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FA-ALAP¶U M¶ODSZEREK ALKALMAZ¶ASA A V¶ALLALATI
JÄOVEDELMEZ}OS¶EG VIZSG¶ALAT¶ABAN:

V¶ALTOZ¶OSZELEKCI¶O ¶ES MODELLSZEGMENT¶ACI¶O1

HAJDU OTT¶O { F¶AR¶O JEN}O
ELTE Gazd¶alkod¶astudom¶anyi Int¶ezet

Tanulm¶anyunk c¶elja, hogy bemutasson k¶et { a v¶allalati jÄovedelmez}os¶eg vizs-
g¶alat¶aban ez id¶aig nem alkalmazott {, egyar¶ant fa-alap¶u modellez¶esi tech-
nik¶at, majd ezeket ÄotvÄozve felt¶erk¶epezze a v¶allalati jÄovedelmez}os¶eg kapcso-
latrendszer¶et, megvizsg¶alja, hogy egyes v¶altoz¶ok jÄovedelmez}os¶egre kifejtett
hat¶asa stabilan alakul vagy instabilit¶ast mutat bizonyos v¶altoz¶ok ment¶en. A
k¶et algoritmust, nevezetesen a v¶eletlen erd}oket ¶es a modell-alap¶u rekurz¶³v
part¶³cion¶al¶ast egy eur¶opai orsz¶agok mez}ogazdas¶agi v¶allalataib¶ol ¶all¶o 24 ezres
mint¶ara alkalmazzuk. A v¶eletlen erd}ok v¶altoz¶ofontoss¶agi mutat¶oinak seg¶³ts¶e-
g¶evel azonos¶³tjuk az EBITDA-marginnal m¶ert jÄovedelmez}os¶eg szempontj¶ab¶ol
legfontosabb v¶altoz¶okat, majd ezeket egy line¶aris modellbe illesztjÄuk, ¶es vizs-
g¶aljuk az egyes v¶altoz¶ok margin¶alis hat¶as¶at, valamint azt, hogy ezek a hat¶asok
ÄosszefÄuggnek-e olyan v¶allalati jellemz}okkel, mint a m¶ultbeli jÄovedelmez}os¶eg,
az eszkÄoz- ¶es forr¶asszerkezet, a likvidit¶as, az elad¶osodotts¶ag, a v¶allalat orsz¶aga
¶es az id}o m¶ul¶asa. ModellÄunk alapvet}o konkl¶uzi¶oja, hogy egyetlen glob¶alis
(pooled) modell illeszt¶ese helyett ¶erdemes a jelens¶eget 14 lok¶alis modell se-
g¶³ts¶eg¶evel le¶³rni, ugyanis a param¶eterek er}os v¶altoz¶ekonys¶agot mutatnak a
m¶ultbeli jÄovedelmez}os¶eg, az eszkÄoz- ¶es forr¶asszerkezet, a v¶allalatm¶eret, il-
letve a v¶allalat orsz¶aga szerint. Szegment¶alt modellÄunk a v¶allalatra szabott
¶ert¶ekel¶esen t¶ul lehet}ov¶e tette azon v¶allalatok pro¯l¶³roz¶as¶at, melyek komoly jÄo-
vedelmez}os¶egi visszaes¶est szenvedtek el a gazdas¶agi vil¶agv¶als¶ag kirobban¶as¶at
kÄovet}oen. Mindemellett a tanulm¶anyban felh¶³vjuk a ¯gyelmet tov¶abbi g¶epi
tanul¶asi algoritmusok alkalmaz¶as¶anak lehet}os¶eg¶ere.

Kulcsszavak: v¶eletlen erd}ok, modell-alap¶u rekurz¶³v part¶³cion¶al¶as, v¶altoz¶o-
szelekci¶o, modellszegment¶aci¶o
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1 Bevezet¶es

A v¶allalati jÄovedelmez}os¶eget ¶es annak meghat¶aroz¶oit sz¶amos szerz}o tanulm¶a-
nyozta az ut¶obbi ¶evtizedekben2. Egyes kutat¶ok a pro¯tok varianci¶aj¶at igye-
keztek kÄulÄonf¶ele elj¶ar¶asokkal komponensekre bontani ¶es hozz¶arendelni kÄulÄon-
bÄoz}o (pl. orsz¶ag-, ipar¶agi, v¶allalati) hat¶asokhoz (Schmalensee, 1985; Rumelt,
1991; Schiefer & Hartmann, 2009; Hirsch & Schiefer, 2016; Zouaghi, Hirsch &
Garcia, 2016; Chaddad & Mondelli, 2013). M¶asok a jÄovedelmez}os¶eget megha-
t¶aroz¶o v¶altoz¶ok kapcsolatrendszer¶et vizsg¶alt¶ak panel adatokra illesztett reg-
resszi¶ok seg¶³ts¶eg¶evel { a jÄovedelmez}os¶egre kifejtett margin¶alis hat¶asok szigni-
¯kanci¶aj¶at ¶es szigni¯k¶ans esetben ir¶any¶at felt¶arand¶o (Dencic-Mihajlov, 2014;
Pervan & Mlikota, 2013; Laz·ar, 2016; Pratheepan, 2014; Nunes, Serrasqueiro
& Sequeira 2009; Pantea, Gligor & Anis, 2014; Yazdanfar, 2013). Ut¶obbiak
tanulm¶anyaikban nem ritk¶an tÄobb modellt is becsÄultek, ugyanakkor azzal a
felt¶etelez¶essel ¶eltek, hogy egy { a teljes mint¶ara illesztett { glob¶alis (pooled)
modell hat¶ekonyan k¶epes le¶³rni a jÄovedelmez}os¶eg kapcsolatrendszer¶et, ¶es j¶ol
illeszkedik az adatokra. A szerz}ok vizsg¶al¶od¶asa nem terjedt ki arra, hogy
mint¶aik bizonyos jellemz}ok ¶altal de¯ni¶alt szegmenseiben esetleg elt¶ernek-e az
¶altaluk v¶elelmezett ÄosszefÄugg¶est le¶³r¶o modell param¶eterei a glob¶alisan illesz-
tett modell, illetve m¶as szegmensek param¶eter¶ert¶ekeit}ol. Kiv¶etel ez al¶ol Yaz-
danfar (2013), aki az ¶altala vizsg¶alt 4 ipar¶agra 4 kÄulÄonbÄoz}o modellt becsÄult.
Az egyes kutat¶asok jellemz}oit az 1. t¶abl¶azat tartalmazza.

A pooled modell adekv¶at mivolt¶anak hipot¶ezise term¶eszetesen lehet helyes,
kÄulÄonÄosen akkor, ha hasonl¶o pro¯l¶u v¶allalatok alkotj¶ak a tanul¶o mint¶at. Jelen
tanulm¶any ugyanakkor egy meglehet}osen diverz (az EU-15 orsz¶agaiban, il-
letve Magyarorsz¶agon bejegyzett mez}ogazdas¶ag, erd¶eszet, hal¶aszat tev¶ekeny-
s¶egi kÄor¶ebe es}o v¶allalatokat tartalmaz¶o) mint¶an vizsg¶alja a jÄovedelmez}os¶eget
meghat¶aroz¶o v¶altoz¶ok kapcsolatrendszer¶et, a kapcsolatrendszert le¶³r¶o egyen-
letek param¶etereinek stabilit¶as¶at, a jÄovedelmez}os¶eg szempontj¶ab¶ol legfonto-
sabb v¶altoz¶okat, illet}oleg a gazdas¶agi v¶als¶ag hat¶as¶ara bekÄovetkezett jÄovedel-
mez}os¶egbeli elv¶altoz¶asok mint¶azatait.

Mindezek ¶erdek¶eben tanulm¶anyunk a jÄovedelmez}os¶egi kutat¶asok ter¶en ¶uj
megkÄozel¶³t¶esnek sz¶am¶³t¶o fa-alap¶u algoritmusokhoz folyamodik. Bemutatja a
CART3-algoritmust, az el}orejelz¶es¶et sz¶amos regresszi¶os f¶ara alapoz¶o v¶eletlen
erd}oket { felh¶³vva a ¯gyelmet az alkalmaz¶as sor¶an fell¶ep}o anom¶ali¶akra, me-
lyekre megold¶ast javasol a l¶etez}o algoritmusok kÄozÄul. Ezt kÄovet}oen r¶at¶er a f¶ak
adatvez¶erelts¶eg¶et ¶es a statisztikai-Äokonometriai modellez¶es elm¶elet-alap¶us¶a-
g¶at ÄotvÄoz}o modell-alap¶u rekurz¶³v part¶³cion¶al¶asra (Kopf, Augustin & Strobl,
2013), bemutatja annak m}ukÄod¶esi elv¶et, valamint az elemz¶eseket t¶amogat¶o
R statisztikai rendszerben val¶o implement¶aci¶oj¶at.

2A hat¶ekonys¶ag, jÄovedelmez}os¶eg, Äuzleti kÄornyezet ¶es m}ukÄod¶esi felt¶etelek sokv¶altoz¶os
elemz¶es¶er}ol l¶asd: Hajdu (1987).

3Classi¯cation and Regression Trees
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M¶odszer Eredm¶eny-
v¶altoz¶o

Vizsg¶alt v¶allalatok Meg¯-
gyel¶esek
sz¶ama
[db]

Id}oszak R2 [%]

Fix hat¶as¶u panel
regresszi¶o szektor
dummykkal
(Dencic-Mihajlov,
2014)

ROTA, OPM A belgr¶adi t}ozsd¶en
jegyzett kÄoz¶ep- ¶es
nagyv¶allalatok, kiv¶eve
a p¶enzÄugyi
v¶allalatokat

432 2008-2011 46,5-49,5

Dinamikus panel
regresszi¶o (Pervan &
Mlikota, 2013)

EBITDA /
¶Arbev¶etel

Horv¶at ¶elelmiszeripar
¶es italgy¶art¶as nagy ¶es
kÄoz¶epv¶allalkoz¶asai

1059 1999-2009 NA

Fix hat¶as¶u panel
regresszi¶o ¶ev ¶es
ipar¶ag-¶ev hat¶asokkal
(Laz·ar, 2016)

ROA A bukaresti t}ozsd¶en
jegyzett nem p¶enzÄugyi
v¶allalatok

608 2000-2011 61,7-65,7

OLS-, ¯x- ¶es v¶eletlen
hat¶as¶u statikus panel
modellek
(Pratheepan, 2014)

ROA T}ozsd¶en jegyzett
Sr¶³Lanka-i gy¶art¶o
v¶allalatok

550 2003-2012 13,9-23,2

Statikus ¶es dinamikus
panel modellek ¶eves
dummykkal (Nunes,
Serrasqueiro &
Sequeira, 2009)

M}ukÄod¶esi
eredm¶eny /
ÄOsszes
eszkÄoz

Portug¶al szolg¶altat¶o
szektorbeli v¶allalatok

375 1999-2003 16,1-24,4

Fix ¶es v¶eletlen hat¶as¶u
panel regresszi¶o
(Pantea, Gligor &
Anis, 2014)

ROA & ROE A bukaresti t}ozsd¶en
jegyzett ipari c¶egek

770 1999-2012 NA

SUR-regresszi¶o
(Yazdanfar, 2013)

ROA 4 ipar¶ag: eg¶eszs¶egÄugy,
kiskereskedelem,
sz¶all¶³t¶as, f¶emgy¶art¶as

12530 2006-2007 42,3-49,1

Megjegyz¶es: ROTA: Return on Total Assets, OPM: Operating Pro¯t Margin, EBITDA:
Earnings before Interest, Taxes, Depreciation and Amortization, ROA: Return on Assets,
ROE: Return on Equity, SUR-regresszi¶o: Seemingly Unrelated Regression.

1. t¶abl¶azat. Kutat¶asi eredm¶enyek ¶es m¶odszertanok Äosszefoglal¶oja. Forr¶as: saj¶at szerkeszt¶es.

1.1 Klasszi¯k¶aci¶os ¶es regresszi¶os f¶ak

A manaps¶ag nÄovekv}o n¶epszer}us¶egnek Äorvend}o fa-modellek kÄozÄott megkÄulÄon-
bÄoztetÄunk klasszi¯k¶aci¶os ¶es regresszi¶os f¶akat a magyar¶azott v¶altoz¶o lehets¶eges
kimeneteinek sz¶ama (v¶eges vagy v¶egtelen sok lehets¶eges kimenetel) alapj¶an.
Jelen tanulm¶anyban a magyar¶azni k¶³v¶ant v¶altoz¶o folytonoss¶ag¶at tekintve4

a regresszi¶os f¶ak kerÄulnek alkalmaz¶asra. Ezek egy olyan fa gr¶a®al szem-
l¶eltethet}ok, melynek minden egyes cs¶ucsa5 egy-egy magyar¶az¶o v¶altoz¶ot ¶es
annak ¶ert¶eke alapj¶an hozott dÄont¶est reprezent¶al: a sz¶oban forg¶o magyar¶az¶o
v¶altoz¶o ¶ert¶eke nem nagyobb vagy nagyobb, mint egy meghat¶arozott ¶ert¶ek.
A dÄont¶eseket reprezent¶al¶o node-okn¶al a v¶altoz¶ok ¶es azok v¶ag¶asi (cut-o® ) ¶er-
t¶ekeinek meghat¶aroz¶asa a v¶altoz¶ok ¶ert¶ektartom¶any¶anak part¶³cion¶al¶as¶at teszi
szÄuks¶egess¶e, amely azt¶an az els}o feloszt¶as ut¶an rekurz¶³van folytat¶odik a felosz-
tott mint¶an valamilyen meg¶all¶asi krit¶erium el¶er¶es¶eig. Innen ered a feloszt¶ast
v¶egz}o algoritmus elnevez¶ese: rekurz¶³v part¶³cion¶al¶o algoritmus, melynek tÄobb
v¶altozata is ismert. KÄoz¶ejÄuk tartozik a Breiman, Friedman, Olshen ¶es Stone

4Err}ol b}ovebben az Adatok ¶es modellez¶esi strat¶egia c. fejezetben lesz sz¶o.
5Erre az angol nyelv}u szakirodalomban node-k¶ent hivatkoznak, melyhez mi is tartjuk

magunkat a tanulm¶any h¶atral¶ev}o r¶esz¶eben.
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nev¶ehez f}uz}od}o CART-algoritmus6 (Razi & Athappilly, 2005), amely a ,,ha-
akkor" dÄont¶esi szab¶alyok megkonstru¶al¶asakor a kÄovetkez}ok¶eppen j¶ar el: a fa
gyÄoker¶et}ol lefele haladva minden egyes node-n¶al minden egyes magyar¶az¶o v¶al-
toz¶o eset¶eben megkeresi a v¶altoz¶o ¶ert¶ektartom¶any¶anak azon pontj¶at (egyet-
lenegyet, mivel a CART bin¶aris feloszt¶asokat hajt v¶egre), amely ment¶en val¶o
mintafeloszt¶as minimaliz¶al egy ¶un. zavaross¶agi m¶er}osz¶amot (impurity mea-
sure), amely regresszi¶os v¶altozatban nem m¶as, mint a l¶etrejÄov}o csoportok-
ban az eredm¶enyv¶altoz¶o egyedi ¶ert¶ekeinek a csoport¶atlagt¶ol vett n¶egyzetes
elt¶er¶eseinek Äosszege, majd kiv¶alasztja a legjobban szepar¶al¶o v¶altoz¶ot, amely
minimaliz¶alja a fenti m¶er}osz¶amot az Äosszes v¶altoz¶o tekintet¶eben, ¶es amely
ment¶en tÄort¶en}o feloszt¶as a legnagyobb csoporton belÄuli homogenit¶ast ¶es cso-
portok kÄozÄotti heterogenit¶ast eredm¶enyezi az eredm¶enyv¶altoz¶o szempontj¶ab¶ol
(Loh, 2011; Razi & Athappilly, 2005; Prasad, Iverson & Liaw, 2006). A
megkÄozel¶³t¶est egy felÄulr}ol-lefel¶e halad¶o (top-down) moh¶o (greedy) algorit-
musnak nevezzÄuk, mivel a fa gyÄoker¶et}ol halad lefel¶e ¶es minden l¶ep¶esn¶el az
aktu¶alisan legjobb feloszt¶ast v¶alasztja. A l¶etrejÄov}o fa a leveleiben7 rendre a
dÄont¶esi szab¶alyok alapj¶an oda kerÄul}o meg¯gyel¶esek eredm¶enyv¶altoz¶o szerinti
¶atlag¶aval k¶esz¶³t el}orejelz¶est (Tibshirani et al., 2013).

1.2 V¶eletlen erd}ok

Az ensemble-m¶odszerek, ¶³gy a kÄoz¶ejÄuk tartoz¶o v¶eletlen erd}ok a fentebb be-
mutatott individu¶alis f¶ak azon kedvez}otlen tulajdons¶ag¶at hivatottak kezelni,
mely szerint azok igen ¶erz¶ekenyen reag¶alnak a tanul¶o mint¶aban v¶egbement
v¶altoz¶asokra (Garge, Bobashev & Egglestone, 2013), melynek kÄoszÄonhet}oen
megv¶altoznak az ¶altaluk k¶esz¶³tett el}orejelz¶esek is. Ugyanakkor ezen f¶ak ¶atla-
gosan m¶ar pontos el}orejelz¶est adnak, al¶at¶amasztva azon Äotlet l¶etjogosults¶ag¶at,
hogy az el}orejelz¶est ¶erdemes f¶ak eg¶esz halmaz¶ara alapozni (Strobl, Malley &
Tutz, 2009).

A nagysz¶am¶u f¶at tartalmaz¶o v¶eletlen erd}oknek sz¶amos kÄulÄonbÄoz}o v¶altozata
l¶etezik, melyek elkÄulÄon¶³thet}ok aszerint, hogy

² milyen m¶odon jÄonnek l¶etre az erd}ot alkot¶o egyedi f¶ak,

² milyen elj¶ar¶assal (visszatev¶essel vagy visszatev¶es n¶elkÄul) gener¶alunk ¶uj
mint¶akat, melyeken az egyes f¶ak tanulnak, illetve

² mik¶ent kerÄulnek aggreg¶al¶asra az egyes f¶ak adta el}orejelz¶esek (Boulesteix
et al., 2012).

Az eredeti { Breiman ¶altal javasolt ¶es nagy gyakoris¶aggal alkalmazott
{ v¶eletlen erd}ok algoritmus8 a fenti dimenzi¶ok ment¶en az al¶abbiak szerint
karakteriz¶alhat¶o:

6A tov¶abbi algoritmusok (C4.5, QUEST, GUIDE, M5, CRUISE) ir¶ant ¶erdekl}od}o Olvas¶o
¯gyelm¶ebe Loh (2011, 2014) m}uveit aj¶anljuk.

7Olyan node-ok, melyekb}ol m¶ar nem indul el¶agaz¶as.
8Ez kerÄult implement¶al¶asra az R statisztikai rendszer randomForest nev}u package-¶eben

azonos n¶evvel (R Core Team, 2019).
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² a kor¶abban m¶ar bemutatott CART-algoritmus felel}os az egyedi f¶ak l¶et-
rehoz¶as¶a¶ert annyi m¶odos¶³t¶assal, hogy minden egyes feloszt¶asn¶al v¶altoz¶ok
egy v¶eletlenszer}uen kiv¶alasztott r¶eszhalmaz¶ab¶ol v¶alasztja ki a legink¶abb
szepar¶al¶o v¶altoz¶ot,

² minden egyes fa egy visszatev¶eses mintav¶etellel el}o¶all¶³tott bootstrap
mint¶an jÄon l¶etre (Boulesteix et al., 2012),

² az egyes f¶ak el}orejelz¶eseinek s¶ulyozatlan ¶atlaga k¶epezi az erd}o el}orejel-
z¶es¶et (Segal, 2004).

Fontos elm¶eleti hozz¶aj¶arul¶as a v¶eletlen erd}ok alkalmaz¶as¶aval kapcsolat-
ban, hogy Breiman (2001) eredm¶enyei alapj¶an egy erd}o ¶atlagos n¶egyzetes
¶altal¶anos¶³t¶asi hib¶aj¶anak9 fels}o korl¶atja egyenesen ar¶anyos az erd}ot alkot¶o f¶ak
el}orejelz¶esi hib¶ai kÄozÄotti s¶ulyozott korrel¶aci¶oval, illetve az erd}ot alkot¶o f¶ak
¶altal¶anos¶³t¶asi hib¶aj¶aval. Ebb}ol kifoly¶olag a v¶eletlen erd}ok pontoss¶ag¶anak k¶et
legfontosabb felt¶etele a f¶ak kÄozÄotti alacsony korrel¶aci¶o ¶es az egyes f¶ak alacsony
hib¶aja. Ezeket optimaliz¶aland¶o az egyes f¶ak metsz¶es n¶elkÄul, maxim¶alis m¶ely-
s¶egig kerÄulnek nÄoveszt¶esre a pontoss¶ag ¶erdek¶eben, m¶³g a korrel¶aci¶ot a boot-
strap mint¶an val¶o tan¶³t¶as ¶es a feloszt¶asokn¶al alkalmazott v¶eletlen v¶altoz¶ohal-
mazok hivatottak csÄokkenteni (Segal, 2004). Ezzel ugyan lok¶alisan szubop-
tim¶alis f¶ak jÄonnek l¶etre (nem felt¶etlenÄul az a v¶altoz¶o kerÄul kiv¶alaszt¶asra,
melynek ¶ert¶ektartom¶anya ment¶en val¶o feloszt¶as lok¶alisan optimaliz¶aln¶a a
feloszt¶as krit¶erium¶at), viszont a glob¶alis teljes¶³tm¶eny jav¶³that¶o ez¶altal (Strobl,
Malley & Tutz, 2009). Ezen k¶³vÄul az ilyen v¶altoz¶ok bekerÄul¶ese az erd}obe
¶ert¶ekes interakci¶os hat¶asokat t¶arhat fel, melyek egy¶ebk¶ent kimaradn¶anak a
modellb}ol (Strobl et al., 2008).

Breiman (2001) m¶asik eml¶³t¶esre m¶elt¶o eredm¶enye, hogy az ¶altal¶anos¶³t¶asi
hiba a nagy sz¶amok er}os tÄorv¶enye alapj¶an konverg¶al, azaz megfelel}oen nagy
sz¶am¶u fa eset¶en elkerÄulhet}o a t¶ulilleszked¶es.

A v¶eletlen erd}oknek tov¶abbi sz¶amos k¶³v¶anatos tulajdons¶ag¶at emelik ki a
vonatkoz¶o szakirodalomban. Ezek szerint az elj¶ar¶as

² nagyon j¶ol kezeli a v¶altoz¶ok kÄozÄotti kapcsolat nemlinearit¶as¶at (Strobl
et al., 2007; GrÄomping, 2009)

² alkalmas az ¶un. ,,kicsi n { nagy p" probl¶ema10 kezel¶es¶ere (Boulesteix
et al., 2012; Ishwaran, 2007; GrÄomping, 2009)

² er}osen korrel¶alt v¶altoz¶ok eset¶en is j¶ol alkalmazhat¶o (Strobl et al., 2008;
Boulesteix et al., 2012)

² nagyon pontos el}orejelz¶est tesz lehet}ov¶e (Strobl et al., 2008; Segal, 2004;
GrÄomping, 2009)

9Az el}orejelzett ¶ert¶ekek t¶enyleges ¶ert¶ekekt}ol vett n¶egyzetes elt¶er¶es¶enek felt¶eteles v¶arhat¶o
¶ert¶eke.
10A probl¶ema abban ¶all, hogy a magyar¶az¶o v¶altoz¶ok p sz¶ama (ak¶ar nagys¶agrendekkel

is) meghaladja a meg¯gyel¶esek n sz¶am¶at, amely probl¶em¶at a regresszi¶oanal¶³zis nem k¶epes
kezelni.
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² robusztus az outlierekre n¶ezve (Breiman, 2001)

² az egyes f¶ak l¶etrehoz¶as¶ahoz fel nem haszn¶alt meg¯gyel¶esek (OOB {
out of the bag) bels}o valid¶aci¶os adathalmazk¶ent m}ukÄodnek, melyekkel
becsÄulhet}o az el}orejelz¶es hib¶aja (Breiman, 2001; Segal, 2004; GrÄomping,
2009)

² v¶altoz¶ofontoss¶agi m¶er}osz¶amokat szolg¶altat (Segal, 2004; GrÄomping, 2009;
Strobl et al., 2007; Strobl et al., 2008; Calle & Urrea, 2010; Boulesteix
et al., 2012; Nicodemus, 2011), amelyek ¶ert¶ekei alapj¶an el}o¶all¶o rang-
sorok alkalmasak arra, hogy seg¶³ts¶egÄukkel azonos¶³tsuk a legfontosabb
v¶altoz¶okat ¶es csÄokkentsÄuk a probl¶ema dimenzionalit¶as¶at (Ishwaran, 2007).

A v¶altoz¶ofontoss¶agi m¶er}osz¶amoknak sz¶amos szerz}o szentelt kitÄuntetett ¯-
gyelmet a vonatkoz¶o irodalomban (GrÄomping, 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), eredm¶enyeik azonban kiz¶ar¶olag a m¶er}osz¶amok sz¶am¶³t¶asi m¶odj¶anak is-
meret¶eben ¶ertelmezhet}oek. EgyikÄuk az egyedi f¶ak nÄoveszt¶esekor feloszt¶asi
krit¶eriumk¶ent funkcion¶al¶o zavaross¶agi m¶er}osz¶am ¶ert¶ek¶eben az egyes v¶altoz¶ok
¶ert¶ekei ment¶en val¶o feloszt¶as hat¶as¶ara bekÄovetkezett javul¶ast (a zavaross¶ag
csÄokken¶es¶et) veszi alapul ¶es ¶atlagolja ki ezen javul¶asokat (csÄokken¶eseket)11

(Louppe et al., 2013). A m¶asik mutat¶o legink¶abb permut¶aci¶os fontoss¶agi
mutat¶o n¶even ismert. Az emÄogÄotti r¶aci¶o, hogy egy v¶altoz¶o ¶ert¶ekeit v¶eletlen-
szer}uen permut¶alva az OOB-meg¯gyel¶esek eset¶en az eredm¶enyv¶altoz¶oval vett
asszoci¶aci¶o (ha egy¶altal¶an asszoci¶alt volt) megtÄorik (Strobl et al., 2007), ¶³gy
az eredeti ¶allapothoz k¶epest jelent}os visszaes¶es kÄovetkezik be az el}orejelz¶esi
pontoss¶agban12, amely regresszi¶os esetben a t¶enyleges ¶ert¶ekt}ol vett ¶atlagos
n¶egyzetes elt¶er¶essel m¶erhet}o. ¶Igy a permut¶aci¶o el}otti ¶es ut¶ani el}orejelz¶esi
pontoss¶agok kÄozÄotti kÄulÄonbs¶egek kerÄulnek ki¶atlagol¶asra az erd}ot alkot¶o f¶ak
sz¶am¶aval (GrÄomping, 2009; Genuer, Poggi & Tuleau-Malot, 2010). A mutat¶o
{ melynek nagy ¶ert¶eke (nagy roml¶as a permut¶aci¶o ut¶an) eredetileg fontos
v¶altoz¶ora utal { gyakran haszn¶alt rangsorol¶asi c¶elokra, el}onyÄos von¶asak¶ent
azt emelik ki, hogy nemcsak a v¶altoz¶ok individu¶alis hat¶as¶at, hanem a tÄobbi
v¶altoz¶oval vett interakci¶os hat¶as¶at is ¯gyelembe veszi (Strobl et al., 2007).

Ezeket a fontoss¶agi mutat¶okat az R statisztikai rendszerben kÄonny}uszerrel
ki tudjuk kalkul¶alni, ugyanakkor ¶ertelmez¶esÄukkor ¯gyelemmel kell lennÄunk
arra, hogy szimul¶aci¶os tanulm¶anyok tan¶us¶aga szerint sz¶amos hat¶as torz¶³thatja,
illetve destabiliz¶alhatja ¶ert¶ekÄuket (Strobl et al., 2007; Strobl et al., 2008;
Calle & Urrea, 2010; Nicodemus et al., 2010; Nicodemus, 2011). Az el}obbi
mutat¶o p¶eld¶aul mag¶an viseli az egyedi f¶ak torz¶³tott v¶altoz¶okiv¶alaszt¶as¶anak

11Ezt a mutat¶ot tÄobbf¶elek¶eppen is h¶³vj¶ak a vonatkoz¶o irodalomban: ¶atlagos zavaross¶ag-
csÄokken¶es (Mean decrease impurity), ¶atlagos Gini-csÄokken¶es (Mean decrease Gini )
(Louppe et al., 2013), illetve tisztas¶ag-nÄoveked¶esk¶ent is. Ez ut¶obbi jellemzi az R ter-
minol¶ogi¶aj¶at, ahol IncNodePurity n¶even jelenik meg (R Core Team, 2019).
12Erre re°ekt¶al, hogy a mutat¶o ¶atlagos pontoss¶agcsÄokken¶es (Mean decrease accuracy)

n¶even is ismert (Calle & Urrea, 2010; Nicodemus, 2011). Az R implement¶aci¶oban IncMSE
nevet viseli a mutat¶o (R Core Team, 2019).



Fa-alap¶u m¶odszerek alkalmaz¶asa a v¶allalati jÄovedelmez}os¶eg . . . 247

(a nagysz¶am¶u kateg¶ori¶aval rendelkez}o, illetve folytonos { Äosszefoglal¶oan a sok
kÄulÄonbÄoz}o feloszt¶ast lehet}ov¶e tev}o { v¶altoz¶ok mesters¶egesen prefer¶altak), il-
letve a visszatev¶eses bootstrap mintav¶etel torz¶³t¶o hat¶as¶at. Ezt elkerÄulend}o ¶er-
demes a v¶altoz¶oszelekci¶ot hipot¶ezisvizsg¶alati alapokra helyezni a torz¶³tatlans¶ag
¶erdek¶eben (ez¶altal vez¶erelve fejlesztett¶ek ki Hothorn, Hornik & Zeileis (2006)
a felt¶eteles kÄovetkeztet¶esi f¶akat13, amely m¶odszertan ¶un. permut¶aci¶os tesztek
p-¶ert¶ek¶en alapul¶o v¶altoz¶oszelekci¶oval tetsz}oleges m¶er¶esi sk¶al¶aj¶u v¶altoz¶ok ese-
t¶en k¶epes elkerÄulni a torz¶³t¶ast, ¶es amelynek R-beli alkalmaz¶as¶ara a party
package ctree nev}u fÄuggv¶enye ad lehet}os¶eget (R Core Team, 2019)), illet}oleg
visszatev¶es n¶elkÄuli mintav¶etellel k¶epzett r¶eszmint¶akon tan¶³tani az erd}ot alkot¶o
f¶akat (Strobl et al., 2007). A fenti hat¶asok a permut¶aci¶os mutat¶ot Strobl et al.
(2007) szimul¶aci¶oja alapj¶an csup¶an a variancia nÄovel¶es¶en keresztÄul ¶erintett¶ek,
de nem torz¶³tott¶ak el. Eltorz¶³tja viszont }oket a magyar¶az¶o v¶altoz¶ok kÄozÄotti
er}os korrel¶aci¶o (Nicodemus et al., 2010; Strobl et al., 2008), amely torz¶³t¶as a
relev¶ans v¶altoz¶okkal er}osen korrel¶al¶o, de az eredm¶enyv¶altoz¶o szempontj¶ab¶ol
kev¶ess¶e relev¶ans v¶altoz¶ok ir¶any¶aba mutat. Erre megold¶ask¶ent Strobl et al.
(2008) egy felt¶eteles permut¶aci¶os elj¶ar¶ast javasoltak, amely a magyar¶az¶o
v¶altoz¶ok kÄozÄotti korrel¶aci¶os strukt¶ura ¯gyelembev¶etel¶evel { a permut¶aci¶ot
csak felt¶etelesen a tÄobbi v¶altoz¶o rÄogz¶³tett Z = z szintj¶en14 elv¶egezve { vizs-
g¶alja az eredm¶enyv¶altoz¶ora kifejtett hat¶ast, ez¶altal jobban tÄukrÄozi a t¶enyleges
hat¶ast ¶es megb¶³zhat¶obb eredm¶enyeket ad. Ez az elj¶ar¶as az R statisztikai
rendszerben a varimp fÄuggv¶eny conditional logikai t¶³pus¶u argumentum¶anak
,,igaz"-ra ¶all¶³t¶as¶aval ¶erhet}o el (R Core Team, 2019).

1.3 Modell-alap¶u rekurz¶³v part¶³cion¶al¶as

A modell-alap¶u rekurz¶³v part¶³cion¶al¶as alapgondolata, hogy sz¶amos helyzetben
nehezen tarthat¶o az a felt¶etelez¶es, mely szerint egy glob¶alis modell illeszkedik
az adatokra, ugyanakkor elk¶epzelhet}o, hogy az adathalmaz egyes szegmen-
seire m¶ar j¶ol illeszthet}o a modell (Zeileis, Hothorn & Hornik, 2008). Nem
v¶eletlen, hogy a struktur¶alis v¶altoz¶asok vizsg¶alata { nevezetesen, hogy mikor
¶es hogy v¶altozik meg az adatgener¶al¶o mechanizmus { sz¶amos tudom¶anyterÄu-
leten ¶all az ¶erdekl}od¶es kÄoz¶eppontj¶aban (Zeileis & Hornik, 2007). A medici-
n¶aban p¶eld¶aul vizsg¶alj¶ak, hogy egy kezel¶es hat¶asa mik¶ent fÄugg Äossze a kezelt
p¶aciens egyedi jellemz}oivel (pl. nem, kor stb.). Ezen jellemz}ok ¶altal a hasonl¶o
kezel¶esi hat¶ast mutat¶o p¶acienscsoportok azonos¶³t¶asa fontos feladat, ugyanis a
szem¶elyre szabott kezel¶es ir¶any¶aba mutat (Seibold, Zeileis & Hothorn, 2016).
¶Ugy gondoljuk, hogy az orvostudom¶anyi p¶elda anal¶ogi¶aj¶ara egy meglehet}osen
diverz v¶allalati mint¶aban (6 ¶ev, 9 orsz¶ag, 24 ezer meg¯gyel¶es15) is ¶erdemes az-
zal a felt¶etelez¶essel ¶elni, hogy a kezel¶es hat¶as¶ahoz hasonl¶oan az egyes v¶altoz¶ok
jÄovedelmez}os¶egi hat¶asa is v¶altozhat bizonyos v¶altoz¶ok ment¶en16, ebb}ol ki-

13Conditional inference trees
14A permut¶aci¶o ¶³gy egy ¶un. conditioning grid egyes szegmenseiben { a tÄobbi v¶altoz¶o

¶ert¶ek¶et rÄogz¶³tve { megy v¶egbe, amely conditioning grid minden egyes f¶an¶al az adott fa
¶altal meghat¶arozott part¶³ci¶ot jelenti.
15B}ovebben l¶asd az Adatok ¶es modellez¶esi strat¶egia c. fejezetben.
16Ezeket part¶³cion¶al¶o v¶altoz¶oknak h¶³vjuk.
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foly¶olag ¶erdemes megk¶³s¶erelni v¶allalati jellemz}ok ¶altal lehat¶arolt v¶allalati
szegmensek azonos¶³t¶as¶at, melyekben a jÄovedelmez}os¶egi hat¶asok m¶ar stabi-
lak. A modell-alap¶u rekurz¶³v part¶³cion¶al¶as ¶epp ezt a stabilit¶ast vizsg¶alja az
al¶abbi l¶ep¶esekben:

1. Glob¶alis modell illeszt¶ese az adatokra, melynek param¶etereit az alkal-
mazott becsl}ofÄuggv¶eny optimaliz¶al¶as¶aval lehet kisz¶am¶³tani.

2. Annak ¶ert¶ekel¶ese, hogy a magyar¶az¶o v¶altoz¶ok (X-ek) param¶eterei sta-
bilak-e a part¶³cion¶al¶ok¶ent megjelÄolt v¶altoz¶ok (Z1; Z2; . . . ; Zl) tekinte-
t¶eben. Param¶eter instabilit¶as detekt¶al¶asa eset¶en a legnagyobb insta-
bilit¶ast el}oid¶ez}o v¶altoz¶o kiv¶alaszt¶asa feloszt¶asra, egy¶ebk¶ent meg¶all¶as.

3. A (2)-ben feloszt¶asra kiv¶alasztott v¶altoz¶o ¶ert¶ektartom¶anya ment¶en azon
oszt¶opont megkeres¶ese, amely lok¶alisan optimaliz¶alja a becsl¶es sor¶an
alkalmazott c¶elfÄuggv¶eny ¶ert¶ek¶et.

4. A (3)-ban kiv¶alasztott oszt¶opont ment¶en az adathalmaz 2 r¶eszre (par-
t¶³ci¶ora) oszt¶asa, majd a folyamat megism¶etl¶ese (1)-t}ol kezdve (Kopf,
Augustin & Strobl, 2013; Zeileis, Hothorn & Hornik, 2008; Mozhgan et
al., 2017; Zeileis & Hothorn, 2019).

Az elj¶ar¶as el}onyÄos von¶asai kÄoz¶e tartozik, hogy ÄotvÄozi a f¶akat az elm¶elet
¶altal vez¶erelt modellez¶essel, s ez¶altal a tiszt¶an adatvez¶erelt megkÄozel¶³t¶est ¯-
nom¶³tja a modell szegment¶aci¶oj¶aval, a szegmensek l¶etrehoz¶asa sor¶an pedig a
fel¶³rt ÄosszefÄugg¶es kÄulÄonbÄoz}o v¶altozatait azonos¶³tja (Kopf, Augustin & Strobl,
2013). Ezen k¶³vÄul strukt¶ur¶aj¶ab¶ol kifoly¶olag sokkal kÄonnyebben ¶ertelmezhet}o,
mint a magasabb rend}u interakci¶ok jelent¶ese egy line¶aris modellben (Seibold,
Zeileis & Hothorn, 2016), sz¶amos parametrikus modell helyettes¶³thet}o R imp-
lement¶aci¶oj¶anak (mob17) megfelel}o argumentum¶aba (¯t), tov¶abb¶a lehet}ov¶e
teszi nemline¶aris kapcsolatok modellez¶es¶et, ¶es a magyar¶az¶o v¶altoz¶ok kÄozÄotti
interakci¶ok automatikus detekt¶al¶as¶at (Zeileis, Hothorn & Hornik, 2008). Az
interakci¶ok automatikus detekt¶al¶asa igen fontos von¶asa az algoritmusnak,
ugyanis nem minden esetben van a priori hipot¶ezisÄunk arra vonatkoz¶oan,
hogy melyek azok a szegmensei az adat¶allom¶anynak, melyeken belÄul a para-
m¶eterek m¶ar stabilit¶ast mutatnak (Seibold, Zeileis & Hothorn, 2016). Ez¶ert
mindezt meg kell tanulnia a rekurz¶³v elj¶ar¶asnak a mint¶ab¶ol. Ennek sor¶an min-
den egyes iter¶aci¶o m¶asodik l¶ep¶es¶eben azt vizsg¶alja, hogy a becsl}ofÄuggv¶eny18

egyes param¶eterek szerinti parci¶alis deriv¶altjainak Äosszetev}oi19 v¶eletlensze-
r}uen ingadoznak 0 kÄorÄul vagy szisztematikusan elt¶ernek t}ole a part¶³cion¶al¶o
v¶altoz¶ok ¶ert¶ekei ment¶en. Az elt¶er¶esek nagys¶agrendje az ¶un. empirikus °uktu-
¶aci¶os folyamat seg¶³ts¶eg¶evel m¶erhet}o le, melyb}ol tesztstatisztik¶ak sz¶armaztat-
hat¶ok mind folytonos, mind pedig kateg¶oriakimenet}u part¶³cion¶al¶o v¶altoz¶ok
eset¶en, melyek aszimptotikus eloszl¶asaib¶ol m¶ar kalkul¶alhat¶ok az instabilit¶asi

17A fÄuggv¶eny a partykit nev}u package-ben tal¶alhat¶o (R Core Team, 2019).
18Leggyakrabban OLS vagy log-likelihood.
19A deriv¶alt egy { a mintam¶erettel megegyez}o sz¶amoss¶ag¶u tagb¶ol ¶all¶o { Äosszeg, amelynek

tagjai ¶³gy p¶arba ¶all¶³that¶ok b¶armely m¶as v¶altoz¶o ¶ert¶ekeivel.
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tesztek p-¶ert¶ekei, melyek kÄozÄul amennyiben a minim¶alis az el}ore megadott
szigni¯kanciaszint al¶a esik, akkor megtÄort¶enik a feloszt¶as. Tov¶abbi technikai
r¶eszletek¶ert az ¶erdekl}od}o Olvas¶o Zeileis, Hothorn & Hornik (2008)-hoz, il-
lusztrat¶³v p¶eld¶ak¶ert pedig Kopf, Augustin & Strobl (2013)-hoz fordulhat.

A tanulm¶any soron kÄovetkez}o fejezeteiben bemutat¶asra kerÄul az adat-
¶allom¶any, a vizsg¶alt p¶enzÄugyi probl¶ema ¶es az a keretrendszer, melyben a
kor¶abban bemutatott elj¶ar¶asok egym¶ast t¶amogatva, kieg¶esz¶³tve vesznek r¶eszt
a v¶allalati jÄovedelmez}os¶eg modellez¶es¶eben. Ezt kÄovet}oen a modellek eredm¶e-
nyeinek ¶ert¶ekel¶es¶evel ¶es az eredm¶enyek Äosszegz¶es¶evel, valamint tov¶abbi ku-
tat¶asi ir¶anyok megfogalmaz¶as¶aval z¶arul a tanulm¶any, melynek hozz¶aj¶arul¶asa
a terÄulethez kett}os: azon k¶³vÄul, hogy megismertette az Olvas¶oval a v¶eletlen
erd}ok ¶es a modell-alap¶u rekurz¶³v part¶³cion¶al¶as elj¶ar¶asait, c¶elja m¶eg seg¶³ts¶e-
gÄukkel v¶allalatcsoport-speci¯kusan elv¶egezni az egyes v¶altoz¶ok jÄovedelmez}o-
s¶egi hat¶as¶anak elemz¶es¶et.

2 Adatok ¶es modellez¶esi strat¶egia

Az elemz¶eshez haszn¶alt adatok az Amadeus adatb¶azisb¶ol sz¶armaznak, ahon-
n¶et 30 ezern¶el is tÄobb v¶allalat ezer eur¶oban m¶ert adataihoz jutottunk hozz¶a.
A bel}olÄuk val¶o inform¶aci¶oszerz¶eshez a Microsoft Excel-t ¶es az R statisztikai
rendszert alkalmaztuk. Az adattiszt¶³t¶as keretein belÄul lesz}urtÄuk azon v¶alla-
latokat, melyekn¶el hi¶anytalanul rendelkez¶esre ¶alltak az elemz¶eshez szÄuks¶eges
v¶altoz¶ok ¶ert¶ekei a 2008-t¶ol 2013-ig terjed}o id}oszak minden egyes ¶ev¶eben, ki-
z¶artuk a mint¶ab¶ol azon meg¯gyel¶eseket, ahol a jÄovedelmez}os¶egi indik¶atork¶ent
kiv¶alasztott EBITDA-margin20 ¶ert¶eke abszol¶ut ¶ert¶ekben meghaladta az 1-et
(100%-ot), majd ezen v¶allalatokb¶ol vettÄunk r¶etegzett mint¶at, ¶ugy, hogy min-
den egyes ¶evben v¶eletlenszer}uen kiv¶alasztott 4000 v¶allalat kerÄult a mint¶aba21.
Ezen adat¶allom¶any szolg¶alt az algoritmusok sz¶am¶ara tanul¶o mintak¶ent, ahol
az EBITDA-margint az al¶abbi v¶altoz¶okkal k¶³v¶antuk modellezni, melyeknek
egy¶uttal egy csoportos¶³t¶as¶at is megadjuk.

Az ¶altalunk alkalmazott egyszer}us¶³tett22 eredm¶enykimutat¶asb¶ol kalkul¶al-
hat¶o mutat¶ok:

² X1: ¶Arbev¶etelar¶anyos hozz¶aadott ¶ert¶ek = Hozz¶aadott ¶ert¶ek / ¶Arbev¶etel,
ahol Hozz¶aadott ¶ert¶ek = ¶Arbev¶etel { (EL¶AB¶E + AnyagkÄolts¶eg)

20Az eredm¶enyv¶altoz¶o ilyet¶enk¶eppen tÄort¶en}o kiv¶alaszt¶as¶anak els}osorban az elemz¶es
orsz¶aghat¶arokon ¶at¶³vel}o jellege miatt van jelent}os¶ege, ugyanis a mutat¶o az EBITDA ¶es
az ¶arbev¶etel h¶anyadosak¶ent ¶all el}o, melyek kÄozÄul el}obbi a t¶enyleges Äuzleti folyamatokat
min}os¶³t}o mutat¶ok¶ent lehet}ov¶e teszi, hogy az ¶ert¶ekcsÄokken¶esi le¶³r¶as elsz¶amol¶asa, a ka-
matkÄornyezet vagy a helyi t¶arsas¶agi ad¶oz¶as hat¶asai ne befoly¶asolj¶ak az eredm¶enyeket. ¶Igy
a jÄovedelmez}os¶egi indik¶ator kiv¶alaszt¶asakor a Pervan & Mlikota (2013) szerz}op¶aroshoz
hasonl¶oan j¶arunk el.
21A v¶allalat-¶ev meg¯gyel¶esek orsz¶agok szerinti megoszl¶as¶at l¶asd a Mell¶eklet 6. t¶abl¶aza-

t¶aban.
22Az egyszer}us¶³tett jelz}o oka az Amadeus adatb¶azisb¶ol kinyerhet}o inform¶aci¶ok korl¶atos-

s¶aga, melyb}ol fakad¶oan nem tudjuk teljes m¶ert¶ekben reproduk¶alni a v¶allalatok eredm¶eny-
kimutat¶as¶at. Az ¶altalunk haszn¶alt s¶em¶at l¶asd a Mell¶eklet 3. t¶abl¶azat¶aban.
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² X2: SZJR / ¶Arbev¶etel { azt mutatja meg, hogy a v¶allalat a realiz¶alt
¶arbev¶etel h¶any sz¶azal¶ek¶anak megfelel}o Äosszeget sz¶amolt el a munkav¶al-
lal¶okhoz kapcsol¶od¶o r¶aford¶³t¶ask¶ent

² X3: NÄoveked¶es = (¶Arbev¶etelt - ¶Arbev¶etelt¡1) / ¶Arbev¶etelt¡1 { az ¶ar-
bev¶etel dinamik¶aj¶at jelzi

A beruh¶az¶asi tev¶ekenys¶eg mutat¶oi:

² X4: Nett¶o beruh¶az¶as = T¶argyi eszkÄozÄok ¶es Immateri¶alis javak z¶ar¶o¶er-
t¶eke { nyit¶o¶ert¶ek + ¶ert¶ekcsÄokken¶esi le¶³r¶as. A mutat¶o a tart¶os eszkÄozÄok
meg¶uj¶³t¶as¶ar¶ol inform¶al, seg¶³ts¶eg¶evel azt k¶³v¶anjuk tesztelni, hogy van-e
jÄovedelmez}os¶egi hat¶asa a beruh¶az¶asi tev¶ekenys¶egnek.

² X5: Nett¶o beruh¶az¶as 1 { A Nett¶o beruh¶az¶as k¶esleltetett ¶ert¶eke. A be-
ruh¶az¶asi tev¶ekenys¶eg id}oben k¶esleltetett hat¶as¶anak tesztel¶es¶et hivatott
el}oseg¶³teni.

K¶esleltetett v¶altoz¶ok:

² X6: Likvidit¶asi r¶ata 1 = Forg¶oeszkÄozÄok 1 / RÄovid lej¶arat¶u kÄotelezett-
s¶egek 1

² X7: Befektetett eszkÄozÄok ar¶anya 1 = Befektetett eszkÄozÄok 1 / M¶erleg-
f}oÄosszeg 1

² X8: Idegen t}oke ar¶anya 1 = Idegen t}oke 1 / M¶erlegf}oÄosszeg 1

² X9: Nett¶o ad¶oss¶ag 1 = Teljes ad¶oss¶ag { P¶enzeszkÄozÄok ¶es p¶enzegyen¶ert¶e-
kesek, ahol Teljes ad¶oss¶ag = Hossz¶u lej¶arat¶u kÄotelezetts¶egek + RÄovid
lej¶arat¶u hitelek ¶es kÄolcsÄonÄok

² X10: (Nett¶o ad¶oss¶ag / EBITDA) 1 { azt mutatja meg, hogy a v¶allalat
m}ukÄod¶es¶eb}ol h¶any ¶ev alatt tudja kitermelni a nett¶o ad¶oss¶ag¶at.

² X11: Cash-°ow 1 { a cash-°ow el}oz}o ¶evi ¶ert¶eke

² X12: EBITDA margin 1 { az eredm¶enyv¶altoz¶o k¶esleltetett ¶ert¶eke. Se-
g¶³ts¶eg¶evel a pro¯tok rÄovid t¶av¶u perzisztenci¶aj¶at (Hirsch & Gschwandt-
ner, 2013) tanulm¶anyozzuk.

Kateg¶oriakimenet}u v¶altoz¶ok:

² X13: ¶Ev = 2008; 2009; 2010; 2011; 2012; 201323

² X14: Orsz¶ag = HUN; POR; ESP; SWE; FIN; FRA; ITA; GER; BEL24

V¶allalatm¶eretet proxyz¶o v¶altoz¶o:

23A v¶altoz¶o kimeneteit dummy v¶altoz¶okba is ¶atk¶odoltuk, melyek k¶odol¶as¶at l¶asd a
Mell¶eklet 7. t¶abl¶azat¶aban.
24A mintav¶etelez¶es eredm¶enyek¶ent bizonyos EU-15-Äos orsz¶agok kimaradtak az elemz¶e-

sekb}ol.
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² X15: ¶Arbev¶etel.

A fenti v¶altoz¶okat ¶es a kor¶abban bemutatott algoritmusokat az al¶abbiak
szerint fogjuk alkalmazni egy k¶etl¶epcs}os modellez¶esi elj¶ar¶as keretein belÄul:

1. A v¶eletlen erd}oket az els}o 12 db v¶altoz¶oval fogjuk lefuttatni felt¶eteles
kÄovetkeztet¶esi f¶akkal mint erd}ok¶epz}okkel, majd 50 db futtat¶as ut¶an
szemrev¶etelezzÄuk a fontoss¶agi mutat¶ok eloszl¶as¶at, hogy meggy}oz}odhes-
sÄunk azok stabilit¶as¶ar¶ol.

2. Az (1)-ben legfontosabbnak bizonyul¶o v¶altoz¶okat tov¶abbi feldolgoz¶asnak
vetjÄuk al¶a a modell-alap¶u rekurz¶³v part¶³cion¶al¶as keretein belÄul. Itt meg-
hagyjuk azt a lehet}os¶eget, hogy n¶eh¶any kisebb fontoss¶ag¶u, de kÄozgaz-
das¶agilag fontos mondanival¶ot tartogat¶o v¶altoz¶o is bekerÄuljÄon a model-
lez¶es m¶asodik f¶azis¶aba.

3. A (2)-ben el}o¶all¶o v¶altoz¶ok jelentik a modell-alap¶u rekurz¶³v part¶³cion¶al¶as
magyar¶az¶o v¶altoz¶oit, melyeket line¶arisan szerepeltetÄunk az egyenletek-
ben, m¶³g a part¶³cion¶al¶o v¶altoz¶ok kÄor¶enek kialak¶³t¶asa arra a hipot¶ezi-
sÄunkre re°ekt¶al, mely szerint a jÄovedelmez}os¶eget le¶³r¶o v¶altoz¶ok kap-
csolatrendszere ÄosszefÄugg¶esben ¶allhat a v¶allalatok eszkÄoz- ¶es forr¶asszer-
kezet¶evel, likvidit¶asi r¶at¶aval jellemezhet}o forg¶ot}oke-menedzsmentj¶evel,
elad¶osodotts¶ag¶aval, m¶ultbeli jÄovedelmez}os¶eg¶evel ¶es m¶eret¶evel. Ezen k¶³-
vÄul a jÄovedelmez}os¶egi hat¶asok ¶evenk¶enti ¶es orsz¶agonk¶enti megv¶altoz¶as¶at
is elk¶epzelhet}onek tartjuk. Ugyanakkor mindezek hagyom¶anyos m¶odon
val¶o tesztel¶es¶ehez sz¶amos interakci¶ot kellene de¯ni¶alnunk ¶es megbecsÄul-
nÄunk, ami szÄuks¶egtelen komplexit¶ashoz vezetne. ¶Igy a rekurz¶³v elj¶ar¶as-
ra b¶³zzuk, hogy tanulja meg az adatokb¶ol, melyek azok a csoportok,
amelyeken belÄul hasonl¶o a jÄovedelmez}os¶egi v¶altoz¶ok kapcsolatrendszere.
Teh¶at a regresszi¶os f¶akt¶ol elt¶er}oen nem az eredm¶enyv¶altoz¶oban l¶ev}o
mint¶azatok felt¶ar¶asa a c¶el, sokkal ink¶abb a v¶altoz¶ok kÄozÄotti asszoci¶aci¶o-
ban l¶ev}ok¶e (Kopf, Augustin & Strobl, 2013), azaz modelleket k¶³v¶anunk
szegment¶alni, nem pedig homog¶en jÄovedelmez}os¶egi csoportokat.

V¶arakoz¶asaink szerint a m¶ultbeli jÄovedelmez}os¶eg fogja legnagyobb m¶ert¶ek-
ben meghat¶arozni a v¶altoz¶ok kÄozÄotti kapcsolatrendszert. Mellette el}ozetesen
nagy jelent}os¶eget tulajdon¶³tunk az Orsz¶ag nev}u v¶altoz¶onak is orsz¶agspeci¯kus
jÄovedelmez}os¶egi hat¶asokat v¶elelmezve. Arra sz¶am¶³tunk tov¶abb¶a, hogy a fen-
tiek mellett a v¶allalatm¶eret ¶es az elad¶osodotts¶ag szintje is diszkrimin¶al¶o er}ovel
fog rendelkezni { kÄulÄonÄosen abban a tekintetben, hogy mekkora volt 2009-es
¶ev jÄovedelmez}os¶egi visszaes¶ese.

3 Eredm¶enyek ¶es kÄovetkeztet¶esek

A v¶altoz¶ofontoss¶agi m¶er}osz¶amok el}o¶all¶³t¶asakor25 az egyedi f¶akban a v¶altoz¶o-
szelekci¶ot hipot¶ezisvizsg¶alati alapokra helyeztÄuk, teh¶at a party package-ben

25Az eredm¶enyek el}o¶all¶³t¶asa sor¶an futtatott R-k¶odok legfontosabb parancsait a
Mell¶ekletben kÄovetheti nyomon az Olvas¶o.
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tal¶alhat¶o cforest fÄuggv¶enyt alkalmaztuk ntree = 100 db26 egyedi f¶aval, illetve
mtry = 5 v¶altoz¶ob¶ol27 v¶alasztotta ki az elj¶ar¶as minden egyes feloszt¶asn¶al a
legkisebb p-¶ert¶ekkel rendelkez}ot, ¶es v¶egre is hajtotta a feloszt¶ast, ha a p-¶ert¶ek
kisebb volt, mint 1 { (mincriterion =) 0,95 = 0,05. Minden egyes fa megnÄo-
veszt¶es¶ehez egy { az eredeti mint¶ab¶ol visszatev¶es n¶elkÄul el}o¶all¶o { r¶eszminta
szolg¶alt alapul, m¶³g a permut¶aci¶os fontoss¶agi mutat¶o kisz¶am¶³t¶asakor a kev¶es-
b¶e sz¶am¶³t¶asig¶enyes, felt¶etel n¶elkÄuli permut¶aci¶os s¶em¶at alkalmaztuk, tekintve
a magyar¶az¶o v¶altoz¶ok kÄozÄotti alacsony korrel¶aci¶ot28.

A fontoss¶ag meg¶allap¶³t¶asa ¶erdek¶eben felt¶artuk a fontoss¶agi mutat¶ok el-
oszl¶as¶at 50 db futtat¶ast kÄovet}oen, melyek igen alacsony v¶altoz¶ekonys¶agot
mutattak, teh¶at a soron kÄovetkez}o v¶altoz¶ok nem puszt¶an a v¶eletlen folyt¶an
szerepelnek a legfontosabbak kÄozÄott.

1. ¶abra. A permut¶aci¶os fontoss¶agi mutat¶o eloszl¶asa. Forr¶as: saj¶at szerkeszt¶es.

Mindezek alapj¶an a legfontosabb v¶altoz¶onak az EBITDA-margin k¶eslel-
tetett ¶ert¶eke (X12) bizonyult (a permut¶aci¶oj¶at kÄovet}oen ¶atlagosan tÄobb mint

26Itt, illetve m¶as param¶eterekn¶el is aj¶anlatos addig pr¶ob¶alkozni a megfelel}o be-
¶all¶³t¶asok keres¶es¶evel, m¶³g az ¶erdekl}od¶es kÄoz¶eppontj¶aban ¶all¶o mennyis¶egek stabiliz¶al¶odnak
(Boulesteix et al., 2012, p. 496).
27Alap¶ertelmezett ¶ert¶ek. Megjegyzend}o, hogy nagysz¶am¶u informat¶³v v¶altoz¶o eset¶en ¶erde-

mes alacsonyra ¶all¶³tani a param¶eter ¶ert¶ek¶et, hogy a m¶ers¶ekelt hat¶as¶u v¶altoz¶oknak nagyobb
es¶elyt adjunk a f¶akban val¶o megjelen¶esre, ez¶altal jobban hasznos¶³tva a rendelkez¶esre ¶all¶o
inform¶aci¶ot (Boulesteix et al., 2012, p. 496).
28A korrel¶aci¶os m¶atrix (l¶asd a Mell¶eklet 5. t¶abl¶azat¶aban) tan¶us¶aga szerint csup¶an mi-

nim¶alis sz¶am¶u esetben fordul el}o, hogy a v¶altoz¶ok kÄozÄott ak¶ar csak kÄozepes er}oss¶eg}u kor-
rel¶aci¶o lenne (csup¶an 4 esetben haladja meg abszol¶ut ¶ert¶ekben a 0,3-et), ez¶ert nem tartjuk
szÄuks¶egesnek a sz¶am¶³t¶asig¶enyes felt¶eteles permut¶aci¶os s¶ema alkalmaz¶as¶at.
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1,5 sz¶azal¶ekponttal esett vissza az el}orejelz¶es pontoss¶aga), melyet az ¶Arbe-
v¶etelar¶anyos hozz¶aadott ¶ert¶ek (X1), az SZJR / ¶Arbev¶etel (X2), az el}oz}o ¶evi
Cash-°ow (X11) ¶es a NÄoveked¶es (X3) kÄovettek29.

A fenti 5 v¶altoz¶o mellett a beruh¶az¶asi tev¶ekenys¶eg mutat¶oit tartottuk
¶erdemesnek tov¶abbi feldolgoz¶asra, illetve kieg¶esz¶³tettÄuk }oket ¶eves dummykkal ,
melyek kÄozÄul legink¶abb a 2009-es ¶evet k¶odol¶o v¶altoz¶o hat¶as¶anak felt¶ar¶as¶aban
voltunk ¶erdekeltek, ugyanis e v¶altoz¶o kapta a szerepet, hogy m¶erje le a gaz-
das¶agi v¶als¶ag el}oid¶ezte jÄovedelmez}os¶egi visszaes¶est. Minden egyes v¶altoz¶ot
line¶arisan szerepeltettÄunk a modellben, ebb}ol kifoly¶olag a modell-alap¶u re-
kurz¶³v part¶³cion¶al¶ast annak egy speci¶alis esetek¶ent a partykit package-ben
tal¶alhat¶o lmtree fÄuggv¶eny seg¶³ts¶eg¶evel v¶egeztÄuk el (R Core Team, 2019).

A modell-alap¶u rekurz¶³v part¶³cion¶al¶as sor¶an alkalmazott magyar¶az¶o ¶es
part¶³cion¶al¶o v¶altoz¶ok a Mell¶eklet 4. t¶abl¶azat¶aban kÄovethet}ok nyomon. A v¶al-
toz¶ok ilyet¶enk¶eppen el}o¶all¶o szereposzt¶as¶aban a magyar¶az¶o v¶altoz¶ok rendre
vagy m¶ar Äonmagukban °ow-mutat¶ok, vagy °ow-mutat¶okb¶ol konstru¶alt mu-
tat¶ok. EkÄozben a part¶³cion¶al¶asra kijelÄolt v¶altoz¶ok ink¶abb stock -mutat¶ok,
azon id}oszak elej¶er}ol30, melyben a fenti °ow-mutat¶ok ¶ert¶ekei realiz¶al¶odtak.

Az lmtree fÄuggv¶eny argumentumainak speci¯k¶al¶asakor a magyar¶az¶o- ¶es
part¶³cion¶al¶o v¶altoz¶oi szerepek kioszt¶as¶an k¶³vÄul az el}ometsz¶esr}ol is gondoskod-
nunk kellett. Ennek ¶erdek¶eben az instabilit¶ast m¶er}o tesztekn¶el alkalmazott
szigni¯kanciaszintet 1%-ban (alpha = 0,01) hat¶aroztuk meg, a node-ba es}o
minim¶alis meg¯gyel¶essz¶amot 1000-ben rÄogz¶³tettÄuk (minsplit = 1000), illetve
Bonferroni-korrig¶alt p-¶ert¶ekeket sz¶am¶³tottunk (bonferroni = TRUE).

Az algoritmus a legjobb feloszt¶as kimer¶³t}o keres¶ese miatt meglehet}osen
hosszan futott, melynek eredm¶enyek¶ent egy 27 node-b¶ol ¶all¶o fa jÄott l¶etre 14
lev¶ellel, teh¶at 14 modellel ¶³rjuk le a jÄovedelmez}os¶eg alakul¶as¶at egy darab
glob¶alis modell illeszt¶ese helyett. A modellben csup¶an a dÄont¶esi szab¶alyokat
szemÄugyre v¶eve31 ad¶odnak az al¶abbi meg¶allap¶³t¶asok:

² A kapcsolatrendszer er}osen kÄulÄonbÄozik a m¶ultbeli jÄovedelmez}os¶eg alap-
j¶an

² Szint¶en csoportos¶³t¶o er}ovel rendelkezik a v¶allalati eszkÄozszerkezet, mely-
nek alapj¶an kÄulÄonbÄoz}o modell ¶erv¶enyes azon v¶allalatokra, melyekn¶el a
Befektetett eszkÄozÄok ar¶any¶anak nyit¶o¶ert¶eke 40,3%-ot nem meghalad¶o,
illetve meghalad¶o.

29Ezzel p¶arhuzamosan lefuttattuk a CART-algoritmus l¶etrehozta f¶akat tartalmaz¶o ran-
domForest fÄuggv¶enyben implement¶alt v¶altozatot is ntree = 100 db f¶aval, melyek minde-
gyike egy visszatev¶es n¶elkÄuli mintav¶etellel el}o¶all¶³tott r¶eszmint¶an jÄott l¶etre, ¶es minden egyes
feloszt¶asn¶al mtry = 5 db v¶eletlenszer}uen kiv¶alasztott v¶altoz¶ob¶ol kerÄult ki a legjobban
szepar¶al¶o. Az itteni eredm¶enyek annyiban Äosszhangban ¶allnak a fentiekkel, hogy az ot-
tani 5 legfontosabbnak mutatkoz¶o v¶altoz¶o mindk¶et t¶³pus¶u fontoss¶agi mutat¶on¶al az ¶atlagos
¶ert¶ek tekintet¶eben a legfontosabb 6 v¶altoz¶o kÄozÄott helyezkedett el, csup¶an a Nett¶o ad¶oss¶ag
/ EBITDA mutat¶o k¶esleltetett ¶ert¶eke kerÄult be kÄoz¶ejÄuk a permut¶aci¶os fontoss¶agi mutat¶on¶al
(IncMSE). Az el}o¶all¶o ¶ert¶ekeket l¶asd a Mell¶eklet 8. t¶abl¶azat¶aban.
30Sz¶amviteli terminol¶ogi¶aval ¶elve nyit¶o¶ert¶ekekr}ol van sz¶o.
31A dÄont¶esi szab¶alyokat reprezent¶al¶o fa (l¶asd a 2. ¶abr¶an) minden egyes level¶eben egy-egy

line¶aris modell (LM) tal¶alhat¶o.
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² A v¶allalati forr¶asszerkezet is megjelenik a modellben mint a magyar¶az¶o
v¶altoz¶okkal interakt¶al¶o v¶altoz¶o.

² Bizonyos v¶allalatokn¶al a v¶allalatm¶eret is ir¶anyad¶o az egyÄutthat¶ok ¶ert¶e-
keinek homogeniz¶al¶as¶aban.

² Ezeken k¶³vÄul az orsz¶agok kÄozÄott is sz¶or¶odnak az egyÄutthat¶ok. Az orsz¶a-
gok szerinti feloszt¶as n¶eh¶any esetben fÄoldrajzilag egym¶ashoz kÄozel ¶all¶o
orsz¶agokat (pl. a skandin¶av orsz¶agokat) sorol egy csoportba, m¶³g k¶et
esetben is elkÄulÄon¶³ti az olasz v¶allalatokat, ez¶altal n¶aluk a tÄobbi orsz¶agt¶ol
mer}oben kÄulÄonbÄoz}o param¶eter¶ert¶ekekre h¶³vja fel a ¯gyelmet.

2. ¶abra. A modell-alap¶u rekurz¶³v part¶³cion¶al¶as f¶aja. Forr¶as: saj¶at szerkeszt¶es.

Most pedig vegyÄuk szemÄugyre az egyes modellekben a v¶altoz¶ok egyÄuttha-
t¶oit32, hogy lesz}urhessÄuk a bennÄuk rejl}o kÄozgazdas¶agi mondanival¶ot! Ennek
sor¶an vegyÄuk ¯gyelembe, hogy az adott egyÄutthat¶o ¶altal m¶ert margin¶alis
hat¶as mely v¶allalati szegmensre ¶erv¶enyes!

32Az egyÄutthat¶okat Äosszefoglal¶o t¶abl¶azatot l¶asd a 2. t¶abl¶azatban.
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2. t¶abl¶azat. A szegment¶alt modell egyÄutthat¶oi ¶es szigni¯kanci¶ai (*: p < 0;1; **: p < 0;05;
***: p < 0;01). Forr¶as: saj¶at sz¶am¶³t¶as.
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A modellek arr¶ol tan¶uskodnak, hogy a legtÄobb csoportban ¶erv¶enyesÄul a
pro¯tperzisztencia jelens¶ege, azaz szigni¯k¶ans pozit¶³v hat¶ast fejt ki a jÄove-
delmez}os¶eg k¶esleltetett ¶ert¶eke a t¶argy¶evi mutat¶ora. Ez a k¶et legkisebb ¶es
a legnagyobb jÄovedelmez}os¶eg}u szegmenst lesz¶am¶³tva mindenÄutt ¶erv¶enyesÄul,
azaz a kiugr¶oan magas vagy alacsony jÄovedelmez}os¶eg}u v¶allalatok pro¯tjai
visszat¶ernek a kompetit¶³v szintre, m¶³g a tÄobbi v¶allalatcsoport eset¶eben a pro-
¯tabilit¶as fennmarad.

Ami az ¶eves hat¶asokat illeti: a v¶als¶ag ut¶ani visszaes¶est igazolja a 2009-es
¶evet k¶odol¶o v¶altoz¶o (T2009) szigni¯k¶ans negat¶³v egyÄutthat¶oja 3 szegmensben.
A szegmenseket alkot¶o v¶allalatok von¶asait tanulm¶anyozva meg¶allap¶³that¶o,
hogy komoly visszaes¶est szenvedtek el

² az el}oz}o ¶evben (2008-ban) 0,3 ¶es 24% kÄozÄotti jÄovedelmez}os¶eg}u befek-
tetett eszkÄozÄokkel 40,3%-n¶al nagyobb ar¶anyban rendelkez}o ¶es alacsony
¶arbev¶etel}u (< 574;1 ezer euro) v¶allalatok (-2,9%)

² a fenti m¶ultbeli jÄovedelmez}os¶egi kateg¶oria azon v¶allalatai, melyek 40,3%-
n¶al kisebb ar¶anyban rendelkeztek befektetett eszkÄozÄokkel s Spanyol-
orsz¶agban, Portug¶ali¶aban, Franciaorsz¶agban vagy Belgiumban vannak
bejegyezve, forr¶asszerkezetÄuk pedig 52,4%-n¶al kisebb ar¶anyban tartal-
maz kÄuls}o forr¶asokat (-2,4%); tov¶abb¶a, ¶erdekes m¶odon

² a legmagasabb { 57,24%-ot meghalad¶o { m¶ultbeli jÄovedelmez}os¶eg}u v¶al-
lalatok (-10,3%).

Ezek szerint a v¶als¶ag el}oid¶ezte visszaes¶es a m¶ultbeli jÄovedelmez}os¶eg, az
eszkÄoz- ¶es forr¶asszerkezet ¶es a v¶allalatm¶eret fÄuggv¶enye, tov¶abb¶a orsz¶agok
kÄozÄott is elt¶er¶eseket mutat, ugyanakkor v¶arakoz¶asainkkal szemben nem fÄugg
Äossze a v¶allalat m¶ultbeli elad¶osodotts¶ag¶aval.

Az ¶arbev¶etel nÄoveked¶es¶enek hat¶asa nem mindenÄutt szigni¯k¶ans, ami kÄolt-
s¶egszerkezetbeli kÄulÄonbs¶egekre h¶³vja fel a ¯gyelmet: a legtÄobb csoportban ez
el¶eg nagy ar¶anyban tartalmaz ¯x ¶es alacsony ar¶anyban v¶altoz¶o kÄolts¶egeket
ahhoz, hogy a fedezeti pont el¶er¶ese ut¶an nÄoveked¶essel szigni¯k¶ansan jav¶³tani
lehessen a jÄovedelmez}os¶egen, m¶³g m¶asutt ez a hat¶as nem szigni¯k¶ans.

A nett¶o beruh¶az¶as eset¶eben a legtÄobb csoportban inszigni¯k¶ans hat¶asa
van mindk¶et v¶altozatnak. N¶eh¶any szegmensben l¶etezik pozit¶³v beruh¶az¶asi
hat¶as: a 24%-n¶al kisebb m¶ultbeli jÄovedelmez}os¶eg}u v¶allalatokn¶al ez rendre
k¶esleltetve jelentkezik, m¶³g a magas jÄovedelmez}os¶eg}u skandin¶av v¶allalatokn¶al
k¶esleltet¶es n¶elkÄul.

Nincs kÄulÄonbs¶eg abban, hogy az ¶arbev¶etelar¶anyos hozz¶aadott ¶ert¶ek min-
denÄutt szigni¯k¶ans pozit¶³v, m¶³g a SZJR / ¶Arbev¶etel szigni¯k¶ans negat¶³v ha-
t¶ast fejt ki a jÄovedelmez}os¶egre. KÄozÄulÄuk az elemz¶es alapj¶aul szolg¶al¶o egysze-
r}us¶³tett eredm¶enykimutat¶ast tanulm¶anyozva egyik sem meglep}o eredm¶eny.
Er}os kÄulÄonbs¶eg mutatkozik azonban e k¶et v¶altoz¶o margin¶alis hat¶as¶aban az
egyes szegmensek kÄozÄott, amelyb}ol kÄovetkezik, hogy m¶as-m¶as strat¶egia teheti
jÄovedelmez}obb¶e a v¶allalatokat: n¶ehol az anyagjelleg}u r¶aford¶³t¶asok optimali-
z¶al¶asa vezet c¶elra, m¶³g m¶asutt a szem¶elyi jelleg}u r¶aford¶³t¶asok visszafog¶asa.
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El}obbi az ¶arbev¶etelar¶anyos hozz¶aadott ¶ert¶ek de¯n¶³ci¶oj¶ab¶ol kiindulva az anyag-
kÄolts¶eg ¶es az EL¶AB¶E visszafog¶as¶aval lehets¶eges, melyre lehet}os¶eg van az¶al-
tal, ha nagyobb t¶etelben rendelnek a v¶allalatok a sz¶all¶³t¶oikt¶ol, vagy pedig
kedvezm¶eny realiz¶al¶asa ¶erdek¶eben hamarabb ¯zetnek nekik, ¶es ink¶abb egy
hitelkeretet rul¶³roztatnak az eszkÄozeik mÄogÄott.

A p¶enzeszkÄoz¶allom¶anyban el}oz}o ¶evben bekÄovetkezett v¶altoz¶asok a legtÄobb
szegmensben nem b¶³rtak jÄovedelmez}os¶eget nÄovel}o hat¶assal. Kiv¶etelt k¶epeznek
ez al¶ol a legkisebb m¶ultbeli jÄovedelmez}os¶eg}u v¶allalatok, tov¶abb¶a azon v¶allala-
tok, melyek m¶ultbeli jÄovedelmez}os¶ege 0,3 ¶es 24% kÄoz¶e esett, eszkÄozszerkeze-
tÄuket 40,3%-n¶al nagyobb m¶ert¶ekben a befektetett eszkÄozÄok hat¶arozt¶ak meg,
illetve alacsony ¶arbev¶etelszinten helyezkedtek el.

4 ÄOsszefoglal¶as

Tanulm¶anyunkban a v¶allalati jÄovedelmez}os¶eget meghat¶aroz¶o v¶altoz¶ok kap-
csolatrendszer¶et vizsg¶altuk mez}ogazdas¶agi v¶allalatok eur¶opai orsz¶aghat¶arokon
¶at¶³vel}o 24 ezres mint¶aj¶an. A vizsg¶alatnak azzal a hipot¶ezissel v¶agtunk neki,
hogy ez a kapcsolatrendszer v¶altoz¶ekony, hisz a minta tÄobb orsz¶agb¶ol, tÄobb
¶evb}ol tartalmazott sz¶amtalan { p¶enzÄugyi-sz¶amviteli mutat¶ok ment¶en egym¶as-
t¶ol er}osen { kÄulÄonbÄoz}o v¶allalkoz¶ast. Sz¶amos v¶altoz¶or¶ol elk¶epzelhet}onek tar-
tottuk, hogy interakt¶al a jÄovedelmez}os¶eget meghat¶aroz¶o v¶altoz¶okkal ¶es ez¶altal
megv¶altoztatja azok margin¶alis hat¶as¶at. Az Äosszes ilyen interakci¶o beparam¶e-
terez¶ese azonban szÄuks¶egtelenÄul bonyolultt¶a tette volna a modellt, m¶arpedig
k¶³v¶anatos tulajdons¶aga egy modellnek a parszim¶onia, ¶³gy egy g¶epi tanul¶asi
algoritmusra, a modell-alap¶u rekurz¶³v part¶³cion¶al¶asra b¶³ztuk, hogy tanulja
meg a rendelkez¶es¶ere bocs¶atott adathalmazb¶ol, hogy mely v¶altoz¶ok vannak
befoly¶assal a tÄobbi v¶altoz¶o margin¶alis hat¶as¶ara. Ism¶etelten a takar¶ekoss¶ag
jegy¶eben egy olyan modellez¶esi elj¶ar¶ast alkalmaztunk, amely tartalmazott egy
els}okÄorÄos v¶altoz¶oszelekci¶os f¶azist a probl¶ema dimenzionalit¶as¶anak csÄokkent¶ese
¶erdek¶eben. Ezt a szerepet a v¶eletlen erd}ok v¶altoz¶ofontoss¶agi m¶er}osz¶amai tÄol-
tÄott¶ek be, melyek 5 magyar¶az¶o v¶altoz¶o (NÄoveked¶es, ¶Arbev¶etelar¶anyos hozz¶a-
adott ¶ert¶ek, SZJR / ¶EN¶A, illetve a Cash-°ow ¶es a jÄovedelmez}os¶eg k¶esleltetett
¶ert¶eke) kiemelt jelent}os¶eg¶ere vil¶ag¶³tottak r¶a (ezek azt¶an a k¶es}obbi tesztek so-
r¶an is legnagyobb r¶eszben relev¶ansnak bizonyultak), mely v¶altoz¶okat ¶eves
dummykkal , illetve a beruh¶az¶asi tev¶ekenys¶egre re°ekt¶al¶o mutat¶okkal kieg¶e-
sz¶³tve magyar¶az¶o v¶altoz¶ok¶ent alkalmaztuk ¶es teszteltÄuk, hogy ezek margin¶alis
hat¶asa ÄosszefÄugg¶esben van-e a v¶allalatok eszkÄoz- ¶es forr¶asszerkezet¶evel, elad¶o-
sodotts¶ag¶aval, m¶eret¶evel, likvidit¶as¶aval, m¶ultbeli jÄovedelmez}os¶eg¶evel, avagy
orsz¶agonk¶ent ¶es/vagy ¶evenk¶ent kÄulÄonbÄoznek a margin¶alis hat¶asok.

ÄOsszess¶eg¶eben 14 darab lok¶alis modellel tudtuk le¶³rni a jÄovedelmez}os¶eg
kapcsolatrendszer¶et egy glob¶alis (pooled) modell illeszt¶ese helyett. Eredm¶e-
nyeink alapj¶an az alkalmazott magyar¶az¶o v¶altoz¶ok margin¶alis hat¶asa er}osen
kÄulÄonbÄozik a m¶ultbeli jÄovedelmez}os¶eg, az eszkÄoz- ¶es forr¶asszerkezet, az ¶arbe-
v¶etellel kÄozel¶³tett v¶allalatm¶eret szerint, valamint ÄosszefÄugg¶esben ¶all a v¶allalat
orsz¶ag¶aval, ugyanakkor nem v¶altozik az id}odimenzi¶o ment¶en. Az egyes lok¶alis
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modellekhez elvezet}o ¶es ez¶altal egy-egy v¶allalati szegmenst azonos¶³t¶o dÄont¶esi
szab¶alyokat nyomon kÄovetve pro¯l¶³rozni tudtuk azon v¶allalkoz¶asokat, melyek
a gazdas¶agi vil¶agv¶als¶ag eur¶opai elterjed¶es¶et kÄovet}oen a legnagyobb visszaes¶est
szenvedt¶ek el. Meg¶allap¶³tottuk, hogy a pro¯tok perzisztenci¶aja majdnem
mindenÄutt ¶erv¶enyesÄul}o jelens¶eg a mez}ogazdas¶agban, ugyanis mindÄossze a
legnagyobb ¶es a legalacsonyabb m¶ultbeli jÄovedelmez}os¶eg}u v¶allalatok szeg-
mens¶eben nem volt szigni¯k¶ans az eredm¶enyv¶altoz¶o k¶esleltetett ¶ert¶ek¶enek
hat¶asa. F¶enyt der¶³tettÄunk arra, hogy az ¶arbev¶etelar¶anyos hozz¶aadott ¶ert¶ek,
valamint az SZJR / ¶EN¶A v¶altoz¶ok mindenÄutt szigni¯k¶ans jÄovedelmez}os¶egi
hat¶ast fejtenek ki. A legtÄobb szegmensben az ¶arbev¶etel nÄoveked¶ese is szigni¯-
k¶ans pozit¶³v hat¶ast fejt ki, amely arra utal, hogy a vizsg¶alt v¶allalatok kÄolts¶eg-
szerkezete n¶eh¶any szegmenst lesz¶am¶³tva megfelel}oen magas ar¶anyban tartal-
maz ¯x kÄolts¶egeket, ¶³gy a nÄoveked¶essel jelent}osen jav¶³that¶o a jÄovedelmez}os¶eg.
Ugyanez m¶ar nem mondhat¶o el a beruh¶az¶asi aktivit¶asr¶ol, amely csak ritk¶an
kapott szigni¯k¶ans egyÄutthat¶ot. Ha m¶egis szigni¯k¶ans hat¶ast fejtett ki, azt
jellemz}oen k¶esleltetve tette.

Eredm¶enyeink term¶eszetesen magukon viselik azt, hogy a mez}ogazdas¶agi
tev¶ekenys¶eg szezonalit¶as¶ab¶ol fakad¶oan az adott id}opillanatra vonatkoz¶o sz¶am-
viteli mutat¶ok nem festenek teljes k¶epet a v¶allalat m}ukÄod¶es¶er}ol, hisz bi-
zonyos v¶allalatok k¶eszlet-, p¶enz- ¶es vev}o¶allom¶anya er}osen hull¶amozhat az ¶ev
folyam¶an, ¶³gy a befektetett eszkÄozÄok ¶ev v¶egi adatokb¶ol kalkul¶alt ar¶anya pon-
tatlan k¶epet fest az eszkÄozszerkezetr}ol, a likvidit¶asi r¶ata pedig a t¶enyleges lik-
vidit¶asr¶ol. Ugyanez ¶erv¶enyes a forr¶asoldalra, ahol a ¯nansz¶³roz¶asi (kÄulÄonÄosen
forg¶oeszkÄoz) ig¶eny er}osen szezon¶alis, ami azt eredm¶enyezi, hogy az idegen
t}oke ¶ev v¶egi ar¶anya alul- vagy felÄulbecsli a kÄuls}o forr¶asok t¶enyleges ar¶any¶at.

Ami a tanulm¶any m¶odszertani kontrib¶uci¶oj¶at illeti, 2 igen kedvez}o tulaj-
dons¶agokkal rendelkez}o modellez¶esi elj¶ar¶ast mutattunk be. KÄozÄulÄuk a v¶e-
letlen erd}okn¶el a v¶altoz¶ofontoss¶agi m¶er}osz¶amokat emeltÄuk ki. Ezzel kapcso-
latban a relev¶ans szakirodalom Äosszefoglal¶as¶aval r¶amutattunk arra, hogy al-
kalmaz¶asukkor ¯gyelembe kell venni a v¶altoz¶ok m¶er¶esi sk¶al¶aj¶at, nomin¶alis ¶es
ordin¶alis esetben a kateg¶ori¶ak sz¶amoss¶ag¶at, a mintav¶etelez¶es m¶odj¶at, illetve
a magyar¶az¶o v¶altoz¶ok kÄozÄotti korrel¶aci¶os strukt¶ur¶at, ¶es { szÄuks¶eg eset¶en {
ezeknek megfelel}oen m¶odos¶³tani az elj¶ar¶ast. A modell-alap¶u rekurz¶³v part¶³cio-
n¶al¶as legf}obb hozad¶ek¶anak a modell szegment¶aci¶oj¶anak adatvez¶erelt m¶odon
tÄort¶en}o megval¶os¶³t¶as¶anak k¶epess¶ege bizonyult.

Lehets¶eges tov¶abbl¶ep¶esi ir¶any a modellek el}orejelz}o k¶epess¶eg¶enek valid¶a-
ci¶os adathalmazokon tÄort¶en}o tesztel¶ese, mely jelen tanulm¶any keretein k¶³vÄul
esett, illet}oleg tov¶abbi fa-alap¶u algoritmusok alkalmaz¶asa, ugyanis ahogy az
egyedi f¶ak stabiliz¶al¶as¶ara l¶etrejÄottek a sz¶amos f¶aval oper¶al¶o ensemble-m¶od-
szerek, ¶ugy a modell-f¶ak eset¶eben is van m¶ar m¶od arra, hogy modell-f¶ak eg¶esz
erdej¶ere alapozzuk az el}orejelz¶est. Ennek implement¶aci¶oja a mobForest nev}u
R package-ben tal¶alhat¶o (Garge, Bobashev & Egglestone, 2013). Ezen elj¶ar¶as
alkalmaz¶as¶ara perspektivikus lehet}os¶egk¶ent tekintÄunk ¶es jÄov}obeli vizsg¶al¶od¶a-
saink sor¶an evidenci¶aban fogjuk tartani.

Egy¶eb hasznos¶³that¶o fa-alap¶u m¶odszerk¶ent eml¶³t¶est ¶erdemel a QUINT-
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algoritmus33, melyet gyakran haszn¶alnak az ¶un. kvalitat¶³v kezel¶es{r¶eszcsoport
interakci¶ok34 felt¶ar¶as¶aban, amely ¶ut m¶ar a szem¶elyre szabott orvosl¶as ir¶any¶aba
vezet, ugyanis az elj¶ar¶as c¶elja, hogy egy RCT35-adathalmazban felt¶arja p¶a-
ciensek azon r¶eszcsoportjait kÄulÄonbÄoz}o kezel¶es el}otti karakterisztik¶ak alapj¶an,
melyekn¶el az egyik t¶³pus¶u (A vagy alternat¶³v) kezel¶es kedvez}obb eredm¶enyt
hozott, mint a m¶asik (B vagy hagyom¶anyos) (l¶asd Doove et al., 2016a; R-imp-
lement¶aci¶o: Dusseldorp, Doove & Van Mechelen, 2016b). A jÄovedelmez}os¶egi
kontextusban a kezel¶es megfelel}ojek¶ent pl. a t¶amogat¶as megl¶et¶et/hi¶any¶at al-
kalmazva pro¯l¶³rozhat¶ov¶a v¶aln¶anak azon v¶allalatok, melyekn¶el a t¶amogat¶as
a legnagyobb hozad¶ekkal j¶ar a jÄovedelmez}os¶eg szempontj¶ab¶ol.
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Mell¶ekletek

R-k¶odok

#A megfelel}o package betÄolt¶ese az els}o modellez¶esi f¶azishoz
library("party")

#A fontoss¶agi mutat¶okkal feltÄoltend}o tÄomb l¶etrehoz¶asa

varimp global 4000 cforest <- array(dim = c(50,12))

#A v¶eletlen erd}ok be¶agyaz¶asa egy 50 iter¶aci¶os l¶ep¶esb}ol ¶all¶o ciklusba, melynek
minden egyes l¶ep¶es¶eben kinyerjÄuk az aktu¶alis modell fontoss¶agi mutat¶oit ¶es

elrakt¶arozzuk a fenti tÄomb i-edik sor¶aban

for (i in 1:50) f
set.seed(i)

model cforest 4000 <- cforest(EBITDA margin » NÄoveked¶es +

Hozz¶aadott.¶ert¶ek + Net.Investment + Net.Investment 1 + SZJR.Sales

+ Likvidit¶asi.r¶ata 1 + Befektetett.eszkÄozÄok.ar¶anya 1 +

Idegen.t}oke.ar¶anya 1 + Net.debt 1 + Net.debt.EBITDA 1 + Cash.flow 1
+ EBITDA margin 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)

g
#A megfelel}o package betÄolt¶ese a m¶asodik modellez¶esi f¶azishoz
library('partykit')

#Modell-alap¶u rekurz¶³v part¶³cion¶al¶as az lmtree fÄuggv¶eny seg¶³ts¶eg¶evel

mob model 4000 ¶evekkel <- lmtree(EBITDA margin » NÄoveked¶es + Hozz¶aadott.¶ert¶ek

+ SZJR.Sales + Net.Investment + Net.Investment 1 + EBITDA margin 1 +

Cash.flow 1 + T2009 + T2010 + T2011 + T2012 + T2013 | EBITDA margin 1 + Year.1

+ Befektetett.eszkÄozÄok.ar¶anya 1 + Net.debt.EBITDA 1 + Likvidit¶asi.r¶ata 1 +

Idegen.t}oke.ar¶anya 1 + Net.Investment 1 + Country + Sales. , data =

subsample of adatok, alpha = 0.01, bonferroni = TRUE, minsplit = 1000, verbose

= TRUE)

#EgyÄutthat¶ok modellenk¶enti ki¶³r¶asa

coef(mob model 4000 ¶evekkel)
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I. ¶Ert¶ekes¶³t¶es nett¶o ¶arbev¶etele

II. AnyagkÄolts¶eg + EL¶AB¶E
A = I - II Hozz¶aadott ¶ert¶ek
III. Egy¶eb t¶etelek
IV. Szem¶elyi jelleg}u r¶aford¶³t¶asok
B = A + III.- IV. EBITDA

V. ¶Ert¶ekcsÄokken¶esi le¶³r¶as

C = B { V. ÄUzemi (Äuzleti) eredm¶eny
VI. P¶enzÄugyi eredm¶eny
VII. Egy¶eb rendk¶³vÄuli t¶etelek
VIII. Ad¶o¯zet¶esi kÄotelezetts¶eg
D = C + VI. + VII. - VIII Ad¶ozott eredm¶eny

3. t¶abl¶azat. Az elemz¶esek alapj¶aul szolg¶al¶o eredm¶enykimutat¶as.
Forr¶as: saj¶at Äossze¶all¶³t¶as.

V¶altoz¶o neve V¶eletlen
erd}ok

Modell-alap¶u
rekurz¶³v part¶³cion¶al¶as

EBITDA-margin Y Y
NÄoveked¶es: az ¶arbev¶etel el}oz}o ¶evhez k¶epesti
%-os nÄoveked¶ese

X X

SZJR/¶Arbev¶etel X X
¶Arbev¶etelar¶anyos hozz¶aadott ¶ert¶ek =
= Hozz¶aadott ¶ert¶ek / ¶Arbev¶etel, ahol

Hozz¶aadott ¶ert¶ek = ¶Arbev¶etel ¡
¡ (EL¶AB¶E + AnyagkÄolts¶eg)

X X

Nett¶o beruh¶az¶as X X
Nett¶o beruh¶az¶as 1 X X
EBITDA margin 1 X X
Cash °ow 1 X X
Likvidit¶asi r¶ata 1 X Z
Idegen t}oke ar¶anya 1 X Z
Befektetett eszkÄozÄok ar¶anya 1 X Z
Nett¶o ad¶oss¶ag 1 X Z
Nett¶o ad¶oss¶ag / EBITDA 1 X Z
¶Arbev¶etel Z
¶Ev Z
Orsz¶ag Z
T2009 X
T2010 X
T2011 X
T2012 X
T2013 X

4. t¶abl¶azat. V¶altoz¶ok ¶es a modellez¶es kÄulÄonbÄoz}o f¶azisaiban betÄoltÄott szerepÄuk.
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5. t¶abl¶azat. Korrel¶aci¶os m¶atrix (*: p < 0;1; **: p < 0;05; ***: p < 0;01).
Forr¶as: saj¶at sz¶am¶³t¶as.
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Orsz¶ag Meg¯gyel¶esek
sz¶ama, db

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

6. t¶abl¶azat. A minta orsz¶agok szerinti
megoszl¶asa.

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. t¶abl¶azat. Az ¶eves dummy v¶altoz¶ok k¶odol¶asa.
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8. t¶abl¶azat. A v¶eletlen erd}ok (randomForest) fontoss¶agi mutat¶oi.
Forr¶as: saj¶at sz¶am¶³t¶as.
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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 ¯eld of cor-
porate pro¯tability { where they have not been used yet { and apply them together
in order to reveal the relationship between the variables determining the pro¯tabil-
ity, to investigate whether the marginal e®ect of certain variables is stable over the
range of other variables or it shows signi¯cant instabilities in addition to revealing
the patterns in the pro¯tability 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 ¯shery
as their main business activity. We utilize their ¯nancial data from the 2008-2013
period while conducting the analyses. The pro¯tability 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 pro¯tability
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 pro¯tability indicator we apply several ex-
planatory variables calculated from the components of our simpli¯ed pro¯t and loss
statement, those of the investment activity, year and country, net sales as a proxy
of company size complemented by some lagged ¯nancial 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 e®ect 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 e®ect 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 pro¯tability and size.
Furthermore we deem conceivable that the pro¯tability e®ects even vary year by
year and across countries. Though in order to test it in the traditional way we
would have needed to de¯ne a high number of interaction terms and estimate their
e®ects 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 ¯tting
one global (pooled) model the phenomenon can be better described by ¯tting 14
local models since the parameters show signi¯cant instability over lagged pro¯tabil-
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 pro¯t persistence prevails in almost every segment. However there is
no persistence as for the companies with the highest and lowest past pro¯tability {
here the lagged pro¯tability does not have signi¯cant e®ect. We shed light on the
fact that the variables Value added / Net sales as well as Personnel cost / Net sales
have signi¯cant e®ect in each of the segmented models. The direction of these ef-
fects is not surprising at all. However their e®ect size has strategic importance since
it shows which type of costs shall be reduced to make a company more pro¯table.
In most of the segments the growth has also positive e®ect on the pro¯tability high-
lighting that the cost-structure of the companies under investigation contains ¯x
costs in a su±ciently high proportion enabling growth to improve the pro¯tability.
Interestingly the same does not hold for the investment activity whose parameter
is signi¯cant only in a few segments and { if it is { its e®ect prevails basically
with delay. Our segmented model { beyond the ¯rm-speci¯c assessment { made it
possible to characterize the companies su®ering a signi¯cant pro¯tability drop in
2009 { after the outburst of the global economic crisis. This characterization lets us
conclude that the above mentioned pro¯tability drop depends on past pro¯tability,
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 e®ects vary.

As a limitation of the study we have to mention that we made use of ¯nancial
data of agricultural companies whose operation can be highly seasonal accompa-
nied with strong °uctuations in cash and equivalents, inventories, receivables and
working capital ¯nancing of the companies that might not properly be re°ected
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
re°ects 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




