sa rovnaju

vlastnym c¢islam hlavnych komponentov.
Sposoby na urcenie poc¢tu hlavnych komponentov:

1. Kaiserovo pravidlo: Vyberieme tolko prvych k hlavnych komponentov, kolko
vlastnych hodnoét je vécsich ako priemer vSetkych vlastnych ¢isel. Ak sme tdaje

Standardizovali, tak priemer vlastnych ¢isel je rovny 1.

2. Mozeme sa rozhodnitf aj na zdklade grafického zobrazenia. Os z budi indexy
hlavnych komponentov a os y budui prislichajice vlastné hodnoty. Dolezitym
krokom je najst zlom v tomto grafe a pouzit prvych k hlavnych komponentov
po tento zlomovy bod. Na vysvetlenie ndm poshizi obrazok (1). Vidime, Ze zlom
nastal po¢nic 3. hlavnym komponentom, to znamena, ze na analyzu vyberdme

prvé 2 nové premenné.

3. Pouzijeme tie hlavné komponenty, ktoré popisuju aspon napr. 80% celkového

rozptylu udajov.

Percento urcujiice celkovy rozptyl tidajov vyjadruje, aki cast z celkovej variability dét
vysvetluje jeden alebo viacero hlavnych komponentov. Vypoéitame ho pomocou danych
disperzii hlavnych komponentov. Konkrétne vezmeme ich odmocniny (Standardné odchyl-
ky) a oznacime si ich o;, i = 1,2, ...m. Individudlne percento o;/> ", o; urcuje, akou
mierou prispieva j-ty hlavny komponent k celkovej variabilite idajov. Kumulativne per-
cento Z?:l o;/ > 0; vyjadruje, aky objem informécie popisuje prvych k hlavnych

komponentov.

2.6 Komponentné vahy

Komponentné vahy su vlastne korelacie medzi hlavnymi komponentmi a centrovanymi

premennymi. Urcéime ich vypocitanim korelacnej matice medzi nimi, ¢ize urcenim
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Obr. 1: Indexovy graf vlastnych cisel
koeficientov koreldcie medzi danymi dvoma premennymi, ktoré si uréené vztahom:
Aj S

PX.Y; = o pre kazdé i,5 =1,2,...,m (5)
Pricom zachovavame symboliku, takze X;,7 = 1,2,...,m, su povodné premenné a
Y;,j = 1,2,...,m, st hlavné komponenty. Teda A; sa rovna rozptylu j-teho hlavného
komponentu a o; je Standardna odchylka i-tej povodnej premennej. Aby malo zmy-
sel pouzif PCA, kazdy z prvych k hlavnych komponentov by mal korelovat aspoii s 2
povodnymi premennymi kvoli moznosti znizenia dimenzie. To znamena, ze koeficient
koreldcie by mal byt v absoliitnej hodnote aspon 0, 5. Ak by kazdy hlavny komponent
koreloval iba s jednou povodnou premennou, znamenalo by to, ze medzi premennymi
X;,i=1,2,...,m, nie je linearna zavislost. V takom pripade nie je mozné znizit dimen-
ziu. Ak hlavny komponent koreluje s viacerymi povodnymi premennymi, tak urcuje
aj vztah medzi nimi. Komponentné vahy ndm mozu sluzit aj na kontrolu, ¢ pocet
vybranych hlavnych komponentov je dostatoény, aby sme zachovali ¢o najvacsi objem

informacie.
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3 Faktorova analyza

Téato kapitola je spracovand hlavne na zdklade knihy [1] a internetového dokumentu [5]

v zozname literatury.

3.1 Zakladna charakteristika

Faktorovd analyza (dalej FA - Factor Analysis) je Statistickd metdda, ktord je pouzivand
na odhalenie vzdjomnych vztahov medzi velkym mnoZstvom premennych. Kvoli zjedno-
duseniu statistickych analyz je ¢astokrat potrebné a velmi vhodné zniZenie dimen-
zie pozorovanych premennych. Zakladnym cielom FA je ndjdenie sposobu ako zhustit
informdcie obsiahnuté vo velkom pocte povodnych premennych do menej rozmernej
mnoziny novych premennych (tzv. faktorov) pri minimélnej strate informécie. FA
sa snazi zistit, ¢i mozno sledované premenné rozdelit do skupin, v ktorych by ich
vzajomné korelacie boli vyznamné a medzi tymito skupinami by zase vyznamné neboli.
Dolezitym predpokladom FA je preto zavislost povodnych premennych. Kym PCA sa
snazi najst hlavné komponenty tak, aby bola vysvetlend ¢o najvicsia cast variability
povodnych premennych, pricom nevysvetlenou ¢astou variancie sa d’alej nezaobers. FA
nevysvetlent varianciu popisuje tzv. individudlnym faktorom vstupujicim do vyvoja
jednotlivych premennych. Faktory, nové vytvorené premenné, si v praxi priamo neme-
ratelné, ale umoznuju lepsie pochopit analyzované data. Tak ako aj pri PCA mozeme
tieto nové premenné pouzit v d’alsich Statistickych analyzach.

Zaciatky vyvoja faktorovej analyzy siahaju az do zaciatku 20. storocia. Vznikla
v psycholdgii v roku 1904 zasluhou Ch. Spearmana, kde sa doteraz vyrazne pouziva.
O jej rozvoj sa v spolocenskovednych disciplinach zasliazili aj vedci L.L. Thurstone,
R.B. Cattel, C. Burt, G. Thomson a ini. Napriek jej dlhej histérii ma FA v Statistickej
literattire malé pokrytie a mnohi tatistici jej pripisuji nizku statistickd véaznost. Cast
tejto kontroverznosti sa zacala okolo roku 1950 a pokracuje az dodnes v dosledku
chybajicej dohody tykajicej sa vyznamu FA. Statistici ju kritizuji pre jej nejed-
noznac¢né riesenie, subjektivitu v niektorych jej cieloch a krokoch, hmlist1 interpretaciu

a pribliznost vysledkov.? Faktorova analyza je v niektorych textoch zamienand s metédou

2Stankovicova, 1. - Vojtkova, M. 2007. Viacrozmerné Statistické metddy s aplikdciami. Bratislava:
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hlavnych komponentov, ¢o prispieva k jej kontroverznosti. FA sa najviac v Statistike
zaoberali vedci D.N. Lawley, M.S. Bartlett, C.R. Rao a dalsi.

Faktorova analyza ako pojem sa vztahuje aj na vsetky metdédy analyzy dat pouzivajice
matice faktorov, vratane PCA a FA. Teda existuji tu nejasnosti ohladom vymedzenia
tohto pojmu. Nazov faktorovd analyza bud pomentivava uréitd skupinu Statistickych
metéd alebo konkrétnu analyzu, ktorti budem popisovat v tejto kapitole. Preto sa na
oznacenie nepozorovatelnej, hypotetickej premennej pouziva skor pojem spolocényj faktor
(common factor) ako len faktor, ktory prispieva k vysvetleniu aspon dvoch péovodnych
premennych.

Druhy faktorovej analyzy:

1. prieskumnd (exploratory) - pouziva sa, ak mame k dispozicii mélo znalosti
o faktorovej struktire. Prieskumnd FA sa snazi najst tito skryti vychodiskovi

Struktiru pomerne velkej mnoZiny premennych. Patri medzi najbeZnejsie formy

FA.

2. potvrdzujica (confirmatory) - pouziva sa na overenie nejakej hypozézy o
faktorovej Strukture, ktora je zndma. Premenné sa vyberaju na zédklade tejto
tedrie a potvrdzujica FA sa pouziva na zistenie ocakavaného poctu faktorov.
Vyskumnicka hypotéza zahrnuje predpoklady asociacie kazdého faktora s konkrétnou

podmnozinou premennych.

V tejto kapitole sa budem zaoberat prieskumnou FA, kedZe podstatou mojej prace

je odhalenie vztahou medzi premennymi (Gasovymi radmi portfélia akeif).

3.2 Matematicky model

Faktorova analyza je metoda, ktord slizi na znizenie poc¢tu premennych. Prvym krokom
je tak ako pri PCA zostavenie m x n matice X, ktorej kazdy riadok je jedna po-
zorovatelnd premennd (ndhodn4 veli¢ina). Pripominam, Ze kazd4 premenné je v nagom
pripade casovy rad akcie alebo portfélia akcii. Matici X prislicha m-rozmerny vektor

strednych hodnot py a kovarianénd matica 3, hodnosti m. Vysledkom FA je k v pozadi

Tura Edition, 2007. ISBN 978-80-8078-152-1.
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stojacich spolocénijch faktorov F, Fs, ..., Fy, ktorych by malo byt vyrazne menej ako m.

Potom moézeme j-tu pozorovatelni ndhodnd premennd X;,j = 1,2,..m, zapisat v
tvare:

Xj:uj+aj1F1+aj2F2+...—|—aijk—|—ej (6)
kde

€j,7 =1,2,...m, si $pecifické faktory (ndhodna (chybovd) zlozka), ¢o st nepozorova-
telné, hypotetické premenné. Kazdy prispieva k vysvetleniu jednej povodnej pre-

mennej.

aji, 1 = 1,2, ..k, st faktorové vahy (saturécie), ktoré vyjadruji vplyv I-tého spoloéného

faktora na premennd X;.

V maticovom tvare moZeme FA vyjadrit takto:
X =ux+AF +¢, resp. X —ux =AF +¢ (7)

kde

A je matica faktorovych vah typu m x k,

F' je matica spolocnych faktorov typu k x n,
€ je matica Specifickych faktorov,

X je matica povodnych meratelnych premennych, nazyvanych aj indikdtorsy.

Faktorové véhy (saturdcie) su pri splneni urc¢itych podmienok vlastne kovariancie
medzi indikdtormi a nepozorovatelnymi faktormi. Tak ako aj pri PCA mozeme bez
straty vSeobecnosti vychddzat z normovanych premennych Z;. Maticovy model tohto

beznejsieho pripadu FA vyzerd nasledovne:

X —
ox (8)
Z=A"F"+¢€
kde prvky matice A*(a;l) predstavuji korelacné koeficienty medzi indikdtormi X; a
faktormi Fj.

Vzhladom na nezdvislost spoloénych faktorov rozlisujeme dva zdkladné modely FA:
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e kosouhly (oblique) - model s navzajom korelovanymi faktormi.

e ortogondlny - model FA, ktory budem opisovat v nasledujicich ¢astiach tejto

kapitoly.
Ortogonalny model FA musi spiflat’ nasledujice predpoklady:
1. Spolocné faktory F;,l =1,2,...k:

e linedrna nezavislost,

e rovnako rozdelené ndhodné veliciny,
e E(F)=0,
e D(F)=1.
2. Specifické faktory €,7 =1,2,..m:
e nahodné premenné,
e E() =0,
o D(ej) = ¢,
e cov(e;, €5) = 0, ¢o znaci nezdvislost po dvojiciach.
3. cov(Fy,€;) = 0, nezdvislost Fj a ¢; pre kazdi dvojicu [ =1,2,..k a j = 1,2,..m.
Z tychto predpokladov vyplyva nasledujice:

Yx = cov(X) = cov(pux+AF+¢) = Acov(F)AT +cov(e) = ALLAT+E = AAT+E (9)

V matematickom modeli FA je znama iba matica X povodnych premennych, preto
nebude existovat len jedno rieSenie tohto problému. N&jdenim spréavneho riegenia sa
budeme zaoberaf v nasledujicich podkapitolach. Teraz sa eSte zamerajme na kova-
rian¢nd maticu Yx, ktord na zaklade vztahu (9) slizi na néjdenie matice faktorovych
vah matice A a kovariancnej matice Specifickych faktorov E, a dosledky, ktoré vyplyvajui

z danych predpokladov:
e Rozptyl j-tej premennej:

D(X;) =g = (a§1+a?2—l—...+a§k)—|—e§ :h?—{—u? (10)
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kde h]2 je tzv.komunalita, ¢o je rozptyl j-tej pozorovanej premennej X; vysvetleny
posobenim k spolocnych faktorov a u? je tzv.unicita, o je rezidudlny rozptyl j-tej
pozorovanej premennej.®> Komunality mozu byt interpretované ako hodnovernost
daného indikatora. Vo vSeobecnosti ukazujui, pre ktord merand premennu fak-
torova analyza pracuje lepSie a pre ktori menej dobre. Ak je komunalita nizka, tak
model faktorovej analyzy nie je pre dant premennu spravny a ak je mozné, mala
by byt z modelu odstranens. Nizke komunality v uréitej mnozine premennych
znamenaji ich maly vzdjomny vzfah. AvSak v modeli nie je dolezitd len vyska
komunality, ale aj interpretovatelnost faktora, ktory vplyva na dant premenni.
Niekedy moze byt aj nizka komunalita, napr. 0,25, vyznamnd, ak prispieva k

dobrej definovanosti faktora.

. . . ~ ”, . , . ’ . Y . N z.
e Kovariancia medzi povodnymi premennymi sa da vyjadrit aj posobenim

spolo¢nych faktorov:

k
cov(X;, X;) = Zaihajh (11)

h=1

e Rozptyl j-tej normovanej premennej Z;:
D(Z)=1= (aﬁ + a}‘g + ...+ aﬁ) + 6;2 = h;fQ + u;fZ (12)

Model faktorovej analyzy vychadza castejsie z korelaénej matice indikétorov (matica

R) a mozeme ho zapisat v tvare:
R = A*(A)" 4+ B~ (13)

kde A* = p(X, F) je korela¢nd matica obsahujica koeficienty v intervale (—1;1).

3.3 Statistické problémy FA

Medzi dolezité predpoklady faktorového modelu kvoli jednoduchosti patri linearny
vztah medzi povodnymi premennymi a faktormi, pocet k < m spolo¢nych faktorov

a komunality by mali byt blizke 1. Avsak pri odhade parametrov vznikaji statistické

3Stankovicova, 1. - Vojtkova, M. 2007. Viacrozmerné Statistické metddy s aplikdciami. Bratislava:

Iura Edition, 2007. ISBN 978-80-8078-152-1.
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problémy. Odhad parametrov modelu FA vychadza z kovariancnej matice X x, resp. ko-
relacnej matice R, ktord je castejSie tou vychodiskovou maticou. Preto sa v tejto casti
zameriame na vysvetlenie problému cez korela¢ni maticu, pricom to ekvivalentne plati
aj pre kovarianéni maticu. Podla vztahu (13) musime z jednej matice odhadnuit dve,
a to matice A* a E*. Ak by sa pocet faktorov rovnal po¢tu povodnych premennych,
tak bez vicsich problémov by sme jednoznaé¢ne rozlozili maticu R na A*(A*)T, pricom
E* = 0. Ale faktorova analyza je metoda, ktord slizi na znizenie dimenzie. Preto musi
byt pocet faktorov vyrazne mensi ako pocet indikdtorov a vtedy existuje nekoneéne
vela riesen{ (kedze matica E* # 0). Tato nejednoznacnost faktorového modelu vyvolava
moznost rotdcie faktorov a hladanie, ¢o najlepsieho riesenia. Metddy rotacie faktorov
budu popisané v osobitnej podkapitole.

Pri hladani vhodného riesenia je hlavne podstatné, aby sa faktory Iahko interpre-
tovali. Spoloéné faktory musia aj ¢o najlepsie vysvetlovat koreldciu medzi indikdtormi.
Urcenie ich ¢o najmensieho poc¢tu patri tiez medzi statistické problémy FA. Jednoduchy
nie je ani odhad riesenia FA, aj ked mame vopred zadany pocet spoloénych faktorov.
Problémom moze byt urcenie linedrne nezavislych faktorov z danej korelacnej matice

R.

3.4 Metody odhadu parametrov

Existuje mnoho metéd odhadu parametrov FA. MoZeme ich rozdelit na neiteraéné a
iteracné.

Neiteracné metddy - metéda hlavnych faktorov (PFA), metéda hlavnych komponentov
(PCA), Harrisova neiteracnd kanonickd faktorovd analyza a imidz-analyza.

Iteracné metddy - metéda nevazenych najmensich stvorcov (ULS), metéda maximalnej
vierohodnosti (ML), alfa-faktorové analyza (ALPHA) a iteracnd metéda hlavnych fak-
torov (PRINIT).

Vo vSeobecnosti dava kazdd metdda rozne rieSenie, ale ak je pocet indikatorov a
rozsah vyberu vysoky, tak vysledky st skoro rovnaké. Blizsie si popiSeme metédu

hlavnych faktorov a metédu maximalnej vierohodnosti.
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3.4.1 Metéda maximalnej vierohodnosti

Hlavnou vyhodou metédy maximadlnej vierohodnosti (dalej ML - Mazimum Likelihood)
je nezévislost od pouzitych meracich jednotiek. Na jej vyvoji sa vyznamne podielal
D. N. Lawleym (1940) a K. G. Joreskogom (1968, 1975). Tato metéda je na odhad
parametrov FA vhodnad, ak pozorované uidaje pochddzaju z nahodného vyberu a maju
viacrozmerné normalne rozdelenie, ¢o je aj predpokladom pouzitia metédy ML. Loga-

ritmus funkcie vierohodnosti mé tvar:
In[L(A, E)] = —%(n —1)[In(det(AAT + E)) + st(AAT + E)19] (14)

kde
S je vyberova kovarianéna matica, ktorej prvky maju Wishartovo rozdelenie,
st(-) je stopa matice.
Wishartovo rozdelenie je viacrozmernym zovSeobecnenim chi-kvadrat rozdelenia. Ak
p X n matica X pochddza z viacrozmerného normalneho rozdelenia (N,(0,V) ), tak
matica X7 X ma Wishartovo rozdelenie s n stupfiami volnosti.

Maximalizaciou logaritmu zo vztahu (14) a pridanim dodatocného predpokladu,
ze matica ATE'A je diagonélna, dostaneme jednozna¢né rieSenie pre matice A a E.

Matica AT E~'A je diagondalna, ak plati:
[ ] F ~ Nk(O,[k),
e podmienené rozdelenie X — p, dané F', je N,,,(AF, E),

potom podmienené rozdelenie F, dané X, je Ny(ATSx (X — p), [ATEYA+ L)1),
ML poskytuje urcité kritéria pre odhad poctu spoloénych faktorov a umoznuje aj

testovat hypotézu o jeho vhodnosti.

3.4.2 Metdéda hlavnych faktorov

Metdda hlavnych faktorov (dalej PFA - Principal factor analysis) je vlastne metdéda
hlavnych komponentov aplikovana na redukovani kovarianént resp. korelaéni maticu

indikatorov. Redukovand kovarianéné matica je dand vztahom:

S, =Sx—F (15)
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resp. redukovana korelacnd matica:
R.=R—-FE* (16)

kde E a E* su matice Specifickych faktorov definované presne tak, ako v casti 3.3. Na
zaklade predpokladov FA vieme, Ze tieto matice maji nenulové len prvky diagonaly,
ktoré predstavuji rozptyly Specifickych faktorov. Podla vztahov (10) a (12) vidime, ze
diagonalne prvky redukovanej matice su prislusné komunality.

Dolezitym krokom PFA je teda uréenie hodnét komunalit (aspon priblizne). K dis-

pozicii mame viacero moznosti. Ak je vychodiskovou korelacna matica su to napriklad:

e Squared Multiple Correlation - Stvorec koeficientu mnohondasobnej korelacie pre-

mennej X; s ostatnymi premennymi,

e Proportional to Squared Multiple Correlation - priemerny Stvorec koeficientu ko-

reldcie premennej X; s ostatnymi premennymi,

o Mazimum Absolute Correlation - maximalny koeficient koreldcie premennej X s

ostatnymi premennymi,

e Set all priors to one - vSetky komunality zvolime 1, vtedy sa PFA meni na PCA,

¢ize rozptyly specifickych faktorov sa rovnajui nule.*

Koeficient mnohonésobnej koreldcie, spominany v prvom bode, vyjadruje linearny
vztah medzi viac ako dvoma premennymi. Meria sa koeficientom determinacie R2,
ktory uréuje vhodnost linedrnej regresie. Matematicky model FA sa podobd na model
linearnej regresie, avsak pri FA pozname len maticu X, resp. Z povodnych premennych.

PFA neumoziiuje testovat hypotézu o pocte spoloénych faktorov, ktoré st potrebné
na opisanie vztahov medzi indikdtormi a nie je ani invariantnd k zmendm mierky

premennych.

3.5 Heywoodov pripad

Pri pouziti FA nastévaji pripady, ked riesenie nie je sprdvne (pripustné). Vo FA

nie je pripustné, aby komunality boli vécsie ako 1 a zaroven matica Specifickych fak-

40dstavec spracovany na zaklade: Stankoviéova, I. - Vojtkova, M. 2007. Viacrozmerné statistické

metddy s aplikdciami. Bratislava: Iura Edition, 2007. ISBN 978-80-8078-152-1.
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torov (matica F) musi byt pozitivne definitnd. Staci, aby jeden prvok matice E bol
nekladny a vedie to k nevhodnému rieSeniu. Takyto pripad sa nazyva Heywoodov
pripad. Pric¢in takého vysledku je viacero, napriklad nizky pocet indikatorov, maly
rozsah vzorky, vysoky pocet spolo¢nych faktorov, zly odhad komunalit, ¢ pritomnost
outlierov. Ak dokdzeme odhalit pri¢inu nepripustného riesenia, mozeme sa ju pokust
odstranit. Niekedy je potrebné zvysit pocet premennych alebo odstranit problematické

premenné.

3.6 Pocet spolocnych faktorov

Pred urcenim kritérii poctu spolo¢nych faktorov si pripomenieme, ze faktorova analyza
spociva vo vyrieseni rovnice ¥ x = AAT + E, ak vychddzame z kovarianénej matice Xy
alebo R = A*(A*)T +E*, ak vychadzame z korela¢nej matice R. Potrebujeme odhadnif
faktorové vahy, ¢o predstavuje matica A, resp. A* a koeficienty matice E, resp. E*.
Aby bola FA uzito¢na, chceme, aby k spolo¢nych faktorov bolo vyrazne menej ako
indikatorov. Od hodnoty k zavisi, ¢i budeme riesit problém s viacerymi nezndmymi ako
rovniciami alebo nezndmych bude nanajvys tolko, kolko rovnic. Vo vieobecnosti vsak
ani v druhom pripade nebude existovat jednoznaéné riesenie, pretoze kazdé riesenie
moze byt nekonecne velakrat rotované.
Na urcenie priblizného poctu spolocnych faktorov existuje tak, ako v metdéde hlavnych

komponentov viacero objektivnych kritérii, ale i subjektivnych rad:

e Pocet spoloénych faktorov moze byt rovnaky ako pocet vlastnych éisel reduko-

vanej korela¢nej matice vacsich ako jedna.

e Celkova komunalita je dana ako siucet komunalit vSetkych m indikatorov. Vy-
brany pocet spoloénych faktorov by mal reprezentovat viac ako 90% tejto celkove;

komunality.

e Dalsfm kritériom moze byt tak, ako v PCA graf (tzv. scree plot) vlastnych &isel re-
dukovanej kovarianénej resp. korelacnej matice v zavislosti od indexu spolocného
faktora. Dolezitym je uz spominany zlom na krivke ako na obrazku 1. Za op-

timalny pocet spoloénych faktorov budeme povazovat index pred bodom zlomu.
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e Naopak vynechat by sme mali tzv. trividlne faktory. Takéto spoloéné faktory
nie su vhodné pre nasu analyzu, pretoze vyznamne koreluju len s jednym in-

dikatorom.

V niektorych pripadoch sa stane, ze pocet spolo¢nych faktorov je znamy dopredu z
inych analyz. Avsak objektivne kritérium na urcenie poctu spoloc¢nych faktorov posky-
tuje metéda maximalnej vierohodnosti. Test pomerom vierohodnosti vyzaduje pred-
poklad viacrozmerného normalneho rozdelenia povodnych premennych a dostatocne
velky rozsah vzorky m. Pre zvoleny pocet spoloénych faktorov testujeme nulovi hy-
potézu:

Hy: R=A*(A)" + E* (17)

pri¢om testovacia Statistika V' mé pri dostatoéne velkom n priblizne chi-kvadrat rozde-
lenie s poc¢tom stupiiov volnosti p = [(m — k)? — (m + k)]/2.Pocet stupniov volnosti p
mus{ byt kladné ¢islo, inak je model faktorovej analyzy zle definovany. Teda pre pocet

spoloénych faktorov k musi platit:

1
k<§(2m—|—1— 8m+1) (18)

3.7 Metody rotacie faktorov

Rotéacia spoloénych faktorov umoziiuje vytvorit zrozumitelnejsi vystup a vicsinou je
nutnd kvoli ulahéeniu interpretdcie faktorov. Pre ziskanie ¢o najlepsieho rieenia by
kazd4 korelacia dvoch premennych mala byt vysvetlend ¢o najmensim poétom faktorov.
Znamena to, ze pre kazdu dvojicu stfpcov matice faktorovych vdh by malo byt malo
premennych, ktoré majui vysoké vahy v obidvoch stfpcoch.5 Existuje viacero sposobov
rotdcie faktorov, ale vii¢Sina z nich sa snazi ziskat ¢o najviac faktorovych vah blizkych
nule a tych zvysnych co najviac blizkych jednej. Matica faktorovych vah A, resp. A* nie
je uréend jednoznacne a rotdcia faktorov ndm poskytuje moznost hladat taki maticu
saturacii, ktora bude zmysluplnejsia. Ortogonalnou rotaciou matice A ziskame nové

riesenie. Teda ak je matica A riesenim faktorového modelu Yx = AAT + E, tak je

5Qdstavec spracovany na zaklade: Stankovicovd, I. - Vojtkova, M. 2007. Viacrozmerné statistické

metody s aplikdciami. Bratislava: Tura Edition, 2007. ISBN 978-80-8078-152-1.
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rieSenim aj matica B = AT, kde T je ortogonalna matica. Plati to aj pre maticu A*,
ak vychddzame z korelacnej matice indikatorov.

Metédy rotécie faktorov sa rozdeluji na dve skupiny:

1. Ortogondlne (pravouhlé) — zachovéavaji nekorelované spoloéné faktory. Suma
vlastnych ¢isel redukovanej matice zostava rovnaka, ale meni sa prerozdelenie

vysvetlenej variability medzi faktormi.

2. Kosouhlé (8ikmé) — vedi k rieseniu so zavislymi spoloénymi faktormi, takze
navyse poskytuji korelacni maticu medzi nimi. Komunality sa zachovavaju, ale
faktorové vahy sa nerovnajui kovarianciam resp. korelaciam medzi indikdtormi a
faktormi. Tieto metdédy su niektorymi autormi odmietané a inymi vitané. Pre
prax su niekedy redlnejsie zavislé spolo¢né faktory. Do tejto skupiny patria:

oblimin, oblimax, maxplane, promazx, orthoblique,... .
Ortogonalne rotécie:

e varimazrnd — ortogonalna rotacia faktorov maximalizaciou suc¢tu rozptylov druhych
mocnin faktorovych véh v stipcoch. Ide o zjednodusenie stipcov matice A mini-
malizaciou poc¢tu premennych vysoko korelovanych s jednotlivymi faktormi. Au-

torom tejto metddy je H. F. Kaiser (1958).

e quartimaxnd — ortogonalna alternativa, ktord minimalizuje pocet faktorov potrebnych

na vysvetlenie kazdej premennej. Ide o zjednodusenie riadkov matice A.

e orthomaxnd — kombinacia varimaxnej a quartimaxnej transformacie. Existuju

eSte modifikacie tejto metddy: biquartimax a equamax.

3.8 Faktorové skore

Faktorové skére st hodnoty priamo nepozorovatelnych premennych. Ich uréenie nie je
jednoduché, pretoZe pre maticu indikdtorov X nie je mozné explicitne urcit maticu
spolo¢nych faktorov F'. Pri rozsahu vzorky n dostavame maticu n x k£ novych hodnot.

Pre odhad faktorového skore bolo vyvinutych viacero metdd, napr. viacndsobnd re-
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gresnd metoda, Bartlettova metdda (vaZend metdda najmensich Stvorcov), Harmanova

metdda a iné.b

3.9 Kritéria na urcenie Statistickej vyznamnosti faktorovych
vah
Pri vecnej interpretacii faktora uvazujeme len s vyznamnymi premennymi. Predtym
vsak musime uréit vyznamnost vah indikatorov. Predpokladajme, Ze vychadzame z
korela¢nej matice R, teda povodné premenné su normované a matica faktorovych vah
A* je korelacnou maticou medzi povodnymi premennymi a faktormi s hodnotami z
intervalu (—1,1). Cfm vyssia je faktorovd saturdcia, tym maji faktor a indikétor
viac spolo¢ného. Vyznamné premenné su vicsinou tie, ktorych vaha je mimo inter-
valu (—0,5;0,5). Niekedy sa za uz vyznamné povazuju aj faktorové vahy v absolitnej
hodnote viac ako 0, 3. Nezohladiiuje to vsak rozsah vzorky n, preto sa odportca pouzit

nasledujuci test:
t(1—a/2,n-2) k
Vid—ajon-2+m—2)VE—-1-1

ag] > (19)

kde

j=12.mal=12 ..k,

t oznacuje hodnotu prislusného kvantilu Studentovho rozdelenia s poctom stupnov
volnosti (n — 2).

Faktorova vaha aj; spliajica danti podmienku sa povazuje za Statisticky vyznamnu na

k

717 Sa nazyva tzv. Burt-Banksova oprava, pouziva

hladine vyznamnosti «. Zlomok
sa, aby uvedend $tatistika bola aj funkciou k& spolo¢énych faktorov. Zohladiiuje aj po-

radie spolo¢ného faktora.

3.10 Zhrnutie krokov aplikovania faktorovej analyzy

1. Vyber premennych a zozbieranie dat
Pri vybere premennych je dolezité vecnd analyza problému, pri ktorej treba brat

do tivahy velkost vzorky. Rozsah premennych n (pocet statistickych jednotiek)

6Stankovicova, 1. - Vojtkova, M. 2007. Viacrozmerné Statistické metédy s aplikdciami. Bratislava:

Tura Edition, 2007. ISBN 978-80-8078-152-1.
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mus{ byt pri po¢te m zvolenych indikdtorov dostatoény. Existuji len nejaké em-

pirické pravidla na urcenie vysky n, napr. n > 10m.

2. Odhad korelacnej matice a posidenie vhodnosti dat pre faktorova
analyzu
Faktorovd analyza je metéda na zniZenie dimenzie, preto musia byt vybrané
premenné zavislé. Zistime to vypocitanim ich vyberovej kovariancnej, resp. ko-
relacnej matice (ak st premenné vyjadrené v roznych meracich jednotkéch). 7Z

tejto matice sa odvijaji aj d'alsie odhady parametrov.

Test, ¢i korelaénd matica sa rovnd jednotkovej matici (premenné si nezavislé), sa
nazyva Bartlettov test sférickosti. Tento test vSak vyzaduje predpoklad o viac-
rozmernom normalnom rozdeleni matice X. Ak zamietneme nulovi hypotézu,

tak ddta su zavislé a vhodné pre FA.

Na postdenie vhodnosti dat sa ¢astejsie pouziva statistika KMO (Kaise-Meyer-

Olkin), ktord je dand vztahom:

D et Z;‘nzl,j;éi Tz‘2j

> i Z;'nzl,j;éi T?j + > Z‘?L:Lj;ﬁi r;%arc.,ij

kde r;; je parovy koeficient korelacie medzi X; a X; a rp. i; je parcidlny koefi-

KMO =

(20)

cient korelacie.

KMO statistika sa pocita ako celkovd miera adekvatnosti (vhodnosti) vyberovych
dat pre FA a aj ako ¢iastkova miera adekvatnosti pre jednotlivé indikéatory. Je to
miera homogenity premennych. Hodnoty KMO miery sa netestuju, ale pouzivaju
sa nasledujice odporicania podla Kaisera a Ricea (1974)7:

KMO > 0,9 - vynikajica adekvatnost,

KMO € (0,8;0,9) - chvdlyhodnd adekvatnost,

KMO € (0,7;0,8) - stredne uzitotné data,

KMO € (0,6;0,7) - priemerna adekvatnost,

KMO € (0,5;0,6) - slabd adekvatnost,

KMO < 0,5 - nedostatoéné adekvatnost.

"Stankovicové, I. - Vojtkovda, M. 2007. Viacrozmerné statistické metédy s aplikdciami. Bratislava:

Tura Edition, 2007. ISBN 978-80-8078-152-1.
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Takze vidime, ze sa odporucaju vyssie hodnoty KMO ako 0, 5. Najvhodnejsie su
hodnoty od 0,8, ale miera KMO okolo 0,6 je este v tolerancii. Zvysit hodnotu
miery KMO mozeme, ak vo FA nepouzijeme premennu s nizkou individualnou

hodnotou miery KMO.

3. Odhad parametrov faktorového modelu
Ak st vybrané data vhodné, dalsim krokom je rozhodnit sa, ktorti metédu
pouzijeme na odhadovanie parametrov (faktorovych védh) modelu FA. Ich opis

je v casti 3.5.

4. Rotacia a interpretacia
Zaciatoény odhad matice faktorovych vah nie je ¢asto dobre interpretovatelny,
preto sa odporicéa pouzit niektoré z technik rotacie spoloénych faktorov a vysledky
porovnat. Vyberieme ten vysledok, ktory spfﬁa teoretické poziadavky, je logicky

a dobre vysvetlitelny.

5. Odhad faktorovych skére a aplikacia vysledkov faktorovej analyzy
Faktorova analyza je castokrat pouzivana na ziskanie nekorelovanych premennych
pre d alsie analyzy (regresné modely, zhlukova analyza, diskriminacnd analyza,...).

Preto je potrebné odhadnit faktorové skére.
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4 Porovnanie faktorovej analyzy a metody hlavnych
komponentov

Hlavnou podstatou metédy hlavnych komponentov a faktorovej analyzy je vytvaranie
novych premennych a znizenie dimenzie dat pri minimalnej strate informacie. FA
mozeme do uréitej miery povazovat za rozsirenie PCA. Pre obe metédy je potrebné,
aby povodné premenné boli linedrne zavislé.

PCA je jednoduchsia a priamociarejsia metéda a vysvetluje len rozptyl premennych.
Vypocty FA st ovela naroénejsie a zlozitejsie.

PCA je zavisla od meracich jednotiek premennych a nevieme ani jednoznacne
rozhodnit, & zvoleny pocet hlavnych komponentov je spravny. FA riesend metddou
maximalnej vierohodnosti je invariantna k zmendm meracich jednotiek a poskytuje
test poctu spoloénych faktorov.

Faktorova analyza je sice vieobecnejsia ako PCA, ale m4 vela predpokladov a sub-

jektivnych aspektov.
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5 Analyza dat

Ako uz bolo spominané v tvode prace, PCA a FA pouzijeme na testovanie portfélia
akcii z vybranych fondov kolektivneho investovania a fondov doplnkovych déchodkovych
spolocnosti na slovenskom finanénom trhu. Podielovym fondom sa rozumie spolocny
majetok podielnikov, ktory je zhromazdeny spravcovskou spolo¢nostou. Problematiku
kolektivneho investovania upravuje zakon ¢. 594/2003 Z.z. o kolektivnom investovani a
povolenie na vznik a ¢innost udeluje spravcovskej spolo¢nosti Narodnd banka Slovens-
ka. Spravcovska spolocnost je vlastne akciovd spolocnost zapisand do obchodného
registra, ktorej predmetom cinnosti je investovanie ziskanych prostriedkov, z predaja
podielovych listov, do cennych papierov a nastrojov penazného trhu.®

Na zaklade dostupnych informécii na internete sme z vybranych fondov zostavili
portfélio akciovych investicii (akcii a podielovych listov fondov kolektivneho investo-
vania), do ktorych dané fondy investuji. Budeme predpokladat, Ze toto portfélio
je reprezentativnou vzorkou slovenského finanéného trhu. Do analyzy bola zahrnutéa
vacsina z fondov, ktoré maju v portféliu akciové investicie. Podiel vzorky akciovych
investicii, o ktorych sme zozbierali podrobné tdaje, na celkovom objeme akciovych
investicii v analyzovanych fondoch je 58,55%. Na obrazku 2 je znézorneny histogram
rozdelenia pokrytia akciovych investicif jednotlivych fondov uvedenou vzorkou (v kolkych
fondoch vzorka pokryva dany interval vSetkych akciovych investicii). Budeme testovat,
¢i je mozné znizit jeho dimenziu pre lepsie modelovanie vynosnosti a rizika finanéného
trhu. Informadcie o fondoch (¢istd hodnota majetku (NAV), podiel akciovych investicii
na NAV, zoznam akciovych investicii a ich podiel na NAV) sme cerpali z mesa¢nych
sprav k 31.12.2010. Na zdaklade ziskanych dat sme zostavili 129 vazenych casovych
radov vynosov akciovych investicii v intervale od 24.4.2009 do 31.12.2010, ktoré budu
premennymi pre nasu analyzu. Vahy jednotlivych akciovych investicii su vypocitané na
zaklade podielu na celkovom NAV vsetkych fondov, ¢ize stucet vSetkych vah sa rovna

jednej a vynosy st vypoéitané na zédklade vztahu:

8Spracované na zaklade dokumentov dostupnych na interenete [6] a [7] v zozname literatury.
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kde

x; je cena akciovej investicie na konci obchodovacieho dna,

x;_1 je cena akciovej investicie na konci predchédzajiceho obchodovacieho dna,

y; je vyska vynosu akciovej investicie medzi danymi obdobiami.

V nasom pripade st teda vypocitané denné vynosy akciovych investicii. Vykonanie
oboch analyz zahfna aj centrovanie premennych. Hodnoty véah jednotlivych akcii zo-
brazuje graf na obrazku 3. Vyrazne vyssie hodnoty vah majui oznacené akciové investicie
(A,B,C,D), takze ich vyznam bude v modelovani v porovnani s ostatnymi vysoky. Naj-
vyssie vahy (A,B) maji podielové listy fondov spravcovskej spolocnosti Tatra Asset
Management (Eurdpsky akciovy fond a Americky akciovy fond) a kazdd je pritomnd
v 6smych rovnakych fondoch. Vaha C prislicha indexu (SPDR S&P 500 TRUST)
a nachadza sa v siedmich fondoch. Posledna oznacend vaha patri akciovej investicii

(VANGUARD EMERGING MARKET FUND) obsiahnutej v siedmich fondoch.

Pocet

0-10%  10%-20% 20%-30% 30%- 40% 40%- 50% 50%- 60% 60%-70% 70%- BO% BO% - 90% 90% - 100%

Obr. 2: Histogram rozdelenia pokrytia vzorkou akciovych investicii

Potrebné informécie sa ndm podarilo ziskat o fondoch v prilohe v tabulke 4 a
dopliujice informdcie o vybranych fondoch sa nachddzaji v prilohe v tabulke 5.
Metodu hlavnych komponentov a faktorovii analyzu sme na data aplikovali v programe

EViews, ktory poniika, hlavne ¢o sa tyka FA, dostatok moznosti ich riesenia.
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Obr. 3: Hodnoty vah jednotlivych akciovych investicii

5.1 Analyza hlavnych komponentov

Ako prvi sme na data aplikovali PCA, ktora je tou jednoduchsou metdédou. Jej rieSenie
je jediné a nasou tlohou bude uréit, ¢i je mozné znizit dimenziu. Vysledkom PCA je
znova 129 novych premennych, v nasom pripade casovych radov, ktoré s linearnymi
kombinaciami povodnych vazenych casovych radov vynosov akciovych investicii. Ak
st niektoré povodné premenné linedrne zavislé, tak budeme moct vybrat niekolko
prvych hlavnych komponentov, ktoré popisujui rovnaku mieru rizika ako pévodnych
129 centrovanych casovych radov vynosov akciovych investicii. Moznost zniZenia di-
menzie budeme posudzovat na zaklade vlastnych ¢fsel korelaénej matice povodnych
premennych, ich grafického zobrazenia, individualneho a kumulativneho percenta.
Vychodiskovou maticou bola pri rieseni analyzy hlavnych komponentov korela¢na
matica povodnych premenych, kedze standardné odchylky vazenych vynosov akcii sa
lisia. V tabulke 1 st zobrazené spominané hodnoty, potrebné na uréenie moznosti
znizenia dimenzie, pre prvych 17 hlavnych komponentov. Vidime, Ze vlastna hodnota 1.
hlavného komponentu je o dost vyssia ako vlastnd hodnota 2. hlavného komponentu. Z
toho vyplyva, Ze medzi niektorymi pévodnymi premennymi existuje linedrna zavislost a
bude mozné znizit dimenziu pozorovaného problému. Prvy hlavny komponent popisuje
aj dost vysoky rozptyl ddajov, az 42,63%, ¢o ukazuje hodnota individualneho per-
centa. Avsak dolezité je urcit, kolko prvych hlavnych komponentov bude dostatocne
vysvetlovat celkovy rozptyl povodnych ¢asovych radov. KedZe vychodiskovou je ko-
relacna matica, tak priemer vlastnych hodnot je jedna a jednym z kritérii urcenia

poctu hlavnych komponentov je pocet vlastnych hodnot vacsich ako jedna. Rozdiely
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Hlavny Vlastné | Individudlne | Kumulativne
komponent | hodnoty percento percento
1 54.99477 0.4263 0.4263
2 9.672046 0.0750 0.5013
3 3.287380 0.0255 0.5268
4 2.806300 0.0218 0.5485
5 2.294458 0.0178 0.5663
6 2.165178 0.0168 0.5831
7 2.009638 0.0156 0.5987
8 1.834419 0.0142 0.6129
9 1.788149 0.0139 0.6268
10 1.620603 0.0126 0.6393
11 1.612395 0.0125 0.6518
12 1.485118 0.0115 0.6633
13 1.437294 0.0111 0.6745
14 1.358119 0.0105 0.6850
15 1.346962 0.0104 0.6954
16 1.265326 0.0098 0.7053
17 1.240465 0.0096 0.7149

Tabulka 1: Vysledok analyzy hlavnych komponentov

medzi vlastnymi hodnotami po 7. hlavny komponent st viditelné a d4 sa povedat, Ze
podstatné. Pocniic 8. hlavnym komponentom hodnoty vlastnych ¢isiel klesaju priblizne
rovnakym tempom. TakZe na zdklade velkosti vlastnych hodnot sa nedd jednoznacéne
urcit pocet hlavnych komponentov. Nevieme povedat, ¢ este zahrnitf hlavné kompo-
nenty s vlastnym ¢islom v intervale (0,8;0,99), ktorych je devit (33. - 41. hlavny
komponent), alebo zahrntt iba hlavné komponenty, ktorych vlastné ¢isla st vicsie ako
1,2 (prvych 17 hlavnych komponentov). Po zobrazeni grafu vlastnych hodnét od indexu
hlavného komponentu (obrazok 4) sa ned4 jednoznacne urcit bod zlomu. Ked'ze vlastné

hodnoty 1. a 2. hlavného komponentu su vyraznejsie vyssie ako ostatné, kvoli lepsej
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moznosti urcenia zlomu sme si zobrazili indexovy graf vlastnych ¢isel od 3. hlavného
komponentu (obrdzok 5). Ani z tohto grafu to vSak nevieme presne urcit. Co sa tyka
kumulativneho percenta, tak prvych sedem hlavnych komponentov popisuje skoro 60%
celkového rozptylu idajov a postupne sa jeho hodnota zvysuje kazdym hlavnym kom-
ponentom priblizne o 1%. Z tychto dovodov nie je jednoduché uréit pocet hlavnych
komponentov tak, aby malo zniZenie dimenzie zmysel. Podla teérie by mal vybrany
pocet hlavnych komponentov popisovat aspon 80% celkového rozptylu. Ale pravidla
uréenia poctu hlavnych komponentov nie st jednoznaéné a mozu sa lisit v zavislosti
od skiimaného problému. V nasom pripade sme sa rozhodli vybrat prvych 17 hlavnych

komponentov, ktorych vlastné hodnoty su vyssie ako 1, 2.
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Obr. 4: Indexovy graf vlastnych ¢isel

Dolezité este je, aby sme sa pozreli na to, s kolkymi, pripadne s ktorymi akciovymi
investiciami vyznamne koreluje prvy hlavny komponent. Zistime to vypocitanim kom-
ponentnych védh a budeme hladat hodnoty priblizne vyssie ako 0,5. Po uskuto¢neni
vypoctu komponentnych vah sme zistili, Zze 1. hlavny komponent vyznamne koreluje
az so 101 akciovymi investiciami (komponentné vahy vyssie ako 0,5). Preto sme sa
zamerali na hodnoty vyssie ako 0,85. Takto vysoko koreluje prvy hlavny komponent
s 27 akciovymi investiciami. Vysky komponentnych vah pre 1. hlavny komponent zo-
brazuje graf na obrdzku 6. Stéle je to dost vysoky pocet a nenagli sme ani ziadnu
spoloénti charakteristiku tychto akcii. Ked'ze uz u 1. hlavného komponentu sme nenasli
ziadnu mozntu dobri interpretéciu, nemd vyznam hladat ju u d'alsich.

Kvoli lepsej ilustracii 1. hlavného komponentu (PC1), ktory popisuje znaént ¢ast
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celkového rozptylu tidajov, sme sa rozhodli jeho vyvoj cien porovnat s vyvojom ak-
ciového indexu SP500 (graf na obrazku 7). Ich koreldcia vynosov je rovné 0,90422, ¢o

je dost vysokd hodnota.
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Obr. 6: Komponentné vahy pre 1. hlavny komponent
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Obr. 7: Porovnanie SP500 a 1. hlavného komponentu

5.2 Faktorova analyza

Riesenie faktorovej analyzy je sice zlozitejsie ako PCA, ale poskytuje aj viac moznosti
ziskania spoloénych faktorov, ktoré mozu byt eSte rotované. Rotdcia spoloénych fak-
torov umoziuje najdenie takych novych premennych, ktoré vieme dobre interpretovat.
V tejto préaci su z viacerych metéd odhadu parametrov faktorového modelu popisané
dve (podkapitola 3.4), a to metéda hlavnych faktorov a metéda maximdlnej vierohod-
nosti. Kedze metéda maximalnej vierohodnosti vyzaduje normalitu dét, ktort nase
vazené casové rady vynosov akcii nespfﬁajﬁ, tak na odhad parametrov pouzijeme
metoédu hlavnych faktorov.

Metoda hlavnych faktorov vyzaduje, aby sme na zaciatku uré¢ili pocet spolocnych
faktorov a sposob odhadu komunalit. Vychodiskovou je takisto ako pri PCA korelacna
matica. EViews pontka vela moZnosti urcenia poctu spoloénych faktorov, vratane
moznosti zadania konkrétneho poctu, odhadu komunalit a néslednej rotacie spoloénych
faktorov. Ako kritérium na urcenie poctu spoloénych faktorov sme vybrali ”mini-
mum eigenvalue” (minimdalna vlastnd hodnota), a to konkrétne hodnotu 1,2 na zdklade
vysledkov PCA, pri iterovanej metode spoloénych faktorov a za odhad komunalit sme
pouzili ”squared multiple correlation”. Na odhad komunalit existuje viacero moznosti,
ale ked'ze vykondvame itera¢nti metédu hlavnych faktorov, tak zaciatoény vyber odhadu
urcenia vychodiskovych hodnot komunalit nie je dolezity, pretoze komunality sa pri
kazdej iteracii znova prepocitavaju na zdklade odhadu matice faktorovych vah A.

Po odhade parametrov je vysledkom 17 spoloénych faktorov. Tento pocet spfﬁa
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vztah (18), podla ktorého musi byt pocet spolocnych faktorov mensi ako 113. Dolezité
je teraz urcit, ¢i st faktorové vahy vyznamné a ¢i je moznd interpretdcia spoloénych
faktorov. Vyznamnost faktorovych vah uréime na zaklade vztahu (19) z kapitoly 3.
Hrani¢né hodnoty, ktoré musi vdha v absolitnej hodnote spiﬁat’ pre 17 spolocnych

faktorov st vypocitané v tabulke 2 na hladine vyznamnosti 5%.

Poradie spolo¢ného faktora (1) | |aj| >
1 0,1004419
2 0,1038477
3 0,1077678
4 0,1121683
5 0,117156
6 0,1228742
7 0,1295208
8 0,1373776
9 0,1468628
10 0,15863
11 0,1737704
12 0,1942812
13 0,2243366
14 0,2747552
15 0,3885625

Tabulka 2: Vypoécitané kritérid vyznamnosti faktorovych véh pre 17 spoloénych fak-

torov

Prvym vysledkom faktorovej analyzy si nerotované spolocné faktory, kde sme si
vyznaéili vyznamné faktorové vahy. Hned pri prvych faktoroch sme si vsimli, Ze vdhy
niektorych akcif st vyznamné pri viacerych faktoroch. Preto sme sa rozhodli pouZit
ortogonalnu rotéciu typu ”varimax”, aby sme odstranili tento nedostatok. Samozrejme
podstatna je interpretacia jednotlivych spolo¢nych faktorov. Po uréeni vyznamnych vah

u prvého rotovaného faktora sa ndm nepodarilo odhalit spoloéné charakteristické znaky.
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Akciové investicie s vyznamnymi vahami si velmi rozmanité a neds sa ani vybrat
niekolko fondov, ktoré by reprezentovali dany spoloény faktor. Poznamenajme, Ze prvy
spolo¢ny faktor ma 24 vyznamnych vah. Celkova variancia povodnych centrovanych
¢asovych radov je podla vzfahu (10) v kapitole 3 danéd sic¢tom celkovej komunality
a unicity, pricom dany pocet spoloé¢nych faktorov popisuje 100% celkovej komunality.
Avsak v nasom vysledku st jednotlivé unicity oproti jednotlivym komunalitdm dost
vysoké (zndzornuje to graf na obrdzku 8). Tento vysledok nie je velmi priaznivy, kedze

spoloéné faktory popisuji potom mald cast celkovej variancie.
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Obr. 8: Porovnanie vysky komunalit a unicit pri 17 spolo¢nych faktoroch

Na zéklade doterajsich vysledkov sme sa rozhodli vyskuisat rotéciu typu ”quarti-
max”, ¢ nedd lepsie vysledky. Avsak vysledkom tejto rotdcie su vyznamné vahy pre
rovnaké akciové investicie ako v predchadzajiucom pripade. Vysledkom je teda to, ze
pri danom vybere kritéria o pocte spoloénych faktorov je mozné znizit dimenziu, ale
jednotlivé nové premenné nie su interpretovatelné.

Uréenie minimalnej hodnoty vlastnych ¢isel v predchddzajicom pripade nemusi byt
spravne, preto vykoname faktorovi analyzu este raz. Ako minimalnu vlastni hodnotu
zaddme 1, ¢o je podlozené tedriou. Na vysledné spoloéné faktory pouzijeme znova
rotéciu typu ”varimax”, ked'Ze nastal znova ten isty problém (vdhy niektorych akcii st
vyznamné pri viacerych prvych faktoroch). Nasleduje ten isty postup zistenia moznosti

interpretécie rotovanych spoloénych faktorov. Ked'ze je teraz pocet spolo¢nych faktorov

uréeny na 21, je potrebné prepocitat hraniéné hodnoty pre vyznamnost jednotlivych

vah (tabulka 3).
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Ani zvysenie poctu spoloénych faktorov neprinieslo zlepsenie vysledkov,

tyka vysky vysvetlenej variancie spoloénymi faktormi (obrézok 9). Prvy spolotny fak-

tor ma vyznamnu vahu len jednu, druhy spolo¢ny faktor ich mé dve. Dané dve akciové

investicie su vlastne fondy, ktoré maji miniméalne investicie do akcii. Takze prvé dva
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Obr. 9: Porovnanie vysky komunalit a unicit pri 21 spolo¢nych faktoroch

Moznost zniZenia dimenzie sme potvrdili obidvoma metédami (PCA a FA), ale

ziadne vhodné interpretacie novych premennych. Dovodom je

. ’ Y&,
nepodarilo sa nam néjst

velky pocet povodnych premennych, ¢o stazuje aj nasledny rozbor vysledkov.
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Poradie spolo¢ného faktora (1) | |aj| >
1 0,0990762
2 0,1017911
3 0,1047422
4 0,1079658
5 0,1115066
6 0,1154203
7 0,1197773
8 0,1246681
9 0,1302116
10 0,1365671
11 0,1439543
12 0,1526866
13 0,1632289
14 0,1763073
15 0,193135
16 0,2159315
17 0,2493362
18 0,3053733
19 0,431863

Tabulka 3: Vypocitané kritérid vyznamnosti faktorovych véh pre 21 spoloénych fak-

torov
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6 Zaver

Teoretickd cast prace sa zaoberd vysvetlenim dvoch metdd, ktoré umozituji znizenie

dimenzie skimaného problému, ak su niektoré prvotné znaky linedrne zavislé, a to

analyzou hlavnych komponentov a faktorovou analyzou. Analyza hlavnych komponen-

tov je jednoduchsia metdda, ktord je zaloZzend na hladani novych premennych, ktoré

st linearnymi kombindciami povodnych premennych. Vysledkom je jedno riesenie, z

ktorého je este potrebné na zaklade uvedenych kritérif uréit potrebny pocet hlavnych

komponentov. Druhej metéde (faktorovej analyze) je v praci venovany vAacsi priestor,

pretoze podstata tejto analyzy je zlozitejsia, ale ponuka aj Sirsie moznosti jej rieSenia a

za splnenia predpokladu o normélnom rozdeleni umoziuje testovat hypotézu o spravnom
pocte spolo¢nych faktorov (novych premennych). Ak ddta nepochddzaji z normélneho

rozdelenia, tak je potrebné pred samotnou faktorovou analyzou jednoznaéne uréit pocet

spolo¢nych faktorov, ¢o sa u analyzy hlavnych komponentov robi az na konci. Fak-

torové analyza pontika este moznost rotécie vyslednych spoloénych faktorov. Castokrat

to umozni lepSiu interpretaciu novych premennych. Vysledkom oboch metdd je mensi

pocet nezavislych premennych. Ale ak vo faktorovej analyze vykoname kosouhli rotaciu,
namiesto ortogonalnej, konecné spoloéné faktory budi zavislé.

Cielom praktickej casti prace bolo uréenie systémového akciového rizika, ktorému
je vystaveny slovensky finanény sektor. Do analyzy boli vybrané fondy kolektivneho
investovania a fondy dochodkovych spravcovskych spolo¢nosti, ktoré maju vyznamnu
akciovi zlozku. Na zaklade dostupnych informécii sme zostavili vzorku portfélia ak-
ciovych investicii, do ktorych tieto fondy investuji. Na centrované vazené casové rady
dennych vynosov akciovych investicii sme aplikovali obe analyzy a skimali vysledky.
Zistili sme, Ze medzi niektorymi ¢asovymi radmi je urcite linedrna zavislost a bude
mozné vybrat mensi pocet novych premennych. Ale pri skiimani spoloénych znakov u
povodnych casovych radov, s ktorymi nové premenné koreluji sa nam ani po rotacii
nepodarilo najst moznu interpreticiu. Vysledkom tejto préce je, Ze existuje moznost
zjednodusenia urcenia rizika tohto portfélia akciovych investicii, ale nie je mozné toto
portfélio reprezentovat len niektorymi fondami alebo vyznamnymi akciami. Napriek

tomu povazujeme vysledok za dost pozitivny, pretoze vzorku portfélia vieme dobre
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reprezentovat pomocou malého po¢tu hlavnych komponentov. Hlavny ciel prace sa ndm
teda podarilo splnit. Mozno by bolo vhodné d4ta d’alej analyzovat. Jednou z moznosti
je pouzitie linedrnej regresie na vybrany mensi poc¢et novych nezavislych premennych

a ich porovnanie s nejakym akciovym indexom.
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Priloha

Kéd fondu Néazov fondu Naéazov spravcovskej spolocnosti
ALICOGI Global Index Alico Funds Central Europe

ALICOOB Optimal Balanced Alico Funds Central Europe
AMSSGAFF Globélny akciovy fond fondov Asset Management Slovenskej sporitelne
AMSSFMV Fond maximalizovanych vynosov Asset Management Slovenskej sporitelne
AMSSRF Realitny fond Asset Management Slovenskej sporitelne
CSOBAMPROP CSOB Property CSOB Asset Management
CSOBAMRAST CSOB Rastovy CSOB Asset Management
CSOBAMVYV CSOB Vyvézeny CSOB Asset Management

CSOBAMEK EURO konvergentny CSOB Asset Management

CSOBAMSA Svetovy akciovy fond CSOB Asset Management
DDSTATRARP Rastovy prispevkovy fond Doplnkova déchodkové spoloénost Tatra banky
DDSTATRAVP Vyvazeny prispevkovy fond Doplnkova déchodkova spoloénost Tatra banky
AXAAPDF Prispevkovy fond AXA

ALLIANZAMGO Growth Opportunities Allianz Asset Management
TADKDPROS KD Prosperita TIAD Investments

TADKDRUSIA KD Russia TAD Investments

AEGONPF Prispevkovy fond AEGON

INGTATRYRPF Rastovy prispevkovy fond ING Tatry - Sympatia

TATRAAMAA Americky akciovy fond Tatra Asset Management
TATRAAMCF ConservativeFund Tatra Asset Management
TATRAAMEA Eurépsky akciovy fond Tatra Asset Management
TATRAAMHF HarmonicFund Tatra Asset Management
TATRAAMPV1 Private V1 Tatra Asset Management
TATRAAMPV?2 Private V2 Tatra Asset Management
TATRAAMPV3 Private V3 Tatra Asset Management
TATRAAMSMART | SmartFund Tatra Asset Management
TATRAAMSF StrategicFund Tatra Asset Management
TATRAAMSEA Stredoeurépsky akciovy fond Tatra Asset Management

VUBAMDP VUB AM Dynamické portfélio VUB Asset Management
VUBAMPPM30 VUB AM Privitne portfslio MIX 30 | VUB Asset Management

VUBAMVRF VUB AM Vyvazeny rastovy fond VUB Asset Management

Tabulka 4: Zoznam vybranych fondov



Kéd Velkost v % %-ny podiel %-na cast
fondu z celkového objemu NAV akciovej zlozky | akciovej vzorky Sektor
vetkych analyzovanych fondov | na NAV fondu fondu
ALICOGI 2,28% 93% 49,46% kolektivne investovanie
ALICOOB 0,78% 51% 50,72% kolektivne investovanie
AMSSGAFF 3,35% 70% 15,92% kolektivne investovanie
AMSSFMV 0,45% 86,91% 37,58% kolektivne investovanie
AMSSRF 1,5% 66% 55,66% kolektivne investovanie
CSOBAMPROP 0,56% 100% 49,66% kolektivne investovanie
CSOBAMRAST 0,38% 77,83% 55,76% kolektivne investovanie
CSOBAMVYV 0,53% 45,89% 42.62% kolektivne investovanie
CSOBAMEK 0,37% 21,82% 21,43% kolektivne investovanie
CSOBAMSA 0,21% 78,33% 55,92% kolektivne investovanie
DDSTATRARP 3,61% 56,78% 56,78% fondy DDS
DDSTATRAVP 24,08% 16,93% 15,89% fondy DDS
AXAAPDF 0,75% 41,3% 27,4% fondy DDS
ALLIANZAMGO 1,08% 42.1% 26,62% kolektivne investovanie
TADKDPROS 0,74% 52,61% 18,31% kolektivne investovanie
IADKDRUSIA 10,14% 89,09% 35,94% kolektivne investovanie
AEGONPF 0,28% 5,68% 5,67% fondy DDS
INGTATRYRPF 0,75% 36,8% 25,65% fondy DDS
TATRAAMAA 4,8% 99,16% 25,3% kolektivne investovanie
TATRAAMCF 2,1% 29,03% 19,23% kolektivne investovanie
TATRAAMEA 6,37% 98,94% 11,5% kolektivne investovanie
TATRAAMHF 7,53% 53,65% 27,83% kolektivne investovanie
TATRAAMPV1 1,59% 25,31% 13,45% kolektivne investovanie
TATRAAMPV?2 3,03% 53,63% 40,53% kolektivne investovanie
TATRAAMPV3 1,43% 72,17% 55,73% kolektivne investovanie
TATRAAMSMART 2,66% 29,33% 26,11% kolektivne investovanie
TATRAAMSF 5,45% 71,8% 39,77% kolektivne investovanie
TATRAAMSEA 1,24% 97,66% 52,17% kolektivne investovanie
VUBAMDP 4,53% 43,32% 21,22% kolektivne investovanie
VUBAMPPM30 1,62% 24,07% 12,62% kolektivne investovanie
VUBAMVRF 5,79% 57,04% 17,02% kolektivne investovanie

Tabulka 5: Doplitujiice informécie vybranych fondov
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