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FA-ALAPU MODSZEREK ALKALMAZASA A VALLALATI
~ JOVEDELMEZOSEG VIZSGALATABAN:
VALTOZOSZELEKCIO ES MODELLSZEGMENTACIO!

HAJDU OTTO — FARO JENO
ELTE Gazddlkoddstudomdnyi Intézet

Tanulmanyunk célja, hogy bemutasson két — a vallalati jovedelmezOség vizs-
galatdban ez idaig nem alkalmazott — egyarant fa-alapi modellezési tech-
nikat, majd ezeket 6tvozve feltérképezze a vallalati jovedelmezbség kapcso-
latrendszerét, megvizsgalja, hogy egyes valtozok jovedelmezoségre kifejtett
hatdsa stabilan alakul vagy instabilitdst mutat bizonyos valtozék mentén. A
két algoritmust, nevezetesen a véletlen erddket és a modell-alapt rekurziv
particionalast egy eurdpai orszagok mezogazdasagi vallalataibdl all6 24 ezres
mintéra alkalmazzuk. A véletlen erdék véltozdfontossagi mutatdinak segitsé-
gével azonositjuk az EBITDA-marginnal mért jovedelmezdség szempontjabdl
legfontosabb valtozokat, majd ezeket egy linearis modellbe illesztjiik, és vizs-
galjuk az egyes valtozok marginalis hatasat, valamint azt, hogy ezek a hatasok
Osszefiiggnek-e olyan vallalati jellemzdékkel, mint a multbeli jovedelmezdség,
az eszkoOz- és forrasszerkezet, a likviditas, az eladésodottsag, a vallalat orszéaga
és az id6 muldsa. Modelliink alapveté konklizidja, hogy egyetlen globalis
(pooled) modell illesztése helyett érdemes a jelenséget 14 lokdlis modell se-
gitségével leirni, ugyanis a paraméterek erés valtozékonysagot mutatnak a
miultbeli jovedelmezOség, az eszkOz- és forrasszerkezet, a vallalatméret, il-
letve a vallalat orszaga szerint. Szegmentalt modelliink a vallalatra szabott
értékelésen til lehet6vé tette azon vallalatok profilirozasat, melyek komoly jo-
vedelmezOségi visszaesést szenvedtek el a gazdasagi vilagvalsag kirobbandsat
kovetéen. Mindemellett a tanulményban felhivjuk a figyelmet tovabbi gépi
tanuldsi algoritmusok alkalmazasanak lehetéségére.

Kulcsszavak: véletlen erdok, modell-alapi rekurziv particiondlas, valtozo-
szelekcid, modellszegmentécio
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1 Bevezetés

A vallalati jovedelmezdséget és annak meghatdrozdit szamos szerzo tanulmé-
nyozta az utébbi évtizedekben?. Egyes kutatdk a profitok variancidjit igye-
keztek kiilonféle eljarasokkal komponensekre bontani és hozzarendelni kilon-
b6z (pl. orszdg-, iparagi, véllalati) hatdsokhoz (Schmalensee, 1985; Rumelt,
1991; Schiefer & Hartmann, 2009; Hirsch & Schiefer, 2016; Zouaghi, Hirsch &
Garcia, 2016; Chaddad & Mondelli, 2013). Masok a jovedelmeziséget megha-
tarozé valtozok kapcsolatrendszerét vizsgaltak panel adatokra illesztett reg-
resszidk segitségével — a jovedelmezoségre kifejtett marginalis hatdsok szigni-
fikancigjat és szignifikdns esetben irdnyét feltdrandé (Dencic-Mihajlov, 2014;
Pervan & Mlikota, 2013; Lazér, 2016; Pratheepan, 2014; Nunes, Serrasqueiro
& Sequeira 2009; Pantea, Gligor & Anis, 2014; Yazdanfar, 2013). Utébbiak
tanulmanyaikban nem ritkan tobb modellt is becsiiltek, ugyanakkor azzal a
feltételezéssel éltek, hogy egy — a teljes mintéra illesztett — globdlis (pooled)
modell hatékonyan képes leirni a jovedelmezbség kapcsolatrendszerét, és jol
illeszkedik az adatokra. A szerzék vizsgdlédasa nem terjedt ki arra, hogy
mintdik bizonyos jellemzok altal definidlt szegmenseiben esetleg eltérnek-e az
altaluk vélelmezett Gsszefliggést leiré modell paraméterei a globélisan illesz-
tett modell, illetve mas szegmensek paraméterértékeitol. Kivétel ez aldl Yaz-
danfar (2013), aki az altala vizsgalt 4 ipardgra 4 kiilonb6z6 modellt becsiilt.
Az egyes kutatdsok jellemz6it az 1. tdbldzat tartalmazza.

A pooled modell adekvat mivoltanak hipotézise természetesen lehet helyes,
kiilonosen akkor, ha hasonlé profild vallalatok alkotjak a tanulé mintat. Jelen
tanulmdny ugyanakkor egy meglehetdsen diverz (az EU-15 orszégaiban, il-
letve Magyarorszagon bejegyzett mezogazdasag, erdészet, halaszat tevékeny-
ségi korébe esd villalatokat tartalmazd) mintdn vizsgilja a jovedelmezdséget
meghatarozo valtozdk kapcsolatrendszerét, a kapcsolatrendszert leiré egyen-
letek paramétereinek stabilitasat, a jovedelmezdség szempontjabdl legfonto-
sabb véltozokat, illetOleg a gazdasagi valsag hatdsara bekovetkezett jovedel-
mezOségbeli elvaltozasok mintazatait.

Mindezek érdekében tanulmanyunk a jovedelmezoségi kutatdasok terén 1j
megkozelitésnek szamitéd fa-alapu algoritmusokhoz folyamodik. Bemutatja a
CART3-algoritmust, az el6rejelzését szamos regressziés fara alapozé véletlen
erdoket — felhivva a figyelmet az alkalmazas soran fellépé anomalidkra, me-
lyekre megoldast javasol a 1étez6 algoritmusok kozul. Ezt kvetéen ratér a fak
adatvezéreltségét és a statisztikai-Okonometriai modellezés elmélet-alapisé-
gét 6tvoz6 modell-alapi rekurziv particiondldsra (Kopf, Augustin & Strobl,
2013), bemutatja annak miikodési elvét, valamint az elemzéseket tamogatd
R statisztikai rendszerben val6 implementaciojat.

2A hatékonysag, jovedelmez8ség, iizleti kornyezet és miikodési feltételek sokvaltozés
elemzésérél 14sd: Hajdu (1987).
3(Classification and Regression Trees
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Médszer Eredmény- Vizsgdlt vallalatok Megfi- Id8szak R? [%]
valtozé gyelések
szama
[db]
Fix hatdsd panel ROTA, OPM A belgradi t6zsdén 432 2008-2011 46,5-49,5
regresszié szektor jegyzett kozép- és
dummykkal nagyvallalatok, kivéve
(Dencic-Mihajlov, a pénziigyi
2014) véllalatokat
Dinamikus panel EBITDA / Horvat élelmiszeripar 1059 1999-2009 NA
regresszi6é (Pervan &  Arbevétel és italgyartds nagy és
Mlikota, 2013) kozépviéllalkozasai
Fix hatédsi panel ROA A bukaresti t6zsdén 608 2000-2011 61,7-65,7
regresszié év és jegyzett nem pénziigyi
ipardg-év hatdsokkal vallalatok
(Lazar, 2016)
OLS-, fix- és véletlen ROA To6zsdén jegyzett 550 2003-2012 13,9-23,2
hatdst statikus panel SriLanka-i gyarto
modellek vallalatok
(Pratheepan, 2014)
Statikus és dinamikus Miikodési Portugdl szolgaltaté 375 1999-2003 16,1-24,4
panel modellek éves  eredmény / szektorbeli vallalatok
dummykkal (Nunes, Osszes
Serrasqueiro & eszkoz
Sequeira, 2009)
Fix és véletlen hatdasi ROA & ROE A bukaresti t6zsdén 770 1999-2012 NA
panel regresszié jegyzett ipari cégek

(Pantea, Gligor &
Anis, 2014)
SUR-regresszié ROA 4 iparag: egészségiigy, 12530  2006-2007 42,3-49,1
(Yazdanfar, 2013) kiskereskedelem,
szallitds, fémgydartds

Megjegyzés: ROTA: Return on Total Assets, OPM: Operating Profit Margin, EBITDA:
Earnings before Interest, Taxes, Depreciation and Amortization, ROA: Return on Assets,
ROE: Return on Equity, SUR-regresszié: Seemingly Unrelated Regression.

1. tabldzat. Kutatési eredmények és mddszertanok Osszefoglaléja. Forrds: sajat szerkesztés.

1.1 Klasszifikacids és regresszios fak

A manapsig névekvo népszeriiségnek érvendo fa-modellek k6zott megkiilon-
boztetiink klasszifikacids és regresszids fakat a magyarazott valtozo lehetséges
kimeneteinek szdma (véges vagy végtelen sok lehetséges kimenetel) alapjan.
Jelen tanulmanyban a magyarazni kivant véltozé folytonossdgat tekintve?
a regresszids fak keriilnek alkalmazasra. FEzek egy olyan fa graffal szem-
léltethetSk, melynek minden egyes csiicsa® egy-egy magyardzé véltozdt és
annak értéke alapjan hozott dontést reprezental: a szoban forgd magyarazéd
valtozd értéke nem nagyobb vagy nagyobb, mint egy meghatarozott érték.
A dontéseket reprezentalé node-okndl a véaltozdk és azok vagasi (cut-off) ér-
tékeinek meghatarozasa a valtozok értéktartomanyanak particionalasat teszi
sziikségessé, amely aztan az elso felosztds utan rekurzivan folytatédik a felosz-
tott mintan valamilyen megalldsi kritérium eléréséig. Innen ered a felosztast
végz0 algoritmus elnevezése: rekurziv particionald algoritmus, melynek tobb
valtozata is ismert. Kozéjlk tartozik a Breiman, Friedman, Olshen és Stone

4Erré] bévebben az Adatok és modellezési stratégia c. fejezetben lesz szé.
5Erre az angol nyelvii szakirodalomban node-ként hivatkoznak, melyhez mi is tartjuk
magunkat a tanulmény hatralévé részében.
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nevéhez fiiz6d6 CART-algoritmus® (Razi & Athappilly, 2005), amely a ,ha-
akkor” dontési szabalyok megkonstrualasakor a kovetkezoképpen jar el: a fa
gyokerétol lefele haladva minden egyes node-nél minden egyes magyarazd val-
tozé esetében megkeresi a véltozd értéktartomdnydnak azon pontjat (egyet-
lenegyet, mivel a CART bindris felosztdsokat hajt végre), amely mentén vald
mintafelosztds minimalizdl egy in. zavarossigi mérészamot (impurity mea-
sure), amely regresszids valtozatban nem mads, mint a létrejové csoportok-
ban az eredményviéltozd egyedi értékeinek a csoportatlagtdl vett négyzetes
eltéréseinek Gsszege, majd kivélasztja a legjobban szeparald valtozot, amely
minimalizalja a fenti mérészamot az Osszes valtozd tekintetében, és amely
mentén torténé felosztas a legnagyobb csoporton beliili homogenitast és cso-
portok ko6zotti heterogenitast eredményezi az eredményvaltozo szempontjabol
(Loh, 2011; Razi & Athappilly, 2005; Prasad, Iverson & Liaw, 2006). A
megkozelitést egy feliilrél-lefelé haladd (top-down) mohd (greedy) algorit-
musnak nevezzik, mivel a fa gyokerétol halad lefelé és minden 1épésnél az
aktudlisan legjobb felosztést valasztja. A létrejove fa a leveleiben” rendre a
dontési szabalyok alapjan oda kertilé megfigyelések eredményvaltozd szerinti
atlagdval készit elorejelzést (Tibshirani et al., 2013).

1.2 Véletlen erdok

Az ensemble-mébdszerek, igy a kozéjik tartozé véletlen erdék a fentebb be-
mutatott individualis fak azon kedvezétlen tulajdonsagat hivatottak kezelni,
mely szerint azok igen érzékenyen reagalnak a tanulé mintaban végbement
véltozdsokra (Garge, Bobashev & Egglestone, 2013), melynek készonhetéen
megvaltoznak az dltaluk készitett elorejelzések is. Ugyanakkor ezen fak atla-
gosan mar pontos elérejelzést adnak, alatamasztva azon Gtlet 1étjogosultsagat,
hogy az elérejelzést érdemes fak egész halmazara alapozni (Strobl, Malley &
Tutz, 2009).

A nagyszam fat tartalmazé véletlen erd6knek szamos kiilonbdz6 valtozata
létezik, melyek elkiilonithet6k aszerint, hogy

e milyen médon jonnek létre az erdét alkotd egyedi fak,

e milyen eljardssal (visszatevéssel vagy visszatevés nélkiil) generalunk 1j
mintdkat, melyeken az egyes fak tanulnak, illetve

e miként keriilnek aggregdldsra az egyes fak adta eldrejelzések (Boulesteix
et al., 2012).

Az eredeti — Breiman altal javasolt és nagy gyakorisdggal alkalmazott
— véletlen erddk algoritmus® a fenti dimenziék mentén az aldbbiak szerint
karakterizalhato:

6 A tovabbi algoritmusok (C4.5, QUEST, GUIDE, M5, CRUISE) irént érdekld6 Olvasé
figyelmébe Loh (2011, 2014) miiveit ajinljuk.

7Olyan node-ok, melyekb8l mar nem indul eligazas.

8Ez keriilt implementalasra az R statisztikai rendszer random Forest nevii package-ében
azonos névvel (R Core Team, 2019).
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e a korabban méar bemutatott CART-algoritmus felel0s az egyedi fak 1ét-
rehozasaért annyi mdédositassal, hogy minden egyes felosztasnal valtozok
egy véletlenszertien kivéalasztott részhalmazabdl valasztja ki a leginkdbb
szeparald valtozot,

e minden egyes fa egy visszatevéses mintavétellel eléallitott bootstrap
mintan jon létre (Boulesteix et al., 2012),

e az egyes fak elorejelzéseinek sulyozatlan atlaga képezi az erdd elérejel-
7ését (Segal, 2004).

Fontos elméleti hozzdjarulds a véletlen erdok alkalmazasival kapcsolat-
ban, hogy Breiman (2001) eredményei alapjan egy erdé &tlagos négyzetes
altaldnositasi hibajanak® felsd korldtja egyenesen ardnyos az erddt alkoté fak
elérejelzési hibai kozotti sulyozott korreldcioval, illetve az erdét alkotd fék
altaldnositasi hibajaval. Ebbdl kifolydlag a véletlen erdok pontossdganak két
legfontosabb feltétele a fak kozotti alacsony korrelacio és az egyes fak alacsony
hibaja. Ezeket optimalizdlandé az egyes fak metszés nélkiil, maximalis mély-
ségig kertilnek novesztésre a pontossag érdekében, mig a korrelaciét a boot-
strap mintan valé tanitas és a felosztasoknal alkalmazott véletlen valtozohal-
mazok hivatottak csokkenteni (Segal, 2004). Ezzel ugyan lokalisan szubop-
timalis fak jonnek létre (nem feltétlenil az a véltozd keriil kivalasztésra,
melynek értéktartomdnya mentén valé felosztas lokalisan optimalizalnd a
felosztas kritériumat), viszont a globalis teljesitmény javithato ezéltal (Strobl,
Malley & Tutz, 2009). Ezen kiviil az ilyen valtozdk bekeriilése az erd6be
értékes interakcios hatdsokat tarhat fel, melyek egyébként kimaradnanak a
modellbé8l (Strobl et al., 2008).

Breiman (2001) mésik emlitésre mélté eredménye, hogy az altaldnositési
hiba a nagy szamok erGs torvénye alapjan konvergdl, azaz megfeleléen nagy
szamu fa esetén elkeriilhet6 a tililleszkedés.

A véletlen erdéknek tovdabbi szamos kivdnatos tulajdonsagat emelik ki a
vonatkozé szakirodalomban. Ezek szerint az eljaras

e nagyon jol kezeli a véltozok kozotti kapesolat nemlinearitdsét (Strobl
et al., 2007; Grémping, 2009)

e alkalmas az tn. ,kicsi n — nagy p” probléma'® kezelésére (Boulesteix
et al., 2012; Ishwaran, 2007; Gromping, 2009)

e erdsen korreldlt valtozdk esetén is jol alkalmazhaté (Strobl et al., 2008;
Boulesteix et al., 2012)

e nagyon pontos eldrejelzést tesz lehetvé (Strobl et al., 2008; Segal, 2004;
Gromping, 2009)

9 Az elérejelzett értékek tényleges értékektdl vett négyzetes eltérésének feltételes varhatéd
értéke.

10A probléma abban &ll, hogy a magyardzé valtozdk p szama (akdr nagysdgrendekkel

is) meghaladja a megfigyelések n szdmét, amely problémét a regressziéanalizis nem képes
kezelni.
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e robusztus az outlierekre nézve (Breiman, 2001)

e az egyes fak létrehozdsdhoz fel nem haszndlt megfigyelések (OOB —
out of the bag) belsé validdcids adathalmazként mitkodnek, melyekkel
becstilhetd az eldrejelzés hibdja (Breiman, 2001; Segal, 2004; Grémping,
2009)

o valtozéfontossigi mérészamokat szolgaltat (Segal, 2004; Gromping, 2009;
Strobl et al., 2007; Strobl et al., 2008; Calle & Urrea, 2010; Boulesteix
et al., 2012; Nicodemus, 2011), amelyek értékei alapjin el6dllé rang-
sorok alkalmasak arra, hogy segitségiikkel azonositsuk a legfontosabb
véltozdkat és cstkkentsiik a probléma dimenzionalitdsat (Ishwaran, 2007).

A véltozofontossagi méroszamoknak szamos szerzd szentelt kitiintetett fi-
gyelmet a vonatkozé irodalomban (Gréomping, 2009; Nicodemus et al., 2010;
Louppe et al., 2013; Genuer, Poggi & Tuleau-Malot, 2010; Ishwaran, 2007;
Nicodemus, 2011; Calle & Urrea, 2010; Strobl et al., 2007; Strobl et al.,
2008), eredményeik azonban kizardlag a mérészamok szamitdsi médjanak is-
meretében értelmezhetoek. Egyikiik az egyedi fak novesztésekor felosztasi
kritériumként funkciondld zavarossagi mérészam értékében az egyes valtozdk
értékei mentén val felosztas hatdsara bekovetkezett javuldst (a zavarossig
csokkenését) veszi alapul és atlagolja ki ezen javuldsokat (csokkenéseket)!!
(Louppe et al., 2013). A mdsik mutaté leginkdbb permutdcids fontosségi
mutaté néven ismert. Az emogotti racid, hogy egy véltozd értékeit véletlen-
szertien permutalva az OOB-megfigyelések esetén az eredményvaltozoval vett
asszociacié (ha egyaltaldn asszocidlt volt) megtorik (Strobl et al., 2007), igy
az eredeti allapothoz képest jelentGs visszaesés kovetkezik be az elérejelzési
pontossagban'?, amely regressziés esetben a tényleges értéktdl vett dtlagos
négyzetes eltéréssel mérhetd. fgy a permutacié elotti és utani elérejelzési
pontossagok kozotti kiilonbségek keriilnek kiatlagolasra az erdot alkotd fak
szadmaval (Gromping, 2009; Genuer, Poggi & Tuleau-Malot, 2010). A mutatd
— melynek nagy értéke (nagy romlds a permutdcié utdn) eredetileg fontos
valtozéra utal — gyakran hasznalt rangsorolasi célokra, elonyos vondsaként
azt emelik ki, hogy nemcsak a valtozok individudlis hatasat, hanem a tobbi
véltozdval vett interakcids hatdsat is figyelembe veszi (Strobl et al., 2007).

Ezeket a fontossagi mutatdkat az R statisztikai rendszerben konnytszerrel
ki tudjuk kalkuldlni, ugyanakkor értelmezésiikkor figyelemmel kell lenniink
arra, hogy szimulacids tanulmanyok tanisaga szerint szamos hatas torzithatja,
illetve destabilizalhatja értékiiket (Strobl et al., 2007; Strobl et al., 2008;
Calle & Urrea, 2010; Nicodemus et al., 2010; Nicodemus, 2011). Az elébbi
mutaté példaul magéan viseli az egyedi fak torzitott valtozdkivalasztasanak

11Ezt a mutatét tébbféleképpen is hivjdk a vonatkozé irodalomban: 4tlagos zavarossag-
csokkenés (Mean decrease impurity), &tlagos Gini-csokkenés (Mean decrease Gini)
(Louppe et al., 2013), illetve tisztasidg-novekedésként is. Ez utébbi jellemzi az R ter-
minolégidjét, ahol IncNodePurity néven jelenik meg (R Core Team, 2019).

12Erre reflektdl, hogy a mutaté dtlagos pontossigcsdkkenés (Mean decrease accuracy)
néven is ismert (Calle & Urrea, 2010; Nicodemus, 2011). Az R implementédciéban IncMSE
nevet viseli a mutaté (R Core Team, 2019).
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(a nagyszamu kategdridval rendelkezé, illetve folytonos — &sszefoglaléan a sok
kiilénbozé felosztast lehetévé tevs — valtozdk mesterségesen preferaltak), il-
letve a visszatevéses bootstrap mintavétel torzitd hatasat. Ezt elkeriilendd ér-
demes a valtozoszelekcidt hipotézisvizsgalati alapokra helyezni a torzitatlansag
érdekében (ezaltal vezérelve fejlesztették ki Hothorn, Hornik & Zeileis (2006)
a feltételes kovetkeztetési fakat!?, amely médszertan Gin. permutéciés tesztek
p-értékén alapuld véaltozoszelekcidval tetszoleges mérési skalaju valtozok ese-
tén képes elkeriilni a torzitdast, és amelynek R-beli alkalmazdsara a party
package ctree nevii fiiggvénye ad lehetGséget (R Core Team, 2019)), illetSleg
visszatevés nélkili mintavétellel képzett részmintakon tanitani az erdot alkotd
fékat (Strobl et al., 2007). A fenti hatdsok a permutaciés mutatét Strobl et al.
(2007) szimulécidja alapjan csupén a variancia névelésén keresztiil érintették,
de nem torzitottak el. Eltorzitja viszont 0ket a magyarazé valtozok kozotti
erds korrelacié (Nicodemus et al., 2010; Strobl et al., 2008), amely torzitas a
relevans véltozdkkal er6sen korreldld, de az eredményvéltozd szempontjabol
kevéssé relevans véltozdk iranyaba mutat. Erre megoldasként Strobl et al.
(2008) egy feltételes permutécids eljardst javasoltak, amely a magyardzé
valtozdk kozotti korrelacids struktiura figyelembevételével — a permutaciot
csak feltételesen a tobbi valtozé rogzitett Z = z szintjén'* elvégezve — vizs-
galja az eredményvaltozora kifejtett hatast, ezdltal jobban tiikkrozi a tényleges
hatast és megbizhatébb eredményeket ad. Ez az eljards az R statisztikai
rendszerben a varimp figgvény conditional logikai tipusi argumentumaénak
,,igaz”-ra allitdsaval érheté el (R Core Team, 2019).

1.3 Modell-alapi rekurziv particionalas

A modell-alapt rekurziv particionélds alapgondolata, hogy szamos helyzetben
nehezen tarthaté az a feltételezés, mely szerint egy globélis modell illeszkedik
az adatokra, ugyanakkor elképzelhetd, hogy az adathalmaz egyes szegmen-
seire mar jol illeszthet a modell (Zeileis, Hothorn & Hornik, 2008). Nem
véletlen, hogy a strukturalis valtozasok vizsgdlata — nevezetesen, hogy mikor
és hogy véltozik meg az adatgeneralé mechanizmus — szamos tudomanyterii-
leten &ll az érdeklédés kozéppontjaban (Zeileis & Hornik, 2007). A medici-
naban példaul vizsgaljak, hogy egy kezelés hatdsa miként fligg Gssze a kezelt
péciens egyedi jellemzdivel (pl. nem, kor stb.). Ezen jellemzék 4ltal a hasonld
kezelési hatast mutato pacienscsoportok azonositéasa fontos feladat, ugyanis a
személyre szabott kezelés irdnydba mutat (Seibold, Zeileis & Hothorn, 2016).
Ugy gondoljuk, hogy az orvostudomanyi példa analégiajara egy meglehetGsen
diverz véllalati mintdban (6 év, 9 orszag, 24 ezer megfigyelés'®) is érdemes az-
zal a feltételezéssel élni, hogy a kezelés hatasahoz hasonléan az egyes valtozdk
jovedelmezdségi hatdsa is valtozhat bizonyos valtozék mentén'®, ebbél ki-

13Conditional inference trees

4A permutécié igy egy un. conditioning grid egyes szegmenseiben — a t6bbi valtozd
értékét rogzitve — megy végbe, amely conditioning grid minden egyes fanal az adott fa
altal meghatarozott particiét jelenti.

15Bgvebben lisd az Adatok és modellezési stratégia c. fejezetben.

16Ezeket particionalé valtozéknak hivjuk.
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folyélag érdemes megkisérelni véllalati jellemzok &ltal lehatarolt vallalati
szegmensek azonositasat, melyekben a jovedelmezdségi hatasok mar stabi-
lak. A modell-alapt rekurziv particionédlds épp ezt a stabilitdst vizsgdlja az
alabbi 1épésekben:

1. Globélis modell illesztése az adatokra, melynek paramétereit az alkal-
mazott becslofiiggvény optimalizdlasaval lehet kiszamitani.

2. Annak értékelése, hogy a magyarézé véltozok (X-ek) paraméterei sta-
bilak-e a particiondléként megjelolt valtozdk (Z1, Za, ..., Z;) tekinte-
tében. Paraméter instabilitds detektalisa esetén a legnagyobb insta-
bilitast el6idéz6 valtozo kivalasztasa felosztasra, egyébként megéllds.

3. A (2)-ben felosztésra kivélasztott valtozé értéktartomanya mentén azon
osztopont megkeresése, amely lokalisan optimalizalja a becslés sordn
alkalmazott célfliggvény értékét.

4. A (3)-ban kivalasztott osztépont mentén az adathalmaz 2 részre (par-
ticiéra) osztdsa, majd a folyamat megismétlése (1)-t8l kezdve (Kopf,
Augustin & Strobl, 2013; Zeileis, Hothorn & Hornik, 2008; Mozhgan et
al., 2017; Zeileis & Hothorn, 2019).

Az eljards elényos vondsai kozé tartozik, hogy 6tvozi a fakat az elmélet
altal vezérelt modellezéssel, s ezaltal a tisztan adatvezérelt megkozelitést fi-
nomitja a modell szegmentacidjaval, a szegmensek létrehozasa soran pedig a
felirt Gsszefliggés kiilonbozé véltozatait azonositja (Kopf, Augustin & Strobl,
2013). Ezen kiviil struktiirdjabdl kifolydlag sokkal kénnyebben értelmezhetd,
mint a magasabb rendii interakcidk jelentése egy linedris modellben (Seibold,
Zeileis & Hothorn, 2016), szdmos parametrikus modell helyettesitheté R imp-
lementaciéjanak (mob'”) megfeleld argumentumdba (fit), tovdbbé lehet6vé
teszi nemlinedris kapcsolatok modellezését, és a magyarazo valtozok kozotti
interakcidk automatikus detektaldsat (Zeileis, Hothorn & Hornik, 2008). Az
interakciok automatikus detektdlasa igen fontos vondsa az algoritmusnak,
ugyanis nem minden esetben van a priori hipotézisiink arra vonatkozdan,
hogy melyek azok a szegmensei az adatallomanynak, melyeken beliil a para-
méterek mér stabilitdst mutatnak (Seibold, Zeileis & Hothorn, 2016). Ezért
mindezt meg kell tanulnia a rekurziv eljarasnak a mintabdl. Ennek sordn min-
den egyes iterdcié masodik 1épésében azt vizsgdlja, hogy a becsléfiiggvény'®
egyes paraméterek szerinti parcidlis derivéltjainak Gsszetevéi'® véletlensze-
rlien ingadoznak 0 koriil vagy szisztematikusan eltérnek téle a particionald
véaltozok értékei mentén. Az eltérések nagysagrendje az in. empirikus fluktu-
acios folyamat segitségével mérhetd le, melybol tesztstatisztikak szarmaztat-
haték mind folytonos, mind pedig kategériakimenetli particiondlé valtozok
esetén, melyek aszimptotikus eloszlasaibdl mar kalkuldlhatok az instabilitési

17 A fiiggvény a partykit nevii package-ben taldlhaté (R Core Team, 2019).

18] eggyakrabban OLS vagy log-likelihood.

19A derivalt egy — a mintamérettel megegyez6 szamossagu tagbdl all6 — 6sszeg, amelynek
tagjai igy parba allithaték barmely maés valtozé értékeivel.
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tesztek p-értékei, melyek kozil amennyiben a minimalis az elére megadott
szignifikanciaszint ala esik, akkor megtorténik a felosztas. Tovabbi technikai
részletekért az érdeklédd Olvasé Zeileis, Hothorn & Hornik (2008)-hoz, il-
lusztrativ példakért pedig Kopf, Augustin & Strobl (2013)-hoz fordulhat.

A tanulmény soron kovetkez6 fejezeteiben bemutatdsra keriil az adat-
allomany, a vizsgalt pénziigyi probléma és az a keretrendszer, melyben a
kordabban bemutatott eljarasok egymast tamogatva, kiegészitve vesznek részt
a vallalati jovedelmezGség modellezésében. Ezt kovetéen a modellek eredmé-
nyeinek értékelésével és az eredmények Osszegzésével, valamint tovabbi ku-
tatasi iranyok megfogalmazéasaval zarul a tanulmany, melynek hozzajarulasa
a tertiilethez kettds: azon kivil, hogy megismertette az Olvaséval a véletlen
erdok és a modell-alapu rekurziv particionédlas eljarasait, célja még segitsé-
giikkel véllalatcsoport-specifikusan elvégezni az egyes valtozok jovedelmezd-
ségi hatasanak elemzését.

2 Adatok és modellezési stratégia

Az elemzéshez hasznalt adatok az Amadeus adatbédzisbél szarmaznak, ahon-
nét 30 ezernél is tobb vallalat ezer euréban mért adataihoz jutottunk hozza.
A beldliik valé informéciészerzéshez a Microsoft Excel-t és az R statisztikai
rendszert alkalmaztuk. Az adattisztitds keretein beliil lesziirtitk azon vélla-
latokat, melyeknél hianytalanul rendelkezésre alltak az elemzéshez sziikséges
valtozdk értékei a 2008-t61 2013-ig terjedd idGszak minden egyes évében, ki-
zartuk a mintabdl azon megfigyeléseket, ahol a jovedelmezdségi indikatorként
kivalasztott EBITDA-margin?° értéke abszolit értékben meghaladta az 1-et
(100%-ot), majd ezen vallalatokbdl vettiink rétegzett mintat, tgy, hogy min-
den egyes évben véletlenszertien kivélasztott 4000 vallalat keriilt a mintdba?!.
Ezen adatallomany szolgalt az algoritmusok szamadra tanulé mintaként, ahol
az EBITDA-margint az aldbbi véltozokkal kivantuk modellezni, melyeknek
egyuttal egy csoportositasat is megadjuk.

Az &ltalunk alkalmazott egyszeriisitett?? eredménykimutatasbdl kalkulal-
haté mutatok:

e X1: Arbevételardnyos hozzdadott érték = Hozzdadott érték / Arbevétel,
ahol Hozzdadott érték = Arbevétel — (ELABE + Anyagkoltség)

20Az eredményvialtozé ilyeténképpen torténd kivélasztdsinak elsésorban az elemzés
orszaghatdrokon ativeld jellege miatt van jelentOsége, ugyanis a mutaté az EBITDA és
az arbevétel hanyadosaként all els, melyek koziil el6bbi a tényleges tizleti folyamatokat
mindsité mutatéként lehet&vé teszi, hogy az értékcsokkenési leirds elszamoldsa, a ka-
matkornyezet vagy a helyi tarsasigi adézds hatdsai ne befolydsoljdk az eredményeket. fgy
a jovedelmez&ségi indikdtor kivdlasztdsakor a Pervan & Mlikota (2013) szerzéparoshoz
hasonléan jarunk el.

21 A véllalat-év megfigyelések orszagok szerinti megoszldsat 1lasd a Melléklet 6. téblaza-
taban.

22 Az egyszeriisitett jelz6 oka az Amadeus adatbdzisbdl kinyerheté informécidk korldtos-
sdga, melybdl fakadéan nem tudjuk teljes mértékben reprodukalni a véllalatok eredmény-
kimutatédsat. Az altalunk hasznalt sémét lasd a Melléklet 3. tdblazataban.
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e X2: SZJR / Arbevétel — azt mutatja meg, hogy a vallalat a realizalt
arbevétel hany szazalékanak megfelel6 Gsszeget szamolt el a munkaval-
lalékhoz kapcsolédé raforditasként

e X3: Novekedés = (Arbevétel;, - Arbevétel,_1) / Arbevétel,_; — az ér-
bevétel dinamik&jat jelzi

A beruhazési tevékenység mutatoi:

e X4: Nettd beruhdzas = Téargyi eszkozok és Immateridlis javak zardér-
téke — nyitéérték + értékesokkenési leirds. A mutaté a tartds eszkozok
megujitasarol informal, segitségével azt kivanjuk tesztelni, hogy van-e
jovedelmezOségi hatasa a beruhazasi tevékenységnek.

e X5: Nett6 beruhdzés-1 — A Netté beruhdzas késleltetett értéke. A be-
ruhézési tevékenység idében késleltetett hatdsanak tesztelését hivatott
elOsegiteni.

Késleltetett valtozok:

e X6: Likviditdsi rata_1 = Forgdeszkozok 1 / Rovid lejarati kotelezett-
ségek_1

e X7: Befektetett eszk6z0k ardnya_1 = Befektetett eszkézok_1 / Mérleg-
f60sszeg-1

e X8: Idegen téke ardnya-1 = Idegen t6ke_1 / Mérlegfétsszeg-1

e X9: Nettd adossdg-1 = Teljes addssag — Pénzeszkozok és pénzegyenérté-
kesek, ahol Teljes addssag = Hosszu lejaratu kotelezettségek + Rovid
lejaratu hitelek és kolesonok

e X10: (Netté addssdg / EBITDA)-1 — azt mutatja meg, hogy a véllalat
miikodésébol hany év alatt tudja kitermelni a netté addssagat.

e X11: Cash-flow_1 — a cash-flow el6z6 évi értéke

e X12: EBITDA _margin_1 — az eredményvaltozé késleltetett értéke. Se-
gitségével a profitok rovid tadvi perzisztencigjat (Hirsch & Gschwandt-
ner, 2013) tanulmanyozzuk.

Kategoériakimenetii valtozok:
e X13: Ev = 2008; 2009; 2010; 2011; 2012; 201323
e X14: Orszédg = HUN; POR; ESP; SWE; FIN; FRA; ITA; GER; BEL?**

Villalatméretet proxyzé valtozo:

23

A valtozé kimeneteit dummy valtozékba is atkddoltuk, melyek kédolasat lasd a

Melléklet 7. tablazatdaban.

24

A mintavételezés eredményeként bizonyos EU-15-6s orszagok kimaradtak az elemzé-

sekbdl.
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e X15: Arbevétel.

A fenti valtozokat és a kordbban bemutatott algoritmusokat az aldbbiak
szerint fogjuk alkalmazni egy kétlépcsGs modellezési eljaras keretein beliil:

1. A véletlen erddket az elsé 12 db valtozéval fogjuk lefuttatni feltételes
kovetkeztetési fakkal mint erdéképzokkel, majd 50 db futtatds utén
szemrevételezziik a fontossagi mutatok eloszlasat, hogy meggy6zédhes-
stink azok stabilitasarol.

2. Az (1)-ben legfontosabbnak bizonyul6 véltozékat tovabbi feldolgozasnak
vetjiik ala a modell-alapi rekurziv particionédlas keretein beliil. Itt meg-
hagyjuk azt a lehetGséget, hogy néhany kisebb fontossagu, de kozgaz-
dasagilag fontos mondanivalét tartogaté valtozo is bekeriiljon a model-
lezés masodik fazisaba.

3. A (2)-ben el84llé véltozdk jelentik a modell-alapt rekurziv particionalds
magyarazo valtozoit, melyeket linedrisan szerepeltetiink az egyenletek-
ben, mig a particionalé valtozok korének kialakitasa arra a hipotézi-
stinkre reflektdl, mely szerint a jovedelmezdséget leiré valtozok kap-
csolatrendszere Osszefliggésben allhat a vallalatok eszkoz- és forrasszer-
kezetével, likviditasi ratdval jellemezheto forgotéke-menedzsmentjével,
eladdsodottsagaval, miltbeli jovedelmezoségével és méretével. Ezen ki-
viil a jovedelmezbségi hatasok évenkénti és orszagonkénti megvaltozasat
is elképzelhetonek tartjuk. Ugyanakkor mindezek hagyomanyos médon
val6 teszteléséhez szamos interakciot kellene definidlnunk és megbecsiil-
niink, ami sziikségtelen komplexitashoz vezetne. fgy a rekurziv eljaras-
ra bizzuk, hogy tanulja meg az adatokbdl, melyek azok a csoportok,
amelyeken beliil hasonlé a jovedelmezdségi valtozdk kapcsolatrendszere.
Tehéat a regresszios faktdl eltéréen nem az eredményvéltozoban 1évé
mintazatok feltarasa a cél, sokkal inkabb a valtozdk kozotti asszociacié-
ban 1év6ké (Kopf, Augustin & Strobl, 2013), azaz modelleket kivanunk
szegmentalni, nem pedig homogén jovedelmezbségi csoportokat.

Viarakozasaink szerint a multbeli jovedelmezoség fogja legnagyobb mérték-
ben meghatarozni a valtozok koézotti kapesolatrendszert. Mellette elézetesen
nagy jelent6séget tulajdonitunk az Orszag nevii valtozdnak is orszagspecifikus
jovedelmezéségi hatasokat vélelmezve. Arra szédmitunk tovabbd, hogy a fen-
tiek mellett a vallalatméret és az eladdsodottsdg szintje is diszkriminalo erével
fog rendelkezni — kiilonGsen abban a tekintetben, hogy mekkora volt 2009-es
év jovedelmezOségi visszaesése.

3 Eredmények és kovetkeztetések

A viéltozéfontossagi mérészamok eléallitasakor?® az egyedi fakban a valtozé-
szelekciot hipotézisvizsgalati alapokra helyeztiik, tehat a party package-ben

25Az eredmények elSéllitdsa soran futtatott R-kédok legfontosabb parancsait a
Mellékletben kovetheti nyomon az Olvasé.
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talalhaté cforest fiiggvényt alkalmaztuk ntree = 100 db?6 egyedi faval, illetve
mtry = 5 valtozébdl?” véalasztotta ki az eljaras minden egyes felosztasndl a
legkisebb p-értékkel rendelkezét, és végre is hajtotta a felosztast, ha a p-érték
kisebb volt, mint 1 — (mincriterion =) 0,95 = 0,05. Minden egyes fa megno-
vesztéséhez egy — az eredeti mintabdl visszatevés nélkiil el6allé — részminta
szolgalt alapul, mig a permutacids fontossiagi mutatd kiszamitasakor a kevés-
bé szamitasigényes, feltétel nélkiili permutacios sémat alkalmaztuk, tekintve
a magyarazé valtozok kozotti alacsony korrelaciét?s.

A fontossdg megallapitdsa érdekében feltartuk a fontossigi mutatdk el-
oszlasat 50 db futtatdst kovetden, melyek igen alacsony valtozékonységot
mutattak, tehat a soron kovetkezo véltozok nem pusztan a véletlen folytan
szerepelnek a legfontosabbak ko6zott.

X12 HIH o
X11 b
X10
X9 —
X8~ |
X7
X6 —
X5 —
X4 —
X3 — b

X2 ¥

X1 HH

I I I I

0.0 0.5 1.0 1.5

Atlagos visszaesés az elSrejelzési pontossigban (szdzalékpont)

— i

i —

1. dbra. A permutéciés fontossdgi mutatd eloszldsa. Forrds: sajat szerkesztés.

Mindezek alapjdan a legfontosabb valtozénak az EBITDA-margin késlel-
tetett értéke (X12) bizonyult (a permutéicidjat kdvetden dtlagosan tébb mint

261tt, illetve més paramétereknél is ajinlatos addig prébélkozni a megfelel be-
allitdsok keresésével, mig az érdekl6dés kozéppontjaban 4ll6 mennyiségek stabilizalédnak
(Boulesteix et al., 2012, p. 496).

27 Alapértelmezett érték. Megjegyzendd, hogy nagyszamu informativ valtozé esetén érde-
mes alacsonyra &llitani a paraméter értékét, hogy a mérsékelt hatdsi viltozéknak nagyobb
esélyt adjunk a fidkban valé megjelenésre, eziltal jobban hasznositva a rendelkezésre allé
informaciét (Boulesteix et al., 2012, p. 496).

28 A korrelaciés méatrix (ldsd a Melléklet 5. tdblazatdban) tantisiga szerint csupan mi-
niméalis szdmu esetben fordul elS, hogy a véltozdk kozott akar csak kozepes erésségili kor-
reldcié lenne (csupdn 4 esetben haladja meg abszolit értékben a 0,3-et), ezért nem tartjuk
sziikségesnek a szamitasigényes feltételes permutaciés séma alkalmazédsat.
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1,5 szézalékponttal esett vissza az elérejelzés pontossdga), melyet az Arbe-
vételaranyos hozzdadott érték (X1), az SZJR / Arbevétel (X2), az el6zé évi
Cash-flow (X11) és a Novekedés (X3) kovettek??.

A fenti 5 valtoz6 mellett a beruhdzési tevékenység mutatéit tartottuk
érdemesnek tovabbi feldolgozasra, illetve kiegészitettiik 6ket éves dummykkal,
melyek koziil leginkdbb a 2009-es évet kddold valtozd hatdasanak feltarasaban
voltunk érdekeltek, ugyanis e valtozo kapta a szerepet, hogy mérje le a gaz-
daségi valsag el6idézte jovedelmezOségi visszaesést. Minden egyes véltozot
linedrisan szerepeltettiink a modellben, ebbdl kifolydlag a modell-alapti re-
kurziv particionaldst annak egy specialis eseteként a partykit package-ben
talalhatd Imtree fliggvény segitségével végeztiik el (R Core Team, 2019).

A modell-alapt rekurziv particionalds sordn alkalmazott magyarazé és
particionalé véaltozok a Melléklet 4. tdblazatdban kévetheték nyomon. A vil-
tozok ilyeténképpen el6dllé szereposztasaban a magyarazé valtozok rendre
vagy mar onmagukban flow-mutatok, vagy flow-mutatokbdl konstrualt mu-
taték. Ekozben a particionaldsra kijelolt valtozok inkabb stock-mutatok,
azon idészak elejérél®?, melyben a fenti flow-mutatdk értékei realizalédtak.

Az Imtree fliggvény argumentumainak specifikdldsakor a magyarazo- és
particionald valtozdi szerepek kiosztdsan kiviil az elémetszésrol is gondoskod-
nunk kellett. Ennek érdekében az instabilitast méro teszteknél alkalmazott
szignifikanciaszintet 1%-ban (alpha = 0,01) hatdroztuk meg, a node-ba esd
minimalis megfigyelésszdmot 1000-ben rogzitettiik (minsplit = 1000), illetve
Bonferroni-korrigélt p-értékeket szamitottunk (bonferroni = TRUE).

Az algoritmus a legjobb felosztds kimerité keresése miatt meglehetésen
hosszan futott, melynek eredményeként egy 27 node-bol all6 fa jott 1étre 14
levéllel, tehat 14 modellel irjuk le a jovedelmezOség alakulasat egy darab
globalis modell illesztése helyett. A modellben csupan a dontési szabalyokat
szemiigyre véve3! adédnak az aldbbi megallapitasok:

e A kapcsolatrendszer erésen kiilonbozik a miltbeli jovedelmezdség alap-
jan

e Szintén csoportosito erovel rendelkezik a vallalati eszkozszerkezet, mely-
nek alapjan kiillonb6z6 modell érvényes azon véllalatokra, melyeknél a
Befektetett eszkozok ardnyanak nyitéértéke 40,3%-ot nem meghaladd,
illetve meghalado.

29Ezzel parhuzamosan lefuttattuk a CART-algoritmus létrehozta fikat tartalmazé ran-
domForest figgvényben implementalt valtozatot is ntree = 100 db faval, melyek minde-
gyike egy visszatevés nélkiili mintavétellel elGallitott részmintan jott létre, és minden egyes
felosztdsndl mtry = 5 db véletlenszeriien kivalasztott valtozébdl kerilt ki a legjobban
szepardlé. Az itteni eredmények annyiban Osszhangban &llnak a fentiekkel, hogy az ot-
tani 5 legfontosabbnak mutatkozé valtoz6é mindkét tipusi fontossdgi mutaténal az atlagos
érték tekintetében a legfontosabb 6 valtozé kézott helyezkedett el, csupan a Nettd addssag
/ EBITDA mutaté késleltetett értéke kertilt be kozéjiik a permutéciés fontossdgi mutaténal
(IncMSE). Az el64ll6 értékeket 1lasd a Melléklet 8. tabldzatdban.

308z4mviteli terminolégidval élve nyitéértékekrsl van szé.

31 A dontési szabalyokat reprezentdlé fa (14sd a 2. 4brdn) minden egyes levelében egy-egy
linedris modell (LM) taldlhaté.
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e A vallalati forrasszerkezet is megjelenik a modellben mint a magyardzé
valtozdkkal interaktdld valtozo.

e Bizonyos vallalatoknal a vallalatméret is irdnyadd az egyiitthatok érté-
keinek homogenizaldsaban.

e Ezeken kiviil az orszagok kozott is szérédnak az egyiitthaték. Az orsza-
gok szerinti felosztds néhany esetben foldrajzilag egymashoz kozel allo
orszdgokat (pl. a skandindv orszdgokat) sorol egy csoportba, mig két
esetben is elkiiloniti az olasz vallalatokat, ezaltal naluk a t&bbi orszagtol
mer6ben kiilonbozé paraméterértékekre hivja fel a figyelmet.

BITDA-
<24% margin_1 24%
EBITDA- EBITDA-
margin argin_1

<-13,29% >-13,2% £57,3% >57,3%
M1 EBITDA- : [
margin_1 ‘ Lhta
£0,3% >03%  {ESP, FIN, FRA,SWE} {ITA, HON, BEL, GER, POR}

n || Smon: e
40,3% ] )

< 40,3%
{FIN, SWE} {ESP,'FRA}

{ESP, FRA, POR, IT vr | [LM12 ]

BEL} {FIN, SWE, HUN} S 3741 >574,

4
{Fi

{ESP, FRA, POR, BEL]\ {17a} JITACBEL, WE, POR, GER, ESP)

- /ERA

£524%  >524% {ITA} : IN, BEL, HUN, FRA}

2. dabra. A modell-alapi rekurziv particionalds fija. Forrds: sajat szerkesztés.

Most pedig vegyiik szemiigyre az egyes modellekben a valtozdk egytittha-
t6it3?, hogy lesziirhessiik a benniik rejlé kézgazdasigi mondanivalét! Ennek
soran vegyiik figyelembe, hogy az adott egyiitthaté altal mért marginalis
hatds mely vallalati szegmensre érvényes!

32 Az egyiitthatdkat 6sszefoglalé tablazatot lasd a 2. tdbldzatban.
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A modellek arrdl taniskodnak, hogy a legtobb csoportban érvényesiil a
profitperzisztencia jelensége, azaz szignifikdans pozitiv hatast fejt ki a jove-
delmezbség késleltetett értéke a targyévi mutatora. Ez a két legkisebb és
a legnagyobb jovedelmeziségli szegmenst leszamitva mindeniitt érvényestl,
azaz a kiugréan magas vagy alacsony jovedelmezOségu véllalatok profitjai
visszatérnek a kompetitiv szintre, mig a tobbi vallalatcsoport esetében a pro-
fitabilitas fennmarad.

Ami az éves hatdsokat illeti: a valsdg utdni visszaesést igazolja a 2009-es
évet kddolé véltozé (T2009) szignifikédns negativ egytitthatdja 3 szegmensben.
A szegmenseket alkoté vallalatok vondsait tanulmanyozva megéllapithatd,
hogy komoly visszaesést szenvedtek el

e az el6z8 évben (2008-ban) 0,3 és 24% kozotti jovedelmezdségli befek-
tetett eszkozokkel 40,3%-nél nagyobb ardnyban rendelkez6 és alacsony
drbevétell (< 574,1 ezer euro) véllalatok (-2,9%)

e afenti multbeli jovedelmezdségi kategdria azon vallalatai, melyek 40,3%-
nal kisebb aranyban rendelkeztek befektetett eszkozokkel s Spanyol-
orszagban, Portugalidban, Franciaorszagban vagy Belgiumban vannak
bejegyezve, forrdsszerkezetiik pedig 52,4%-ndl kisebb ardnyban tartal-
maz kiilsé forrasokat (-2,4%); tovabba, érdekes médon

e a legmagasabb — 57,24%-ot meghaladd — miltbeli jovedelmezdségli val-
lalatok (-10,3%).

Ezek szerint a vélsag elbidézte visszaesés a multbeli jovedelmezdség, az
eszkoz- és forrasszerkezet és a véllalatméret fliggvénye, tovabbé orszagok
kozott is eltéréseket mutat, ugyanakkor varakozasainkkal szemben nem fiigg
Ossze a vallalat multbeli eladésodottsagaval.

Az drbevétel novekedésének hatdsa nem mindeniitt szignifikdns, ami kolt-
ségszerkezetbeli kiillonbségekre hivja fel a figyelmet: a legtébb csoportban ez
elég nagy ardnyban tartalmaz fix és alacsony aranyban valtozé koltségeket
ahhoz, hogy a fedezeti pont elérése utan novekedéssel szignifikdnsan javitani
lehessen a jovedelmezdségen, mig masutt ez a hatds nem szignifikans.

A netté beruhdzéds esetében a legtobb csoportban inszignifikdns hatédsa
van mindkét valtozatnak. Néhany szegmensben létezik pozitiv beruhazasi
hatés: a 24%-ndl kisebb miiltbeli jovedelmezdségii véllalatoknél ez rendre
késleltetve jelentkezik, mig a magas jovedelmezoségi skandinav vallalatoknal
késleltetés nélkiil.

Nincs kiilonbség abban, hogy az arbevételaranyos hozzaadott érték min-
dentitt szignifikdns pozitiv, mig a SZJR / Arbevétel szignifikdns negativ ha-
tast fejt ki a jovedelmezoségre. Koziilitk az elemzés alapjaul szolgdld egysze-
risitett eredménykimutatdst tanulményozva egyik sem meglepd eredmény.
Erés kiilonbség mutatkozik azonban e két véaltozd marginalis hatasdban az
egyes szegmensek kozott, amelybol kovetkezik, hogy mas-mas stratégia teheti
jovedelmezébbé a viéllalatokat: néhol az anyagjellegii raforditasok optimali-
zalasa vezet célra, mig masutt a személyi jellegli raforditasok visszafogasa.
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Elébbi az arbevételaranyos hozzaadott érték definiciéjabdl kiindulva az anyag-
koltség és az ELABE visszafogasaval lehetséges, melyre lehetOség van azél-
tal, ha nagyobb tételben rendelnek a vallalatok a szallit6iktol, vagy pedig
kedvezmény realizaldsa érdekében hamarabb fizetnek nekik, és inkabb egy
hitelkeretet ruliroztatnak az eszkozeik mogott.

A pénzeszkozallomanyban el6z6 évben bekovetkezett valtozdsok a legtobb
szegmensben nem birtak jovedelmezoséget noveld hatassal. Kivételt képeznek
ez aldl a legkisebb miltbeli jovedelmezdségi vallalatok, tovabba azon vallala-
tok, melyek multbeli jovedelmezdsége 0,3 és 24% kozé esett, eszkozszerkeze-
tiiket 40,3%-ndl nagyobb mértékben a befektetett eszkozok hatiroztdk meg,
illetve alacsony arbevételszinten helyezkedtek el.

4 (")sszefoglalés

Tanulmanyunkban a vallalati jovedelmezbséget meghatarozé valtozdk kap-
csolatrendszerét vizsgaltuk mezdgazdasagi vallalatok eurdpai orszaghatarokon
ativel6 24 ezres mintdjan. A vizsgalatnak azzal a hipotézissel vagtunk neki,
hogy ez a kapcsolatrendszer valtozékony, hisz a minta tobb orszaghdl, tobb
évbdl tartalmazott szamtalan — pénziigyi-szamviteli mutatok mentén egymas-
t0l erGsen — kiilonb6z6 vallalkozast. Szamos valtozérdl elképzelhetének tar-
tottuk, hogy interaktdl a jovedelmeziséget meghatarozd valtozokkal és ezaltal
megvaltoztatja azok margindlis hatdsat. Az Gsszes ilyen interakcié beparamé-
terezése azonban sziikségteleniil bonyolulttd tette volna a modellt, marpedig
kivanatos tulajdonsidga egy modellnek a parszimoénia, igy egy gépi tanulési
algoritmusra, a modell-alapu rekurziv particionalasra biztuk, hogy tanulja
meg a rendelkezésére bocsatott adathalmazbdl, hogy mely valtozdk vannak
befolyassal a tobbi valtozéd marginalis hatdsara. Ismételten a takarékossag
jegyében egy olyan modellezési eljarast alkalmaztunk, amely tartalmazott egy
els6koros valtozdszelekcids fazist a probléma dimenzionalitdsanak csckkentése
érdekében. Ezt a szerepet a véletlen erdék valtozéfontossagi mérészamai tol-
totték be, melyek 5 magyardzé valtozé (NGvekedés, Arbevételarényos hozza-
adott érték, SZJR / ENA, illetve a Cash-flow és a jovedelmezdség késleltetett
értéke) kiemelt jelentéségére vildgitottak rd (ezek aztan a késébbi tesztek so-
rén is legnagyobb részben relevdnsnak bizonyultak), mely valtozdkat éves
dummykkal, illetve a beruhazasi tevékenységre reflektalé mutatdkkal kiegé-
szitve magyarazé valtozoként alkalmaztuk és teszteltiik, hogy ezek marginalis
hatdsa Osszefliggésben van-e a vallalatok eszkoz- és forrasszerkezetével, elado-
sodottsdgaval, méretével, likviditasaval, multbeli jovedelmezbségével, avagy
orszdgonként és/vagy évenként kiilonboznek a marginélis hatdsok.
Osszességében 14 darab lokalis modellel tudtuk leirni a jovedelmezdség
kapcsolatrendszerét egy globélis (pooled) modell illesztése helyett. Eredmé-
nyeink alapjan az alkalmazott magyardzé valtozok margindlis hatasa erdsen
kiilonbozik a multbeli jovedelmezdség, az eszkoz- és forrasszerkezet, az arbe-
vétellel kozelitett vallalatméret szerint, valamint osszefiiggésben 4ll a vallalat
orszagaval, ugyanakkor nem valtozik az idédimenzié mentén. Az egyes lokalis
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modellekhez elvezeto és ezéltal egy-egy véllalati szegmenst azonosité dontési
szabalyokat nyomon kévetve profilirozni tudtuk azon vallalkozasokat, melyek
a gazdasagi vilagvalsag eurdpai elterjedését kovetden a legnagyobb visszaesést
szenvedték el. Megallapitottuk, hogy a profitok perzisztencidja majdnem
mindeniitt érvényesiilo jelenség a mezdgazdasdgban, ugyanis mindGOssze a
legnagyobb és a legalacsonyabb multbeli jovedelmezoségi vallalatok szeg-
mensében nem volt szignifikdns az eredményvéltozé késleltetett értékének
hatasa. Fényt deritettliink arra, hogy az arbevételaranyos hozzaadott érték,
valamint az SZJR / ENA véltozék mindeniitt szignifikdns jovedelmezbségi
hatést fejtenek ki. A legtobb szegmensben az drbevétel névekedése is szignifi-
kans pozitiv hatast fejt ki, amely arra utal, hogy a vizsgalt vallalatok koltség-
szerkezete néhany szegmenst leszamitva megfeleléen magas aranyban tartal-
maz fix koltségeket, igy a novekedéssel jelentOsen javithatd a jovedelmezdség.
Ugyanez mar nem mondhato el a beruhdzasi aktivitasrol, amely csak ritkan
kapott szignifikdns egyiitthatot. Ha mégis szignifikans hatast fejtett ki, azt
jellemzbéen késleltetve tette.

Eredményeink természetesen magukon viselik azt, hogy a mez6gazdasagi
tevékenység szezonalitdsabol fakaddan az adott idépillanatra vonatkozd szam-
viteli mutatok nem festenek teljes képet a vallalat miikodésérdl, hisz bi-
zonyos vallalatok készlet-, pénz- és vevéallomanya erésen hullimozhat az év
folyaman, igy a befektetett eszk6zok év végi adatokbdl kalkulalt ardanya pon-
tatlan képet fest az eszkozszerkezetrol, a likviditasi rata pedig a tényleges lik-
viditasrél. Ugyanez érvényes a forrasoldalra, ahol a finanszirozési (kiillonosen
forgbeszkoz) igény erdsen szezondlis, ami azt eredményezi, hogy az idegen
toke év végi aranya alul- vagy feliilbecsli a kiilsé forrasok tényleges aranyat.

Ami a tanulmény mdédszertani kontribicidjat illeti, 2 igen kedvezé tulaj-
donsagokkal rendelkez6 modellezési eljarast mutattunk be. Koziilik a vé-
letlen erdoknél a valtozofontossagi mérészamokat emeltiik ki. Ezzel kapcso-
latban a relevans szakirodalom 6sszefoglalasaval ramutattunk arra, hogy al-
kalmazdasukkor figyelembe kell venni a valtozok mérési skéaldjat, nomindlis és
ordinalis esetben a kategoéridk szamossagat, a mintavételezés modjat, illetve
a magyarazo valtozdk kozotti korrelacios strukturat, és — sziikség esetén —
ezeknek megfelel6en médositani az eljarast. A modell-alapi rekurziv particio-
nalas legfobb hozadékanak a modell szegmentéacidjanak adatvezérelt médon
torténé megvalodsitasanak képessége bizonyult.

Lehetséges tovabblépési irany a modellek elorejelzé képességének valida-
ci6és adathalmazokon torténd tesztelése, mely jelen tanulmany keretein kiviil
esett, illetéleg tovabbi fa-alapt algoritmusok alkalmazasa, ugyanis ahogy az
egyedi fak stabilizdldsara létrejottek a szamos faval operald ensemble-maéd-
szerek, ugy a modell-fak esetében is van mar mod arra, hogy modell-fak egész
erdejére alapozzuk az elorejelzést. Ennek implementacidja a mobForest nevi
R package-ben taldlhaté (Garge, Bobashev & Egglestone, 2013). Ezen eljaras
alkalmazéasara perspektivikus lehet6ségként tekintiink és jovobeli vizsgaloda-
saink sordn evidencidban fogjuk tartani.

Egyéb hasznosithaté fa-alapi mddszerként emlitést érdemel a QUINT-
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algoritmus®?, melyet gyakran hasznalnak az tin. kvalitativ kezelés-részcsoport
interakciék3* feltardsdban, amely Uit mar a személyre szabott orvoslas irdnyéba
vezet, ugyanis az eljards célja, hogy egy RCT?°-adathalmazban feltdrja pa-
ciensek azon részcsoportjait kiilonbo6zo kezelés elotti karakterisztikak alapjan,
melyeknél az egyik tipust (A vagy alternativ) kezelés kedvezébb eredményt
hozott, mint a masik (B vagy hagyomanyos) (ldsd Doove et al., 2016a; R-imp-
lementécié: Dusseldorp, Doove & Van Mechelen, 2016b). A jovedelmezdségi
kontextusban a kezelés megfelel§jeként pl. a tdmogatds meglétét/hidnyat al-
kalmazva profilirozhatova valnanak azon véllalatok, melyeknél a tamogatas
a legnagyobb hozadékkal jar a jovedelmezoség szempontjabol.
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Mellékletek

R-kédok

#A megfeleld package betdltése az elsd modellezési fazishoz
library("party")

#A fontossagi mutatékkal feltdltenddé tomb létrehozasa
varimp_global_4000_cforest <- array(dim = c(50,12))

#A véletlen erddk bedgyazisa egy 50 iteraciés lépésbdl 4116 ciklusba, melynek
minden egyes lépésében kinyerjiik az aktudlis modell fontossagi mutatéit és
elraktarozzuk a fenti tomb i-edik sordban

for (i in 1:50) {

set.seed(i)

model_cforest4000 <- cforest(EBITDAmargin ~ Novekedés +
Hozzaadott.érték + Net.Investment + Net.Investment_1 + SZJR.Sales
+ Likviditasi.rata-1 + Befektetett.eszkozOk.aranya-1 +
Idegen.t8ke.aranya 1 + Net.debt_1 + Net.debt.EBITDA_1 + Cash.flow_1
+ EBITDAmargin_1, data = subsample_of_adatok, controls =
cforest_control (mincriterion = 0.95, ntree = 100, mtry = 5, trace
= TRUE, replace = FALSE))

set.seed(i)

varimp_global 4000_cforest[i, ] <- varimp(model_cforest_4000,
conditional = FALSE)

}

#A megfeleld package betSltése a misodik modellezési féazishoz
library(’partykit’)

#Modell-alapu rekurziv particiondlas az lmtree fiiggvény segitségével
mob_model_4000_évekkel <- lmtree(EBITDA_margin ~ N&vekedés + Hozzdadott.érték
+ SZJR.Sales + Net.Investment + Net.Investment_l + EBITDA margin.l +
Cash.flow-1 + T2009 + T2010 + T2011 + T2012 + T2013 | EBITDAmargin_1 + Year.1
+ Befektetett.eszkézok.aranya_1 + Net.debt.EBITDA_1 + Likviditéasi.rata_1 +
Idegen.tdke.aranya_1 + Net.Investment_1 + Country + Sales. , data =
subsample_of_adatok, alpha = 0.01, bonferroni = TRUE, minsplit = 1000, verbose
= TRUE)

#Egyiitthatok modellenkénti kiiradsa
coef (mob_model_4000_&évekkel)
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I. Ertékesités netté arbevétele
II. Anyagkdltség + ELABE
A=1-11I Hozzdadott érték
II1. Egyéb tételek
V. Személyi jellegii raforditasok
B =A + IIL.- IV. EBITDA
V. Ertékcsokkenési leirds
C=B-V. Uzemi (iizleti) eredmény
VI. Pénziigyi eredmény
VII. Egyéb rendkiviili tételek
VIII. Adodfizetési kotelezettség
D =C+ VI. + VIL - VIIT  Adézott eredmény
3. tdbldzat. Az elemzések alapjdul szolgalé eredménykimutatds.
Forras: sajat Osszeallitas.
Valtoz6 neve Véletlen Modell-alapui
erd6k rekurziv particiondlds
EBITDA-margin Y Y
Novekedés: az drbevétel el6zb évhez képesti X X
%-o0s novekedése
SZJR/Arbevétel X X
Arbevételarényos hozzdadott érték = X X
= Hozzdadott érték / Arbevétel, ahol
Hozzdadott érték = Arbevétel —
— (ELABE + Anyagkoltség)
Netté beruhazas X X
Netté beruhdzas_1 X X
EBITDA _margin_1 X X
Cash flow_1 X X
Likviditasi rdta-1 X Z
Idegen t&ke ardnya_l X VA
Befektetett eszkézok ardnya-1 X VA
Netté addssag-1 X VA
Netté adéssdg / EBITDA 1 X Z
Arbevétel Z
Ev Z
Orszag Z
T2009 X
T2010 X
T2011 X
T2012 X
T2013 X

4. tdbldzat. Valtozdék és a modellezés kiilonbo6zé fazisaiban betdltétt szerepiik.
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atrix (*: p < 0,1; **: p < 0,05; ¥**: p < 0,01).
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Orszag Megfigyelések
szama, db

HUN 534
POR 5726
ESP 3751
FIN 1378
SWE 3199
FRA 3715
ITA 5584
BEL 84
GER 29

6. tdbldzat. A minta orszigok szerinti
megoszlasa.

2008 2009 2010 2011 2012 2013
T2008 1 0 0 0 0 0
T2009 0 1 0 0 0 0
T2010 0 0 1 0 0 0
T2011 0 0 0 1 0 0
T2012 0 0 0 0 1 0
T2013 0 0 0 0 0 1

7. tablazat. Az éves dummy valtozdék kédolasa.

265
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TREE-BASED METHODS IN THE INVESTIGATION OF CORPORATE
PROFITABILITY: VARIABLE SELECTION AND MODEL SEGMENTATION

The aim of the study is to introduce 2 tree-based modeling tool in the field of cor-
porate profitability — where they have not been used yet — and apply them together
in order to reveal the relationship between the variables determining the profitabil-
ity, to investigate whether the marginal effect of certain variables is stable over the
range of other variables or it shows significant instabilities in addition to revealing
the patterns in the profitability drop as a consequence of the economic crisis. The
2 algorithms — random forests whose prediction is based on several random trees as
well as the model-based recursive partitioning incorporating the data-driven nature
of the trees and the theory-based nature of the statistical-econometrical modeling —
turned out to be applicable for the purposes of the study based on their favourable
characteristics highlighted in the relevant literature.

During the application of these algorithms within a two-stage modeling proce-
dure we make use of a sample consisting of 24 thousand companies operating either
in one of the EU-15 countries or Hungary engaged in agriculture, forestry and fishery
as their main business activity. We utilize their financial data from the 2008-2013
period while conducting the analyses. The profitability of these companies is mea-
sured by EBITDA-margin the application of which is especially important if we take
into consideration the cross-border nature of the study since the indicator being the
ratio of EBITDA and Net sales the former of which as a measure of the profitability
of the core business activity enables to avoid distortions originating from the dif-
ferences in the depreciation and amortization methodology, interest rates and the
local corporate taxation. To model this profitability indicator we apply several ex-
planatory variables calculated from the components of our simplified profit and loss
statement, those of the investment activity, year and country, net sales as a proxy
of company size complemented by some lagged financial indicators. From the set
of explanatory variables we identify the most important ones with the help of the
variable importance measures of the random forests — one of the most favourable
characteristics of them is the provision of these measures which can be extremely
useful for variable selection purposes — and complement them with variables having
low importance measures but bearing useful information from the economic point of
view. We conduct this variable selection step in order to reduce the dimensionality
of the problem as a result of which we obtain a smaller set of variables which we
utilize as the explanatory variables of our linear regression models and investigate
the marginal effect of certain variables as well as whether they are dependent of
some other characteristics of the companies measured by the so-called partitioning
variables. We establish the set of partitioning variables in line with our hypotheses
according to what the marginal effect of the variables might depend on the asset-
and capital structure of the companies, their working capital management which
can be measured by the liquidity ratio, indebtedness, lagged profitability and size.
Furthermore we deem conceivable that the profitability effects even vary year by
year and across countries. Though in order to test it in the traditional way we
would have needed to define a high number of interaction terms and estimate their
effects leading to unnecessary complexity which is of course to be avoided. Thus
we make use of the recursive algorithm to learn from the data it has been provided
what are the segments of our sample where the relationship between the variables
is homogeneous. This way we practically segment models with the help of certain
company characteristics.

We use the R-implementation of the algorithms for variable selection and model
segmentation purposes the results of which let us conclude that instead of fitting
one global (pooled) model the phenomenon can be better described by fitting 14
local models since the parameters show significant instability over lagged profitabil-
ity, asset- and capital structure, company size as well as the country of operation.
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Studying the parameters of the local models we made the conclusion that the phe-
nomenon of profit persistence prevails in almost every segment. However there is
no persistence as for the companies with the highest and lowest past profitability —
here the lagged profitability does not have significant effect. We shed light on the
fact that the variables Value added / Net sales as well as Personnel cost / Net sales
have significant effect in each of the segmented models. The direction of these ef-
fects is not surprising at all. However their effect size has strategic importance since
it shows which type of costs shall be reduced to make a company more profitable.
In most of the segments the growth has also positive effect on the profitability high-
lighting that the cost-structure of the companies under investigation contains fix
costs in a sufficiently high proportion enabling growth to improve the profitability.
Interestingly the same does not hold for the investment activity whose parameter
is significant only in a few segments and — if it is — its effect prevails basically
with delay. Our segmented model — beyond the firm-specific assessment — made it
possible to characterize the companies suffering a significant profitability drop in
2009 — after the outburst of the global economic crisis. This characterization lets us
conclude that the above mentioned profitability drop depends on past profitability,
asset- and capital-structure as well as size although — contrary to our expectations
— it has nothing to do with indebtedness. As for random forests we highlighted
the variable importance measures in the connection of which we directed the at-
tention towards the fact that before their application the measurement level of the
variables, in the case of nominal and ordinal data the number of categories, the
sampling method as well as the correlation structure between the variables have to
be taken into account and — if necessary — the method has to be altered accordingly.
The most important result of the model-based recursive partitioning was the ability
to conduct the model segmentation in a data-driven way without having a priori
hypotheses about the segments across which the marginal effects vary.

As a limitation of the study we have to mention that we made use of financial
data of agricultural companies whose operation can be highly seasonal accompa-
nied with strong fluctuations in cash and equivalents, inventories, receivables and
working capital financing of the companies that might not properly be reflected
in the balance sheet of the companies which depicts the company’s assets and li-
abilities at one single instant. Consequently the data we have do not necessarily
reflects the reality and the value of the liquidity and indebtedness indicators cal-
culated from the balance sheet might be distorted accordingly. As a possible step
forward we mentioned the application of validation data sets in order to test the
predictive power of our models created by the use of the learning data set. Beyond
these we direct the attention towards the applicability of further machine learning
algorithms such as QUINT and the forest of model trees implemented in the R
package called mobForest.

Key words: random forests, model-based recursive partitioning, variable selec-
tion, model segmentation





