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Absztrakt

Kutatasunkban arra a kérdésre kerestiik a valaszt, hogy vajon még mindig tobb pénzbe
keriilnek-e a szallasok a horvat Adriai-tenger mentén, mint a Balatonon. A kérdés
megvalaszolasara a Booking.com-rol web scraping segitségével letoltott adatokon dolgoztunk
és propensity score matching modszert alkalmaztunk az arkiilonbség ellendrzésére. Osszesen
847 szallast vizsgaltunk. Az adataink 2 felnétt részére, 6 éjszakara szoltak és 2025 juliusara
vonatkoztak. Linedris regresszio segitségével meghatiroztuk, hogy mely valtozok allnak
szignifikans kapcsolatban a szallasarakkal. Az igy kivalasztott valtozokkal logit modell alapjan
hozzéarendeltiink minden széallashoz egy propensity score-t, majd nearest neighbor matching
moddszerrel Osszeparositottuk az egymdashoz leginkabb hasonld jellegii balatoni és horvat
szallasokat. A matchinget kovetden sikeriilt kiegyensulyozni a két hely szallasai kozott a
valtozok eloszlasat, igy kontrollaltunk az arkiilonbség egy részét okozo Osszetétel hatasra. Az
Osszeparositott szallasok kozotti  arkiilonbséget Welch-probaval teszteltiik. A teszt
eredményeként azt kaptuk, hogy a szallasparok kozotti atlagos arkiilonbség nem szignifikans.
Ebbdl azt a konkluziot tudtuk levonni, hogy a széllashelyek kozti alapvetd arkiilonbségeket
nem az eltéré orszdg, hanem a kiilonbozd széllasjellemzOk eredményezik, mint példaul a
konyha megléte, a wellness szolgaltatasok, vagy a vizparthoz kozelebbi elhelyezkedés. Az
elézetes hipotézisiinket elutasitottuk, miszerint a horvat szallasok dragabbak, mint a balatoni
széllasarak. Az orszagok kozotti arkiilonbségek mogott leginkabb az éllhat, hogy
Horvétorszagban tobb magas felszereltséggel, illetve vizparthoz kdzelebbi elhelyezkedéssel

rendelkez0 szallashely talalhato.
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1. Bevezetés

Szamos magyar csalad és egyén szamara a nyari id0szak kozponti eleme a vizparti
vakéci6. A magyarok szamara a két legvonzobb célpont évek oOta a Balaton térsége, valamint a
horvat Adriai-tenger partszakasza menti nyaralads. 2024-ben a nyari honapokban a balatoni
turisztikai térségben volt a szallashelyeknek a legnagyobb forgalma Magyarorszdgon, ahol a
nyar folyaman tobb, mint 3,9 millié6 vendégéjszakat toltottek el pihenéssel a magyarok (KSH,
2024a). A kiilfoldi, tengerparttal rendelkezd orszagok koziil Horvatorszag volt az elsé szamu
célpont, ahova 2023 nyaran kozel 630 ezer utazast tettek a magyarok (KSH, 2024b).

A Covid-jarvanyt kovetden ujbol beinduld balatoni turizmusra az évrél-évre torténd
jelentds aremelkedés volt jellemzd. A Pénzcentrum (2024a) elemzése szerint 2023-rol 2024-re
a szallasarak kozel 10%-kal emelkedtek a Balatonon az el6z6 év azonos iddszakéhoz képest. A
novekvd tendencidju balatoni arszinvonal kovetkeztében egyre nagyobb figyelmet kapott a
horvatorszagi nyaralds, mint alternativa a balatoni iidiiléssel szemben.

A szembetlind aremelkedés kapcsan az idei évben szdmos internetes cikk (24.hu, 2024;
RTL.hu, 2024; Pénzcentrum, 2024b) ¢és videos riport (Telex.hu, 2024) késziilt annak a
kérdésnek a megvalaszolasara, hogy a balatoni vagy a horvatorszagi nyaralasnak van-e
alacsonyabb anyagi vonzata. Ezek a munkak tobbnyire spekulativ jellegiiek, és/vagy a teljesség
igénye nélkiil csupan egy-egy szallashely koltségeit hasonlitjak Ossze. Kevés tudomanyos
jellegli munka jelent meg a témaban. Az egyik ilyen kutatds - amelyre az emlitett cikkek is
elészeretettel hivatkoznak - a Balaton-Adria nyaralas koltségeinek 6sszehasonlitdsat nagyobb
mintaelemszam figyelembevételével elemzi, és dr. Sulyok Judithoz, a Pannon Egyetem
Turizmus Intézeti Tanszékének tudomanyos fomunkatarsdhoz kothetd. A kutatds publikacio
formajaban még nem jelent meg, az eredményeket egyediil a Portfolio.hu altal rendezett
Balaton Konferencia 2024-en egy prezentacio keretein beliil mutatta be a szerz6 (Portfolio.hu,
2024).

A fentiekbdl kifolydlag a kutatdsunk mogotti motivacionk az, hogy a magyarok nyari
idiilési célpont valasztas kérdésében létrehozzunk egy olyan relevans tudomanyos munkat,
amely fejlett statisztikai modszerekkel és nagy mintaelemszam segitségével széleskori
Osszehasonlitast tesz lehetdveé a balatoni €s a horvatorszagi szallashelyek arai kozott. Kutatasi
célunk, hogy atfogdan elemezzikk és vizsgaljuk meg a balatoni és horvat partmenti

szallashelyek kozotti arkiillonbségeket €s a kiilonbségek mogottes magyarazotényezoit a 2025-



0s év nyarara foglalhat6 Booking.com-on talalhat6 szallasadatok alapjan. Tovabbi célunk, hogy
megprobaljunk vélaszt nyljtani arra az eldzetes hipotézisre €s feltevésre, miszerint a horvat
Adriai-tenger menti szallasarak dragébbak, mint a balatoni szallashelyek. Kutatdsunk a
szallasok araira fokuszal, az utazassal kapcsolatos egyéb koltségek nem képzik elemzésiink
részet.

Dolgozatunkban eldszor a relevans szakirodalmi cikkeket szeretnénk bemutatni, majd a
3. fejezetben a felhasznalt adatokat ismertetjlik, részletezve az adatgytjtést és az adatok leirod
statisztikait, térinformatikai eszkozokre is timaszkodva. Ezt kdvetden a 4. fejezetben a hasznalt
modszertant mutatjuk be, majd az 5. fejezetben az eredmények mélyebb értelmezését végezziik
el. A hatodik fejezetben megvitatjuk kutatasunk limitacioit és tovabbfejlesztési lehetdségeit,

majd az utolso fejezetben 0sszefoglaljuk a kapott eredményeinket €s kdvetkeztetéseinket.

2. Szakirodalmi osszefoglalo

A szakirodalmi 6sszefoglalot négy fo téma koré csoportositottuk. El0szor 6sszefoglaljuk
turisztikai szemszogbdl egy célpont imazsanak az értelmezését. Aztan attekintjiik a Balaton
térségét, mint turisztikai célpontot. Majd szemiigyre vessziik a horvat Adria-tengerpartot, mint
udiilési helyszint. Végiil megvizsgaljuk, milyen jellemzdk allhatnak kapcsolatban egy adott

széllashely araval.

2.1. Turisztikai imazs

Gerdesics (2017) szerint az iméazs egy olyan kép, amely egy adott vallalatrol, termékrol
vagy markarol az emberekben elképzelések és benyomdasok Osszességeként kialakul. A
turisztikai imézs szerepe az utazasi desztinaciok megitélésében és népszeriiségében kiemelkedd
jelentdséggel bir. A turisztikai imazs tobbdimenzids jelenség, amely az adott hely természeti
adottsagaitl kezdve a kulturdlis orokségen at a helyi lakosok vendégszeretetéig szamos
tényezot Olel fel. Az imazs alapjat a kognitiv és az affektiv elemek adjak, vagyis egyrészt a
desztinacioval kapcsolatos informaciok és ismeretek, masrészt pedig az ehhez kapcsolodo
érzelmi reakciok. Ezek az elemek hatassal vannak arra, hogy a potencialis latogatok mennyire
érzik vonzonak az adott helyet, és hogy milyen elkotelez0dést alakitanak ki vele szemben (Wu,
2016; Moreno-Gonzalez et al., 2020).

Sulyok és Papp (2023) ravilagitanak arra, hogy a turisztikai imazs alakitdsaban nemcsak
akozvetlen élmények jatszanak szerepet, hanem a kdzvetett informaciodforrasok is, mint példaul

a kozosségi média, az online értékelések, valamint a reklamok és médiatartalmak. Ezek a



forrdsok hozzajarulnak ahhoz, hogy egy desztinaciordl komplex kép alakuljon ki, amely
meghatarozza a turistak elvarasait és elégedettségét (Sulyok és Papp, 2023). A kdzosségi média
egyre fontosabba valik a fiatalabb generaciok szamara, akik eldszeretettel épitenek masok
tapasztalataira (Dedeoglu et al., 2020).

A turisztikai iméazs azonban nem mindig a valosdgot tiikrozi, mivel gyakran
sztereotipidk és kulturalis el6itéletek is hatnak ra. Sulyok €s Papp (2023) is alatdmasztjak, hogy
a turisztikai imazs megvaltoztatdsa hosszu tavl erdfeszitéseket igényel, és altalaban célzott
kommunikécios stratégiak révén érhetd el, amelyek a helyi kulturalis és természeti adottsagokra

¢épitenek, valamint az egyedi élményeket hangsulyozzak.

2.2. Balaton, mint turisztikai célpont

2023-ban a balatoni turisztikai térségben kozel 6,3 millid vendégéjszakat toltottek a
magyar emberek: ezzel a legnépszerlibb turisztikai térségnek szdmitott a Balaton kornyéke a
belfoldi vendégéjszakak alapjan (KSH, 2024a). Ez nem feltétlen meglepetés, tekintve, hogy a
Balaton K6zép-Europa legnagyobb tava, valamint Magyarorszag legjobban kiépiilt turisztikai
térsége (Domonkos et al., 2016).

Domonkos ¢€s szerzdtarsai (2016) sokrétiien elemzik a Balaton idegenforgalmi régiot
elsésorban gazdasagi szemszogbdl. Azt talaltak, hogy a térség turizmusa jelentds gazdasagi és
tarsadalmi hatassal bir Magyarorszagon, mivel a szallashelyek ¢és vendéglatoipari
szolgaltatdsok mellett a fiirddk és szabadidds tevékenységek is hozzdjarulnak a régié
bevételeihez. A balatoni turizmus nemcsak kozvetlen bevételi forrast biztosit, hanem
kozvetetten is tdmogatja a helyi gazdasagot, példdul munkahelyteremtés és infrastruktura-
fejlesztés révén. A Balaton sajatos természeti és kulturalis adottsagai, mint a bordszat és a
wellness, erdsitik a térség versenyképességét és a fenntarthato fejlddés lehetdségét.

Sulyok és Papp (2023) a Balatont a turisztikai imézs perspektivajabol vizsgaljak meg.
Sulyok és Papp (2023) szerint a térség legfobb vonzereje a természeti szEépség €s a biztonsag,
amelyek a hazai latogatok szamara kiillonosen pozitiv imazselemek. Ugyanakkor a Balaton
dragasaga és zstufoltsdga problémaként jelenik meg mind a latogatdk, mind a helyi szakemberek
szemében. A turizmushoz kapcsolodo fejlesztések €s a kozosségi média szerepe hozzajarulnak

a desztinacid pozitiv megitéléséhez és fontos eszkdzei az iméazs alakitdsanak.

2.3. Horvatorszag, mint turisztikai célpont

2023 nyaran Horvatorszag volt az els0szdmu tengerparttal rendelkez6 kiilfoldi célpont,

ahova kozel 630 ezer utazast tettek a magyarok (KSH, 2024b). A KSH (2024b) adatai szerint a



nyar folyaman a magyarok dsszesen tobb, mint a 2,9 milli6 napot toltottek itt el, és tobb, mint
60 milliard Ft-ot koltottek el Horvatorszagba tett utazdsuk soran. Réacz (2016) szerint
Horvétorszagon belill az eltoltott vendégéjszakdk 95%-a tartdsan az adriai térségre
koncentralodik. Mindezek ellenére nincsen tag szakirodalma a horvatorszagi nyaralasoknak, se
a horvat turisztikdra irdnyul6 tudomanyos munkéaknak.

Gerdesics (2017) is értekezésében az orszagimazs irdnyabol kozelitette meg
Horvatorszagot. Munkajaban hangsalyt fektet arra, hogy magyar szemmel milyen
orszagimazzsal rendelkezik Horvatorszag ¢és kérddives mintavételezéssel elemzi a
Horvatorszaggal kapcsolatos asszocidciokat. A Horvatorszagrol alkotott magyarorszagi
asszociaciok leginkabb a turizmussal és a tengerparttal kapcsolatosak, ami tiikrézi az orszag
dominans turisztikai imazsat. A 681 valaszado6 83,1%-a a ,,tenger” ,,Adria” és mas tengerparti
nyaralashoz kothetd kifejezéseket emlitette, amelyek semleges tartalmiinak tekinthetdk.
Negativ asszociaciok, mint a ,.habort” vagy a ,,Balkdn,” csak 1,6%-ban jelentek meg, mig a
sport, amelyet a szakirodalom fontos imdzsalkot6 elemként tart szamon, csupan az esetek 1%-
aban szerepelt. Megallapithato, hogy 0sszességében a magyarok szdmara Horvatorszag foként

egy tengerparti, nyari turisztikai célpontot jelent.

2.4. Szallasarakra hato tényezok

A kiilonboz6 szallashelyek arképzésének megértésére szamos elmélet sziiletett. A
hotelek arazasanak 4 f6 tipusat kiilonbozteti meg Hung et. al (2010): koltség alapt éarazas,
verseny alapu arazas, fogyaszt6 alapt arazas €s érték alapa arazas. Ezek a megkozelitések
els6sorban kindlati alapu elméleti Osszefliggések, amelyek azt targyaljak, hogy a szallas
tulajdonosa milyen stratégidk mentén tudja meghatarozni a hotelszobainak 4rait.

A mi kutatdsunk szempontjabol relevansabbak az tgynevezett hedonikus éarazasi
modellek. A hedonikus arazas elméleti hatterét Rosen (1974) alkotta meg, aki szerint egy adott
termék arat a termék jellemzdinek egylittese hatdrozza meg. Ahhoz, hogy az egyes jellemzdék
arhoz vald hozzajarulasuk mértékét vizsgalni tudjak, leggyakrabban linearis regresszion
alapul6 becsléseket alkalmaztak, melyekben a termék arat a termék tulajdonsagainak linedris
figgvényeként modellezték.

Szamos kutatas irdnyult a kiilonboz6 szallashelyek (hotelek, apartmanok, lakasok) arai
¢és jellemzoi kozotti Osszefiiggések keresésére a hedonikus arazasi modellek segitségével.
Hartman (1989) példaul azt talalta, hogy a szobaszerviz szolgaltatas és az ingyenes parkolasi
lehetdség varhatoan emeli a hotelszobak arat. Thrane (2007) osloi adatokon szintén

megallapitotta, hogy a hotelszoba ara €s a parkolasi lehetdség megléte kozott pozitiv iranya



Osszefliggés allhat fent. Tovabba a kutatasabol kideriil, hogyha egy hotel minél kdzelebb van a
varos koOzpontjdhoz, valamint a hotelszoba rendelkezik minibarral vagy hajszaritoval,
jellemzbéen annal tobb pénzt kell kdltenie a szolgaltatast igénybe vevd egyéneknek. Israeli
(2002) és Bull (1994) mindketten arra az eredményre jutottak, hogy a hotel csillagainak szdma
pozitiv iranyu Osszefiiggést mutat a szobdk araval a tobbi tényezd valtozatlansaga mellett. Bull
(1994) tovabba ausztral adatok elemzése alapjan szintén azt talalta, hogy a varoskdzponttdl vett
tavolsag szignifikans negativ iranya kapcsolatban all az arral.

Az altalunk vizsgalt két célteriileten kiemelten kevés szallasarazassal kapcsolatos
tanulmany késziilt. A Balaton kornyéki széallasokra Dudés és szerzdtarsai (2020) munkdja
iranyult, mig a horvat térségre nem taladltunk ilyen témaju relevans kutatdst. Dudas és
szerzOtarsai (2020) Airbnb széllasok araira futtattak linedris és kvantilis regressziokat, ahol
magyarazo valtozoként az adott szallasok jellemzdi szolgéltak. Arra az eredményre jutottak,
hogy a légkondicionalas, az ingyenes vezetéknélkiili internet, az ingyenes parkolas, valamint a
halészobak és fiirddszobak szdma szignifikdnsan meghatirozza a balatoni Airbnb szélldsok
arainak varhat6 értékeét.

Ahogy korabban is emlitettiik, a balatoni és horvat szallasarak Osszehasonlitdsara dr.
Sulyok Judit kutatasat talaltuk relevansnak, amelynek eredményei kizarélag a Portfolio.hu altal
(Portfolio.hu, 2024). A Portfolio.hu (2024) cikkének tudositasa alapjan Sulyok 7 ¢jszakara
vonatkozdan vizsgalta meg a szallasokat. A kutatasban Sulyok csak a legnépszeriibb balatoni
varosokat vetette 0ssze a minimum 40 ezer vendégéjszakat realizald horvat telepiilésekkel.
Sulyok arra az eredményre jutott, hogy egyediil csaladi nyaralas (két felndtt, két gyerek)
esetében olcsobb Horvatorszag, feltéve, hogy a legolcsobb szallaskategoriat valasztjak a
nyaralok, amely a kempingszallds onellatdssal. A dragabb arkategoridkban viszont azt talélta
Sulyok, hogy koltségesebb Horvatorszag: egy négytagu csaladnak 600 ezer és 1,8 milli6 forint
kozott mozog egy adriai nyaralas, mig a Balaton esetében 630 ezer és 1,18 milli6 kozott alakul.
Az, hogy ezeket az intervallumokat miként szédmolta ki Sulyok, vagy, hogy milyen
moddszertannal dolgozott, sajnos nem deriil ki a Portfolio.hu (2024) beszamoldjabol.

Osszességében megallapithatjuk, hogy ugyan a szallashelyek 4ranak meghatarozo
tényez6irdl szamos kutatds késziilt, az altalunk vizsgalt térségben meglehetdsen kevés ilyen
publikalt kutatast talaltunk. A fentebb emlitett tanulmanyok tudisanyagéat felhasznalva a
kovetkezd fejezetben bemutatjuk, hogy milyen adatokat €s valtozokat hasznaltunk a szallasarak

modellezésének érdekében.



3. Adatok

Az adatainkat ugynevezett web-scraping modszerrel toltottiik le a Booking.com!
honlapjar6l. A web-scraping mddszer 1ényege, hogy nagy mennyiségli adatot kérdeziink le
nyilvanosan elérhetd honlapokrol kiilonb6zo szoftveres megoldasok segitségével. A
Booking.com oldalon talalhato hirdetések adatainak letoltéséhez a Python programnyelvet és
az Octoparse ingyenes szoftvert hasznaltuk segitségiil. A web-scraping egyik eldnye, hogy igy
nagy szamu szallas adataihoz fériink hozza, és minden egyes megfigyelésiink egy valdjdban
meghirdetett szallds, amelynek a pontos jellemzdit a szallas tulajdonosa tette kozzé a
Booking.com oldalon. A Booking.com-r6l szarmazo6 adatok tovabbi eldnye, hogy ez az egyik
legforgalmasabb szallasfoglaldo portal (Booking Holdings Inc., 2024), igy maganak a
széallasadoknak is érdeke, hogy megjelenjenek az oldalon, kiilonben rosszabb helyzetbe
keriilnének a konkurens szélldsadokkal szemben. Ez abbdl a szempontbdl fontos, hogy ezek
alapjan feltételezhetjiik, hogy a Booking.com-on az 6sszes foglalhatd szallas jelentds része
megtalalhatd, tehat a Booking.com-rdl letoltott adatok kelléen nagy mintaelemszamot
nyUjtanak ahhoz, hogy a teljes sokasagra is érvényesek legyenek a késébbiekben levont
kovetkeztetéseink.

Az altalunk lekérdezett szalldsadatok két felnott részére szoltak, a 2025. jalius 14. és
julius 20. kozotti egy hétre (azaz hat éjszakara). Ez az id6sav mind a két helyszinen mar
f6szezonnak szdmit. A KSH (2024a) adatai szerint példaul juliusban 2021 és 2024 kozott
konzisztensen ebben a honapban volt a legnagyobb forgalma a balatoni turisztikai térségbe es6
széllashelyeknek. Az adatokat 2024. oktober 21-én toltottiik le. A szallasarakat amerikai
dollarrol atvaltottuk forintba a letdltés napjan az aktuélis 369,88 USD/HUF arfolyam mellett?.

Az 1. tabldazatban lathatoak az adatbazisunkban szerepld valtozok. Olyan valtozokat
valogattunk ki a letoltott adatokbodl, amelyek vagy a bemutatott szakirodalomban gyakran

eléfordulnak, vagy azokhoz hasonlo jellegiiek.

Viltozo neve Valtozo leirasa
Ar 6 éjszaka ara 2 felndtt szamara, forintban
Ertékelés Booking.com atlagos felhasznaloi értékelése, 1-10-es skalan
Tavolsag vizparttol mért tavolsdg, méterben
Medence van-e medence az adott szallashelyen (1 ha igen, 0 ha nem)

I Elérhetd: https://www.booking.com/
2 Elérhet6: https://www.mnb.hu/



https://www.booking.com/
https://www.mnb.hu/

Takarités
Légkondicionalas
Wellness
Parkolas
Kilatas
Hotel
Torolkozo
Hajszarito
Konyha
Felszerelt

Orszag

takaritanak-e naponta az adott szallashelyen (1 ha igen, 0 ha nem)
van-e légkondicionalas az adott szallashelyen (1 ha igen, 0 ha nem)
van-e wellness szolgaltatds az adott szallashelyen (1 ha igen, 0 ha nem)
van-e ingyenes parkolés az adott szallashelyen (1 ha igen, 0 ha nem)
van-e vizre nézd kilatasa az adott szallashelynek (1 ha igen, 0 ha nem)
szallashely tipusa (1 ha hotel, 0 ha nem)

van-e t0rolkoz6 az adott szallashelyen (1 ha igen, 0 ha nem)

van-e hajszarit6 az adott szallashelyen (1 ha igen, 0 ha nem)

van-e konyha az adott szallashelyen (1 ha igen, 0 ha nem)

magas szobafelszereltségli a szallashely (1 ha igen, 0 ha nem)

1 ha horvatorszagi a szallashely, 0 ha balatoni

1. tablazat: Valtozolista, Forras: sajat szerkesztés

A Tavolsag valtozd azt méri, hogy az adott szallashely milyen messzire talalhato a

legkozelebbi vizparttdl. Ez az adat nem szerepelt eredetileg a letoltott adatbazisban, csak a

szallasok koordinatai, igy térinformatikai szoftver segitségével szamoltuk ki azt, hogy mekkora

az egyes szallasok és a legkozelebbi vizpart tdvolsaga. Az [. dbran lathato, hogy ezzel a

modszerrel kifejezetten pontos értékeket kaptunk arrol, hogy az adott szallds milyen messze

van a vizt6l. Azokat a szallasokat tartottuk meg, amelyeknek a vizparttdl vett tdvolsaguk

legfeljebb 50 kilométer volt.

1. abra: Tavolsdg mérése a vizparttol, Forras: sajat szerkesztés



A Parkolas véltozo 1-es értéket vesz fel, hogyha van ingyenes parkolés a szallashelyen,
¢s 0-s értéket vesz fel, hogyha nincs. A Booking.com-on szdmos paramétert meg tudnak adni a
szallasadok a parkolassal kapcsolatban. Azokat definidltuk ingyenes parkoldsként, ahol a
szallas felar nélkiil kinal biztos parkolasi lehetdséget (mélygarazs, bels6 udvar, privat parkolo).

Minden szallas esetében az adott szobara szamos paraméter vonatkozott a
felszereltségével kapcsolatban. Azokat a szobakat definidltuk a Felszerelt valtozd esetében
magas szobafelszereltségiiként, amelyeknek a median értéknél tobb kényelmi felszereltségii
tulajdonsaga volt.

Osszesen 847 szallas adatai alltak rendelkezésiinkre, ebbdl 406 balatoni és 441 horvat

megfigyelésiink volt. A balatoni szallasok foldrajzi elhelyezkedése a 2. dbran, a horvatoké a 3.

abran latszodik.
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2. abra: Balatoni szallashelyek az adatbazisban, Forrés: sajat szerkesztés
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3. abra: Horvat szallashelyek az adatbazisban, Forras: sajat szerkesztés

A folytonos valtozokrol sz616 leiro statisztikakat a 2. tabldzat tartalmazza. Lathato, hogy
a balatoni szallasok atlagara alacsonyabb, mint a horvéat szallasoké. Viszont ebbdl 6nmagéban
nem szabad levonni kovetkeztetéseket, mivel a szalldsok jellemzdjiikben is eltérnek, igy nem
tudjuk, hogy az atlagarbeli kiilonbség mekkora része tudhatdo be a jellemzdok eloszlasbeli
kiilonbségének a két orszag kozott. Az is megallapithato, hogy a felhaszndlok dominénsan
pozitiv értékeléseket hagynak, relative alacsony szdrassal. Ami jelentds kiilonbség tovabba a
két helyszin k6zott, hogy jellemzden a szalldsok sokkal kdzelebb helyezkednek el a vizparthoz
Horvétorszagban, mint a Balatonon. Ezt a kiilonbséget okozhatja az is, hogy a balatoni

idiiléhelyek kozott veszprémi és hévizi szallasok is vannak.

Balaton Horvatorszag

Valtozo Atlag Median Szoras Atlag Median Szoras

Ar (Ft) 315639 267 325 195103 385031 327450 240 640
Ertékelés 9,09 9.3 0,86 9,14 9,3 0,59
Tavolsag 2278 662 3202 1211 138 6 390

2. tablazat: Folytonos valtozok leird statisztikai, Forras: sajat szerkesztés



Az arak helyszin szerinti eloszlasa a 4. dbran lathato. Mind a két helyen a szallasarak

erdsen balra ferde eloszlast kovetnek, viszont itt is lathatd, hogy a horvat szallasok esetében az

atlag és a medidn magasabb értéket vesz fel, mint a balatoni szallasoknal.

Gyakorisag
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4. abra: A szallasarak hisztogramja, Forras: sajat szerkesztés

A kategorikus dummy valtozok helyszin szerinti megoszlasa az 3. tabldzatban lathato.

Ami kiemelendd, hogy a horvat szallasok esetében sokkal magasabb hanyadban talalhato

medence, mint a Balaton esetében. Az adriai szallasok tobb, mint 98%-a rendelkezett

légkondicionalassal, mig a Balatonon ez a szdm csak 82,27% volt: ez a kiilonbség felthetdleg

betudhaté a melegebb éghajlatnak, amely Horvatorszagra jellemzd. Ezeket a kiillonbségeket

leszamitva a kettd térség kozel hasonld6 megoszlasokkal rendelkezik a kategorikus valtozok

tekintetében.
Balaton Horvatorszag

Vialtozo Igen Nem Igen Nem
Medence 23,15% 76,85% 73,92% 26,08%
Hotel 10,10% 89,90% 12,47% 87,53%
Torolkozo 50,99% 49,01% 65,08% 34,92%
Hajszarito 66,26% 33,74% 78,23% 21,77%
Konyha 78,33% 21,67% 80,50% 19,50%
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Takaritas 2,46% 97,54% 2,95% 97,05%

Légkondi 82,27% 17,73% 98,64% 1,36%
Wellness 47,54% 52,46% 43,54% 56,46%
Parkolas 12,56% 87,44% 17,69% 82,31%

Kilatas 13,30% 86,70% 47,62% 52,38%
Felszerelt 45,81% 54,19% 49,89% 50,11%

3. tablazat: A dummy valtozok megoszlasa orszagonként, Forras: sajat szerkesztés

4. Modszertan

Ebben a fejezetben bemutatjuk a kutatds sordn felhasznalt statisztikai modszertanokat.
Tobbvaltozos linearis regresszioval modellezziik a széallasok arat, majd propensity score
matching modszerrel megvizsgaljuk a hasonld jellemzokkel rendelkezd horvat és balatoni
szallasok kozti arkiilonbséget. A propensity score-okat logisztikus regresszids modellezéssel
kapjuk meg. A parositott szallasok ardnak varhato értékének egyezdségérdl Welch-proba

alapjan dontiink.

4.1. Tobbvaltozos linearis regresszio

Tobbvaltozos linedris regresszidt hasznaltunk annak érdekében, hogy a szallasok arat
magyarazzuk a tobbi megfigyelhet6 tulajdonsdggal. A modell a valtozokhoz tartozd
egylitthatokat a legkisebb négyzetek moddszerével (OLS) becsiili. Az OLS becsléssel egy
minimalizacios problémat oldunk meg, mely sordn a modell paramétereit tigy valasztjuk meg,
hogy a négyzetes hibak 6sszege a lehetd legkisebb legyen (Wooldridge, 2016).

Az altalanos egyenletet k szdmi magyarazo valtozo esetén, ahol a 3 egyiitthatok értékét

keressiik, az (1) egyenlet mutatja.

9= By +Bxs+Bxp + -+ B 1 (1)

A k + 1 szdmu egyiitthatot ugy valasztjuk meg, hogy az eltérések négyzetdsszege minimalis

legyen. A minimalizalando kifejezés a (2) egyenlet.

> (7= By = Byxs = Byxio == Bxa)” @
i=1
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Tobb olyan modell koziil, amelyek magyarazo valtozoikban kiillonboznek egymastol, az
informacios kritériumok segitségével tudjuk a legjobbat kivalasztani. A kett6 leggyakrabban
hasznélt informdacios kritérium az Akaike (AIC) és a Schwarz (BIC), amelyek a modell
illeszkedését a bevett magyarazo valtozok szamanak figyelembevételével ellenstlyozzak, igy

blintetve a modellek talillesztését (James, 2013).

4.2. Propensity score matching

A propensity score matching modszerét leggyakrabban az orvostudoméanyban és
gazdasagpolitikai beavatkozdsok vizsgalatara alkalmazzdk (Kane et al., 2020; Caliendo és
Kopeing, 2008). Lényege, hogy ketté csoport egymashoz leginkabb hasonld egyedeit
Osszeparositja, majd az igy kapott parok kozott megvizsgéalhatd egy tetszéleges kimeneti
valtozo értékének kiillonbsége (Kane et al., 2020). Ez a mi esetiinkben lehetové teszi, hogy
megtaldljuk az egymashoz legjobban hasonlit6 balatoni és horvat szallasokat, majd megnézziik,
hogy mekkora az arkiilonbség az egymdashoz hasonld szallasok esetén. A parositds soran
1étrejott szallasparok tehat hasonld karakterisztikdkkal rendelkeznek, igy a parositott iidiilok
ardnak kiilonbsége mar nem fogja tartalmazni a megfigyelt valtozok altal okozott torzitast
(Rosenbaum ¢s Rubin, 1983).

Ahhoz, hogy megtaléljuk, mely balatoni és horvat szallasok hasonlitanak egymashoz a
legjobban, eldszor ki kell szamolni minden megfigyeléshez az ugynevezett propensity score-t,
amely alapjan 0ssze tudjuk parositani a késdbbiekben a szallasokat. A propensity score-okat
logisztikus regresszid segitségével kapjuk meg, amelyben a szallds tulajdonsagaival
modellezziik annak a valoszinliségét, hogy az adott megfigyelés egy Horvatorszagban talalhato
széllas. Az igy kapott becsiilt feltételes valdsziniiség lesz minden megfigyelés esetén a

propensity score értéke.

4.2.1. Logisztikus regresszio

A kimeneti binaris valtozonk az Orszdg véltozd, amely akkor vesz fel 1-es értéket, ha
az adott megfigyelés Horvatorszagban talalhato, és 0 az értéke, hogyha balatoni. Ezt a binaris
fliggd valtozot nem becsiilhetjilk linearis regresszidval, mivel a fiiggvény linearitasabol
kovetkezik, hogy a kiugro értékek esetén a becslés [0,1] intervallumon kiviili értékeket is adna.
Mivel a kimeneti valtozd becsiilt értékeit feltételes valoszintiségekként szeretnénk értelmezni,
ezért a 0 alatti és 1 f6lotti értékeknek nincs értelme. Tovabbi probléma az OLS becsléssel, hogy
hibatag eloszldsa nem lenne normalis, vagyis l1éteznek kisebb hibaval becslé nemlinearis

fliggvények (Maddala, 1983).
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A folyamat els6 1épéseként a magyarazo valtozok linedris kombinacidjaként minden

megfigyeléshez kapunk egy logit értéket a (3) egyenlet alapjan.
L= By +Byxs +B,xz + -+ B 3)

Ezt az értéket még nem értelmezhetjiik valoszintiségként, mivel nem csak a [0,1] intervallumon
beliil vesz fel értékeket. Ahhoz, hogy az esemény bekdvetkezésének valdszinliségét megkapjuk,
a (4) egyenletben szerepld atalakitott format kell hasznalnunk, amely mar kizarélag 0 és 1 kozé

becsiil. Ezt az atalakitast nevezziik logit transzformacidénak (Hosmer, et al., 2013).

PY=1) = ©

A B paraméterek becslése nem a legkisebb négyzetek moddszerével, hanem az ugynevezett
maximum likelthood moddszerrel torténik. A folyamat olyan 3 egyiitthatokat becsiil, amelyek
mellett maximalis annak a valoszinlisége, hogy véletlen mintavételezés esetén az adott mintét

kapjuk (Ferenci, 2023). A maximum likelihood modszert az (5) egyenlet irja le.
L@ = | [Poi= D] [Poi=0) max )
yi=1 yi=0

4.2.2. Matching

A megfigyelések propensity score alapon torténd parositdsara szamos kiilonb6zo
modszer 1étezik.

Ezek koziil a legelterjedtebb a nearest neigbour matching, amely soran az egyik csoport
minden tagjahoz hozzéarendeljiik a masik csoport legkdzelebbi megfigyelését (Austin, 2014). A
nearest neigbour matching rendelkezik egy ugynevezett caliper hiperparaméterrel, amely
megad egy maximum értéket a parok propensity score-jai kozotti eltérésnek, ezzel biztositva,
hogy hasonlé tulajdonsagi megfigyeléseket parosit 0ssze. Az érték lehet a logit modellel
becsiilt valoszinliségek szordsahoz viszonyitott érték vagy konkrét szamszeri érték is (Wang et
al., 2013). A szallasok parositasara a nearest neighbour matching modszert fogjuk alkalmazni
0,1-es caliper értékkel, amely a becsiilt értékek szordsanak 10%-4t jelenti.

Egy mésik mddszer az optimdlis parositas, amely a parok kozti tdvolsagok Osszegét
minimalizalja, viszont ez egymastdl jelentdsen eltérd tulajdonsagokkal rendelkezd parokat is

eredményezhet (Austin, 2014). Léteznek ezen kiviil nemparaméteres modszerek is a
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parositasra, példaul a kernel matching és a local linear matching, viszont ezek ritkdbban
alkalmazott matching modszernek szamitanak (Caliendo és Kopeing, 2008).

A matchinget kdvetden fontos a magyardzo valtozok értékeinek kiegyenstlyozottsagat
is megvizsgalni a parositott mintaban. Amennyiben kiegyensulyozottak a magyarazo valtozok,
sikeriilt az altaluk okozott torzitasra kontrollalni a propensity score matching folyamata soran.
Ezt a kiegyenstlyozottsagot a standardizalt atlagkiilonbséggel (SMD) lehet mérni, amely a két
csoport kozti atlagos valtozoértékek szazalékos kiillonbségét mutatja meg (Benedetto et al.,
2018). A szakirodalomban az altalanosan elfogadott kiiszobérték a 10%-os SMD, amely érték
alatt a valtozok kiegyensulyozottnak tekinthetok (Zhang et al., 2019).

4.3. Welch-proba

A Welch-proba olyan kétmintas varhatoérték teszt, amely akkor alkalmazando, hogyha
a mintdkban a szorasegyezdség feltétele nem teljesiil (Welch, 1947). A teszt probafiiggvénye a
(6) egyenletben olvashato, ahol x €s y a mintadtlagokat, sx és sy a mintdk szdrasait, n és m pedig

a mintak elemszamait jelentik.

X<l
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A probafiiggvény értéke t-eloszlast kdvet. A proba nullhipotézise azt mondja ki, hogy a két
sokasag varhato értéke nem tér el szignifikansan, azonosnak tekinthetd. Az alternativ hipotézis

szerint a két varhat6 érték nem tekinthetd egyenldnek.

5. Eredmények

A hedonikus arképzés modellezését linearis regresszid segitségével végeztiik annak
érdekében, hogy megallapitsuk mely valtozok allnak szignifikdns kapcsolatban a szallasok
araival. A kivalogatott valtozokkal logit valoszinliségi modellt futtattunk, amellyel
meghataroztuk az egyes szallasokhoz tartoz6 propensity score értékeket. Ezt kovetéen a nearest
neighbour matching modszerrel 6sszeparositottuk az egymashoz leginkabb hasonlo6 szallasokat,
majd Welch-proba alapjan dontottiink arrdl, hogy a parositott mintdban szignifikdnsan eltérnek-

e egymastol a balatoni és horvat szallasok arai.
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5.1. Linearis regresszios modell

Eldszor négy linedris regresszion alapuld modellt futtattunk az 6sszes szallasra. Az elsd
modellben a fiiggd valtozo az Ar volt. A masodik modellben a fliggd valtozo az Ar logaritmusa
volt. Erre a transzformaciora azért volt sziikség, hogy az arak eloszlasat szimmetrikusabba
tegylik, igy pontosabb becsléseket kapjunk, mivel a lineéris regresszid a kimeneti valtozé
atlagos értékét modellezi (Benoit, 2011). Ahogy az 5. dbrdn lathatjuk, az Ar logaritmusanak az

eloszlasa kozel szimmetrikus.

80 100 120

Gyakorisag
60

40

20

11 12 13 14
Arak természetes alapi logaritmusa
5. abra: A szallasarak logaritmusanak hisztogramja, Forras: sajat szerkesztés
A harmadik modellben ugyanilyen megfontolasbol a Tdvolsdgnak is a logaritmizalt értékeit

vettiikk be. A negyedik modellben csak azok a magyarazo valtozok szerepelnek, amelyek a

harmadik modellben szignifikansak lettek. A modellek regresszios eredményei a 4. tablazatban

tekinthet6k meg.
Fiiggo valtozo:
Ar log(Ar)
1. Modell 2. Modell 3. Modell 4. modell
Ertékelés 32,0317 0.087" 0.088"" 0.107°"

(10,774)  (0.027)  (0.027)  (0.026)
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Téavolsag -5.7737 -0.000""
(1.421) (0.000)
In(T4volsag) -0.085""  -0.093™"
(0.012) (0.010)
Medence -25,328 -0.039 -0.065
(16,756) (0.042) (0.042)
Hotel 91,771 " 0.348™ 0.342°" 0.350™"
(39,122) (0.099) (0.098) (0.069)
Torolkozo 31,2717 -0.073" -0.071"
(15,036) (0.038) (0.038)
Hajszarito 24,261 0.053 0.060
(18,122) (0.046) (0.045)
Konyha 30,456 0.141* 0.190™" 0.253™
(24,688) (0.062) (0.062) (0.054)
Takaritas -34,232 -0.023 -0.005
(46,124) (0.117) (0.116)
Légkondicionalas 34,485 0.131" 0.099
(26,227) (0.066) (0.066)
Wellness 92,355™  0.234™ 0.234™ 0.250™"
(15,215) (0.038) (0.038) (0.038)
Parkolas 1,434 0.027 0.032
(20,135) (0.051) (0.050)
Kilatas 46,191° 0.079" 0.051
(17,685) (0.045) (0.045)
Felszerelt 15,190 0.049 0.067
(17,154) (0.043) (0.043)
Orszag 54,8917 0.142™" 0.051
(17,876) (0.045) (0.047)
Konstans -73,604 11.375""  11.865™  11.823™"
(93,485) (0.236) (0.243) (0.234)
N 847 847 847 847
R? 0.161 0.199 0.211 0.195
Korrigalt R? 0.146 0.185 0.197 0.190
AlIC 23146.51 1313.50 1301.27 1298.18
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BIC 23227.12 1394.11 1381.88 1331.37
Rezidualis standard hiba 205,735 0.520 0.516 0.518
Globalis F-préba 10.62"* 13.80"*" 14.80"* 40.73""

Jelmagyarazat: 0,1%-on szignifikans:*** 1%-on szignifikans: ** 5%-on szignifikans: *

4. Tablazat: Linearis regresszios modellek, Forras: sajat szerkesztés

Az elsé6 modellt a linearis eredményvaltozd ferdesége, igy a nem megfeleld
fliggvényforma miatt elvetettilk. A tobbi modell koziil az Akaike és Schwarz informacids
kritérium alapjan valasztottuk ki a legjobbat, mind a kett6 egyértelmiien a negyedik modellt
preferalta. A konstans tagot leszamitva 5 szignifikans valtozot kaptunk. Az 6sszes szignifikans
valtoz6 egylitthatojanak eldjele megfelel az eldzetes varakozasainknak. Azt kaptuk, hogy minél
jobb egy hotel értékelése a Booking.com-on, varhatdoan annil magasabb a szallas ara.
Amennyiben az adott szallas egy hotel, vagy rendelkezik konyhaval vagy wellness
szolgaltatassal, varhatdéan tobbet kell fizetni az Udiildhelyért. Az is latszik a regresszid
eredményeibdl, hogy minél messzebb van egy szallds a vizparttdl, ceteris paribus annal
kevesebbet kell fizetni az eltoltott ¢jszakakert. Ami érdekes, hogy maga az Orszdg valtoz6 nem
lett szignifikans, vagyis Ggy tlinik elézetesen, hogy az, hogy egy adott szallas a Balatonon vagy
Horvatorszagban talalhatd, a tobbi valtozo valtozatlansaga mellett nem jelent szignifikdns
kiilonbséget az ar tekintetében.

A végs6 modelliink igy a negyedik modell lett, amelynek felirdsa a (7) egyenletben
olvashat6. Ezt a modellt kiilon-kiilon lefuttattuk a két helyszinre, és mind a két esetben az §sszes
magyarazo valtoz6 szignifikans volt és az egyiitthatok eldjele is megegyezett. Ebbol arra
kovetkeztethetiink, hogy mindkét orszdgban a vizsgalt valtozok szignifikdns kapcsolatban

allnak a szallasok araival.

ln(Ar) =B, + Blﬁrtékelés + B, In(Tavolsag) + B, Hotel + B, Konyha + . Wellness

(7
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5.2. Propensity score kiszamitasa logit modellel

Az egyes szallasokhoz tartozd propensity score-ok kiszamitasahoz logit modellt
hasznaltunk. A fiiggd valtozo6 az Orszag, azaz ezzel a modellel gyakorlatilag azt becstiljilk meg,
hogy mennyi a valoszinlisége annak, hogy az adott szallas Horvatorszagban talalhat6. Azokat a
magyarazo valtozokat tettilk bele ebbe a modellbe, amelyek a (7) egyenletben szerepelnek. A
mogottes intuicio a valtozok valasztasa mogott az volt, hogy azokat vettiik be a logit modellbe,
amelyekrdl mar a linedris regresszio segitségével belattuk, hogy szignifikans kapcsolatban
allhatnak a szallashelyek araval. A logit modell eredményei az 5. tablazatban olvashatéak,

ahonnan lathatd, hogy a logit modellben is minden magyarazé valtozo szignifikans lett.

Fiiggé valtozo:

Orszag

Ertékelés 0.194 (0.115)*
In(Tavolsag)  -0.737 (0.061)™
Hotel 0.536 (0.316)"
Konyha 0.560 (0.248)*"
Wellness -0.290 (0.167)"
Konstans 2.215 (1.041)™
N 847

Log Likelihood -473.998

Jelmagyarazat: 0,1%-on szignifikans:*** 1%-on szignifikdns: ** 5%-on szignifikans: *

5. tablazat: Logit modell, Forras: sajat szerkesztés

A logit modell altal becsiilt propensity score-ok eloszlasat orszag szerinti bontasban a 6.
abran lathatjuk. A modell becsiilt valdszinliségek eloszlasa a két orszag esetén erdsen eltér,
amely abbol fakad, hogy a Balaton ¢és Horvatorszag kozott a bevett magyardzo valtozok
eloszlasa jelentdsen kiilonbozik. Ez tehat azt jelenti, hogy a szalldsok jellemzdi és
karakterisztikai eltéroek a két hely kozott, igy fontos ezekre az eloszlasbeli kiilonbségekre

kontrollalunk, hogy az arbeli kiilonbségeket az dsszetétel hatést kisziirve tudjuk megvizsgélni.
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6. abra: A propensity score-ok eloszlasa orszdgonként, Forras: sajat szerkesztés

5.3. Matching

A propensity score-ok kiszamitasa utan el tudjuk végezni a parositast, amelynek az a
célja, hogy a 6. dbran lathatd eloszlasbeli kiillonbségeket kiegyenlitse. A matchinget a nearest
neighbour matching modszerével végeztiik el, 0,1-es caliper hiperparaméter beallitassal. Igy a
modszer azokat a szallasokat parositotta 6ssze, amelyeknek a propensity score-ja egymastol
kevesebb, mint a propensity score-ok szorasanak 10%-aval tért el. A szakirodalomban
leggyakrabban a 0,2-es caliper értéket alkalmazzak (Wang et al., 2013; Baek et al., 2015),
viszont kutatdsunkban azért a 0,1-es kiiszobértéket valasztottuk, hogy az egyméshoz legjobban
hasonlit6 egyedek keriiljenek egy parba (Lunt, 2014). A caliper értékének csokkentése azzal jar,
hogy egymashoz jobban hasonlité megfigyeléseket parositunk dssze, viszont emiatt §sszesen
tobb szallas marad ki a matchingbdl. Azért a 0,1-es caliper értéket valasztottuk, mivel célunk a
pontosabb parositds volt, és a 0,1-es érték a 0,2-eshez képest csak 15-tel kevesebb part hozott
létre.

A matching eljarast kovetden 238 szallaspart kaptunk, vagyis a matching nem jart

jelentés adatvesztésel, mivel a megfigyelések jelentds részét sikeriilt parokba rendezni. A
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propensity score-ok parositas eldtti és utani eloszlasa a 7. abran taldlhaté meg. A propensity
score-ok eloszlasai kiegyenlitddtek a matching eljarast kovetkeztében az abra alapjan, tehat elsd

ranézésre eldzetes célunk teljesiilt, kontrollaltunk az eloszlasbeli kiilonbségekre.

50-

Horvitorszag

Nem parositott
Parositott

Gyakorisag

Magyarorszag

Nem parositott

Parositott
50-

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Propensity Score

7. abra: A propensity score-ok eloszlasa a teljes és a parositott mintaban, orszagonként
Forras: sajat szerkesztés

Ahhoz, hogy megy6zddjink arrdl, hogy az eljards sordn valoban hasonlo
tulajdonsagokkal rendelkezd szallasokat sikeriilt Osszeparositanunk, a magyardzo valtozok
értékeinek  eloszlasait  kiilon-kiilon is  ellendrizniink  kell. Ehhez a  valtozok
kiegyensulyozottsagat kell megvizsgalnunk, amelyek akkor tekinthetdek kiegyenstlyozottnak,
hogyha az SMD értéke nem haladja meg a 10%-ot (Zhang et al., 2019). Az SMD valtozonkénti
értékeit a 8. abran lathatjuk. Ez alapjan egyértelmii, hogy mig a matching eljaras elott a
Tavolsag logaritmusa kiegyensulyozatlan volt, a parositast kdvetden a valtozo standardizalt
atlagkiilonbsége 10% alatti lett, tehat a parositott szallasok atlagos vizparttol mért tavolsaganak
logaritmusa a két csoport kozott kiegyensulyozottd valt. A tobbi bevett magyarazd valtozo
esetében azt talaljuk, hogy eloszlasuk a parositas el6tt és utan is kiegyensulyozott volt. Ebbdl

arra kdvetkeztethetiink, hogy a szallasok karakterisztikai leginkabb abban tértek el a Balaton és
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Horvétorszag kozott, hogy a balatoni idiilok parttol mért tavolsaga jellemzden sokkal nagyobb

volt, mint a horvatok esetében.

Propensity score tavolsag - L2

In(Tavolsag) - [ J

Ertékelés 1 @
Matching el6tt
@ Matching utan
Wellness { @
Hotel + @
Konyha - ®
00 05 1.0

Standardizalt atlagkiilonbségek

8. abra: A standardizalt atlagkiilonbségek, Forras: sajat szerkesztés

5.4. Kétmintas varhato érték proba

Miutdn a matchinggel kontrollaltunk a széllasok jellemzdinek eltérd jellegére, a
parositott szallasok arainak kiilonbségét egyszerti kétmintas varhatd érték probaval tudjuk
tesztelni. Ezt azért tehetjik meg, mivel a matching segitségével kisziirtik a jellemzdok
eloszlasanak kiilonbozdségeébol fakado eltéréseket (0sszetétel hatas), tehat a parositott balatoni
és horvat szallasok atlagos arkiilonbsége a hasonlod tulajdonsagi szallasok tényleges
arkiilonbségét mutatja. Ahhoz, hogy leteszteljiik ezen kiilonbség statisztikailag valdban
szignifikans-e, kétmintas varhato érték probat alkalmazhatunk.

A parositott mintaban a balatoni és adriai szallasok szorasegyezdségérdl F-proba alapjan
dontottiink, amelynek nullhipotézisét minden szokésos szignifikancia szinten elutasitottuk,
tehat nem egyeztek meg a szordsok. Mivel a szorasok nem voltak azonosnak tekinthetdk, igy a

varhato értékek egyenldségének tesztelésére Welch-probat alkalmaztunk. A parositott mintdban
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2 személy részére 6 ¢jszaka atlagosan a Balatonnal 348 613 Ft-ba, mig Horvatorszag esetén
385 030 Ft-ba keriilt. A Welch-proba proba p-értéke 7,11% lett, vagyis nem tudtuk elutasitani a
nullhipotézist, miszerint a kettd hely szalldsadrai megegyeznek a sokasagban.

Ez alapjan arra az eredményre jutottunk, hogy a hasonld jellemzdkkel rendelkezo
balatoni és adriai szalldsok arai nem térnek el egymastol szignifikansan. Mas szoval ez azt
jelenti, hogy a szallas jellemzOit ugyanolyan mértékben 4razzak a Balatonon és
Horvatorszagban, és a két helyszin kozotti arkiilonbségek abbdl fakadnak elsésorban, hogy
Horvatorszagban tobb olyan adottsaggal rendelkezd szallas talalhato, amelyek novelik az adott
szallas arat. Ezen eredmények fényében az eldzetes hipotézisiinket el tudjuk utasitani, miszerint
a horvat Adriai-tenger menti szallashelyek dragabbak, mint a balatoni szallasarak. Ugyanis azt
talaltuk, hogy a parositast kovetden az egymashoz hasonlo jellemzdékkel rendelkezd balatoni €s

horvat szallasok aradban nincs szignifikans kiilonbség.

6. Kutatas limitacioi

A kutatdsunk limitacidi elsOsorban az adatszerzés modjabol és az alkalmazott
modszertan jellegébdl adodnak.

A vizsgalt szallasarakat a Booking.com-r6l toltottiik le, tehat csak azokat a szallasokat
vizsgaltuk, amelyek a Booking.com-on fellelhetéek. Mivel a letoltott arak eredetileg amerikai
dollarban voltak megadva, amelyeket atvaltottunk forintba, igy az eredményeket az arfolyamok
hatasa befolyasolhatja. A letoltott szallasadatok a honlap jellegébdl fakadoan vagy hotelek vagy
apartmanok, tehat a P2P elven alapuld szallasokat, mint példaul az Airbnb, nem tartalmazzak.
Az adatszerzést a szallas igénybevétele eldtt tobb, mint 8 honappal végeztiik, igy dolgozatunk
eredményei a last-minute foglalasokra nem vonatkoznak. Elképzelhetd, hogy szignifikans
arkiilonbséget taldlnank a Balaton és Horvatorszag kozott, hogyha 1 héttel a szallas tervezett
elfoglalasa el6tti arakat vizsgalnank, viszont ez a kérdés tilmutat jelen kutatdsunk keretein. A
szallasok arait tovabba kizardlag 2 felnétt esetén néztiik, a csalados, egyszemélyes, vagy
nagycsoportos szallasarakat figyelmen kiviil hagytuk.

A propensity score matching hatuliitdje, hogy az 6ssze nem parositott adatok miatt
megfigyeléseket veszitiink az eredeti mintahoz képest. Tovabba a mddszertan masik hatranya,
hogy csak a megfigyelt valtozok kozotti kiilonbségeket képes csokkenteni a csoportok kozott.
fgy nem tudtunk kontrollalni azokra a valtozokra, amelyek nem képezték részét az
adatbazisunknak, de feltehetden hatassal lehetnek egy adott szallas arara. Ilyen kihagyott

tényezd lehet példaul a szallas szobamérete, a tisztasag mértéke, az étkeztetés megléte, az
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udiilohely és a telepiilés kdzpontjatol vett tavolsaga, a szallas kdrnyezetének nyugalma, vagy a
kornyéken talalhato éttermek és latnivalok mindsége és kozelsége.

Tovébbi limitacid, hogy dolgozatunkban egyediil a szalldsok arat hasonlitottuk Ossze.
fgy egy nyaralas egyéb anyagi vonzatait, mint példaul az uti koltséget, vagy az ételek és

szolgéaltatdsok arat figyelmen kiviil hagytuk.

7.  Osszefoglalas

Kutatasunk célja az volt, hogy Osszehasonlitsuk a balatoni és a horvat tengerparti
szallashelyek arait. A Balaton és az Adria mind turisztikai, mind gazdasagi szempontbdl kiemelt
célpontok, igy a széllasarak folyamatos emelkedésének koszonhetéen Horvatorszag egyre
gyakrabban meriil fel alternativaként a Balatonnal szemben. Az eddigi kutatdsok viszont
jellemzéen a szallasok arainak Osszehasonlitisaval nem foglalkoztak, vagy statisztikai
modszereket nem alkalmaztak. Dolgozatunkban arra a kérdésre szerettiink volna atfogd vélaszt
adni a propensity score matching modszerével, hogy vajon dragabbak-e a horvat szallasok, mint
a balatoniak.

Elemzésiinkben a széllashelyek arait €s egyéb jellemzdit a Booking.com-r6l gytijtottiik,
az adatokat automatizalt web-scraping modszer segitségével toltdttiik le. Osszesen 847
szallashelyet vizsgaltunk kutatasunk soran, amelybdl 406 balatoni, 441 pedig horvat tengerparti
szallas volt, és a foglalasok 2025 juliusara vonatkoztak. Olyan valtozokat hasznaltunk, amelyek
bizonyitottan hatassal vannak a széallasok éraira, példaul a szallas felhasznaloi értékelése, a
szoba felszereltsége, a wellness szolgaltatds megléte, a vizparttdl vett tavolsadg, az ingyenes
parkolas lehetdsége, vagy a légkondicionalas jelenléte.

Ahhoz, hogy meghatarozzuk mely jellemzdk allnak szignfikans kapcsolatban a szallas
araval, annak logaritmuséra tobbvaltozos linearis regresszidos modelleket épitettiink. A végsod
modell alapjan megallapitottuk, hogy a vizparttol vett tdvolsag, a felhasznéldi értékelés, a
wellness szolgaltatas, a szallas tipusa (hotel vagy sem), valamint a konyha megléte szignifikans
kapcsolatban allnak a szallasok araval. Ezt kovetden ezekkel a valtozokkal, mint magyarazo
valtozokkal logit modellt futtatunk, amellyel minden szalldshoz hozzarendeltiink egy
propensity score értéket. A propensity score-ok alapjan a nearest neighbor matching modszerrel
Osszeparositottuk az egymashoz leginkabb hasonlé tulajdonsadgokkal rendelkezd balatoni és
horvat szallasokat. Az igy kapott 238 par esetében kontrollaltunk a bevett valtozok altali

eloszlasbeli kiilonbségekre (Osszetétel hatas), igy a valtozok szempontjabol kiegyensulyozott
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parokat kaptunk. A parositott szallasokat Welch-probaval vizsgaltuk meg, hogy szignifikdnsan
eltérnek-e a balatoni és adriai szallasok aranak varhato értékei.

Mivel a Welch-proba szerint minden szokasos szignifikanciaszinten megegyeztek a
varhato értékek, igy arra a kdvetkeztetésre jutottunk, hogy a hasonld jellemzoékkel rendelkezd
balatoni és horvat szallasok é4rai kozott nincs statisztikailag szignifikéns kiilonbség. Ez azt
jelenti, hogy a széllashelyek kozti alapvetd arkiilonbségeket nem az eltéré orszag, hanem a
kiilonb6zo szallasjellemzok eredményezik, mint példaul a konyha megléte, wellness
szolgaltatds, vagy a vizparthoz kozelebbi elhelyezkedés. Az elézetes hipotézisiinket
elutasitottuk, miszerint a horvat Adriai-tenger menti szallashelyek dragabbak, mint a balatoni
szallasarak. Az orszagok kozotti arkiilonbségek mogott leginkabb az 4ll, hogy Horvatorszagban
tobb a magas felszereltséggel, illetve vizparthoz kozelebbi elhelyezkedéssel rendelkezd
szallashely talalhato.

Dolgozatunkat viszont a jovében szamos modon lehetne tovabbfejleszteni. Erdekes
lehetne még tagabb adatokat alapul venni, amelyek egyfeldl tobb jellegli szallast foglalnanak
magukba (példaul Airbnb), masfeldl tobb, ar szempontjabdl relevans valtozot tartalmaznanak.
Tovabba kutatdsunkban a balatoni és horvat szallasok kozotti arkiilonbségeket keresztmetszeti
szempontbdl elemeztiik, viszont érdekes lenne megvizsgalni az arkiillonbség mértékét

visszamendleg iddsoros adatokon is.
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