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Villalatok tudatos mtikodési elemei adatbanydszati
modszerek tiikkrében’

Az adatbanyaszati eszkdzok folyamatos fejlodésével egyre pontosabb és mélyebb isme-
retekre tesziink szert az iizleti élet egyik alapvetd épitékovének tekinthetd tizleti terve-
zés folyamataival és halozati 6sszefliggéseivel kapcsolatosan. Az adatbanyaszat soran
mintak nyerhetdk ki, amelyek alaposszefiiggések elemzéséhez adnak segitséget. A leg-
inkabb elfogadott elemzési mddszerek a hibrid adatbanydszati modellek és eszkozok,
ezen belill is az emberi agy mikodését modellezé mesterséges neuralis halézatok, ame-
lyek utat nyithatnak a mélyebb dsszefliggések feltarasdhoz és megértéséhez.

Az adatbanyaszat segitségével tudatossagmodell allithaté fel, amely a vallalatok

mozgasat, mikodését, dontési mechanizmusat értékeli és elemzi.’
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Bevezetés

Az adatbanyaszat a fejlett intelligens tizleti elemzések és dontéshozatali eszkozok egyik
legfontosabb jelenlegi paradigmaja (Amania-Fadlalla 2017). Olyan multidiszciplinaris
megkozelités, amely kiilonb6z6 technikdkat alkalmaz a statisztika, a gépi tanulds, az
adatbazisok teriiletén. Az adatbanydszat egyik specialis aga, amely a pénziigyi mérle-
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gek, illetve beszamoldk és azok szarmaztatott mutatészamainak Osszefiiggéseit vizs-
galja. Ebben a moddszerben az adatbanyaszat az adatok ujszert és végsé soron értel-
mezheté mintdinak azonositasat nyujtja (Pujari 2001). Az adatbanyaszat lehet6vé teszi
a szervezetek szamara, hogy konnyebben azonosithassak a teljesitménymutatok kozotti
statisztikai kapcsolatokat (Ittner-Larcker 2001). Ezzel 0sszefliggésben meghatarozha-
t6 a hibrid adatbanyaszati eszkozokkel egy adott vallalati csoport tudatos miikodése.
A tudatos miikodés feltérképezésével a kutatasok egyre kozelebb keriilhetnek az Egye-
sitett Mezd* feltérképezéséhez.

A szakirodalmi hattér bemutatasa

Az dltaldnos szakirodalmi hdttér bemutatdsa az eljdrdsok, modszerek,
pénziigyi instrumentumok elemzésében

A mérlegelemzések, beszamoldk, pénziigyi elemzések informatikai vizsgalata az 1960-
as évektol kezdddott, a szamitdgépes konyvvizsgalati szabvanyok kutatasa pedig az
1990-es években, els6sorban a szabvanyokra, a specifikaciokra dsszpontositva (Zhang-
Wang-Zhang 2011).

A szamvitel teriiletén tobb mint harom évtizede intelligens alkalmazasokat alkal-
maznak (Baldwin 2006), és az egyik legkorabbi iizleti diszciplina volt az adatbanyaszat

4 Az intelligencia megalapozasa, fejlesztése (nem bioldgiai uton torténd sziiletése), a GNR, a mesterséges intel-
ligencia eljovetele, az emberi és gépi tudatossag egybemosdddsa (Kurzweil 2005, 2012, 2013) a mindezt atfogod
keretrendszer megértése nélkiil nem lehetséges. A keretrendszert az Egyesitett Mez6, a tudatossag jelenti, amely
egyben kvantumtér. A tudatos tapasztalatok alapjanal talalhaté egyesitett tudatmezé felfedezése tette lehetévé azt
a felismerést, hogy a tudat egyesitett mezeje és az elméleti fizikdban ismert Egyesitett Mez6 azonosak. Az Egye-
sitett Mezd, a tudatossag elsé mddszertani megfogalmazdja a védikus hagyomanyokat felelevenité Maharishi
Mabhesh Yogi volt. Az Egyesitett Mez0, tudatossag nem az emberi idegrendszer miikodésének koszonheti a 1étét.
Az emberi idegrendszer csupan Osszetettséget biztosit az anyag szintjén, mely visszatiikr6zi, mindséggel és egyé-
niséggel ruhdzza fel az emberi tudatot, lehetséget nyujtva ezzel az egyéni tapasztalatok megjelenésére (Hagelin
1987). Az Egyesitett Mez6, tudatossag az élet lényegi magva, az emberi értelem szerint objektiv modon, egyéni
tapasztalatok fényében nem lehet semmilyen mddon jellemezni. Ez az egységes mezd, amely kifejezi és 4thatja
az egész megnyilvanult jelenségvilagot (Hagelin 1987). A kvantumgazdasdg, mint az Egyesitett Mez0, tudatossag
egyik részeleme, a kvantumfizika modszereit alkalmazza a kozgazdasagtan, az lizleti tudomanyok teriiletére
(Laskai 2018). A pénziigyi folyamatok nagyon sok tekintetben paralel modellezhet6k a kvantumfolyamatok-
kal. (Shubik 1999; Haven 2002; Baaquie 2007; Haven-Khrennikov 2013; Orrell 2016; Orell-Chlupaty 2016;
Colin 2017). A kvantumgazdasag korai propagaldja, Asghar Qadir szerint, mint a kvantummechanikaban 1évé
részecskék, az egyén mint entitds a Hilbert-térben egy pontnak tekinthet6 (Asghar 1978). Aerts tovabbvitte
Asghar gondolatmenetét, és az epszilon-modellel arra a megallapitasra jutott, hogy az emberi dontéshozatal
szamos aspektusa, beleértve a gazdasagi dontésekben részt vevoket is, egyfajta kvantumlogikat kovet (Aerts—
Aerts 1994). Alapvetden a gazdasagi (emberi dontések) események a szamviteli beszamolokban (Helfert 2011;
Virag-Kristof-Varsanyi 2013) ennek a végtelenitett tudatossdgnak az egyik rendszerszint végpontjai (Laskai
2018, 2019a, 2019b).
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hasznositasa érdekében, hogy feltarjak a rendszer kockdzatat és komplexitdsat. Szamos
kutatas késziilt a szamviteli adatbanydszati alkalmazasokkal kapcsolatosan, azonban
jelentds résziik egy adott szamviteli teriiletre vagy adatbanyaszati technikara koncent-
ralt (Coakley-Brown 2000; Yang 2006; Calderon-Cheh 2002; Wang 2010; Ngai 2011).

Az adatbdnyaszat ezekben az esetekben az algoritmusok alkalmazasat és az adatok-
bdl szarmazé mintak kivonasat jelentette, amely lehetové tette az implicit mintak
és a tudas automatikus feltarasat nagy mennyiségii adatbol (Jiawei-Kamber 2006).
Az adatbanyaszat segit a szervezeteknek abban, hogy a meglévé adatbazisukban elér-
hetd legfontosabb informacidkra és ismeretekre 6sszpontositsanak.

Az adatbanydszatnak harom f6 célja van: leirds, elérejelzés és eldiras (description,
prediction, prescription). Mivel a leirds az adatok leirdsara szolgalé emberi értelmez-
heté mintakra 6sszpontosit, a becslés magaban foglalja az adatbazisban 1évé valtozok
vagy mezOk hasznalatat az érdeklédésre szamot tartd egyéb valtozok ismeretlen vagy
jovébeni értékeinek elérejelzésére (Fayyad 1996). A leird adatbanyaszat lehet6vé teszi
a felhasznalok szamadra, hogy azonositsdk az adatok mintdit és tendencidit, és felfe-
dezzék a problémakat vagy a lehetéségeket. Masrészt a prediktiv adatbanyaszat elemzi
amultat, ésajovoreiranyuldan tesz elorejelzéseket. A prediktivadatbanydszat elsésorban
a jovoorientalt dontéshozatalt jelenti. Végezetiil az el6iré adatbanyaszat optimalizala-
si technikakat alkalmaz a legjobb alternativak azonositasa érdekében, amelyek mini-
malizaljak vagy maximalizaljak az objektiv funkciokat. A prediktiv adatbanyaszatban
a matematikai és statisztikai technikdk kombindlédnak. Optimalizdlassal olyan don-
tések sziilethetnek, amelyek figyelembe veszik az adatok bizonytalansagat is (Evans
2013). A szamviteli jelentés két legfontosabb perspektivajanak (retrospektiv, prospektiv)
és az adatbanyaszat harom f6 céljanak egymas mellé allitasaval hat kombinacié alakul
ki. Logikailag minddssze négy ilyen kombindcid valésithaté meg: (1) leir6é adatbanya-
szat visszamenoleges jelentéskészités sordn, (2) el6iré adatbanyaszat visszamendleges
jelentéskészités soran, (3) el6ir6 adatbanyaszat a leendd jelentésekben, és (4) predik-
tiv adatbanydszat a leendd jelentésekben. A retrospektiv-leiré alkalmazasok az ada-
tok megértésére koncentralnak. Az alkalmazasi teriiletek altal hasznalt legfontosabb
adatbanyaszati feladatok kozé tartozik a feltards, csoportositas, sszehasonlit6 elemzés,
vizualizalas, szegmentalas és mintafelismerés (Amania-Fadlalla 2017).

A legjelent6sebb adatbanyaszati technikak a mesterséges neuralis halézatok, az
esetalapu érvelés, a genetikai algoritmusok, a dontési fak, az egyesiilési szabalyok,
a regresszid, az onszervezd térképek, a k-legkozelebbi szomszéd modszer, a Bayes-féle
analizis és a fuzzy analizis (Amania-Fadlalla 2017).
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Dattilo és tarsai (2002) szerint az adatbanydszat teriiletén 6nalléan hasznalt technika
a neuralis halozatok és a klaszterezés. Egyetlen adatbanyaszati technika azonban nem
elegendd az adott adatkészletbdl torténd tudas kinyeréséhez, igy a hibrid adatbanyaszati
megkozelitések a javasolt, elfogadott és gyakran hasznalt technikak, amelyek egy
adott adatbanyaszati eljarast egyiittmikodden tamogatnak. A kiilonb6z6 osztalyozasi
technikak — példaul a dontési fak indukcidja — és a klaszterezés kombinalasaval megfeleld
és intuitiv adatleirast lehet létrehozni (Dattilo-Greco-Masciari-Pontieri 2000).

Ezen adatbanyaszati technikak mindegyike kiilonleges célt, problémat és tizle-
ti igényt szolgal ki. Az adatbanyaszat alkalmazasarol a pénziigyek, illetve szamviteli
alkalmazasokkal kapcsolatosan kiilon sszefoglalé tanulmanyok jelentek meg. A nagy
Osszefoglalé munkak kategorizaljak, 0sszehasonlitjak és Osszefoglaljak a kiilonbozo
adatbanyaszati mddszereket, az algoritmusokat és a teljesitménymérést (igy pl. Yang
[2006], Wang [2010], Ngai és tarsai [2011] munkai), mig mas nagyobb Osszefoglald
munkak (Coakley-Brown [2000]; Calderon-Cheh [2002]) a pénziigyi adatbanyaszatot
elemzik a neurdlis programozasi mddszereken keresztiil.

Specidlis adatbdnydszati eljardsok, médszerek a pénziigyi instrumentumok
elemzésében

Dattilo és tarsai a mérlegadatok elemzéséhez egy a kiilonb6z6 adatbanyaszati és osz-
talyozasi technikdk kombinalt felhaszndldsdval megvaldsitott DMTool nevili rendszert
készitettek (Dattilo et al. 2000). A rendszeriik architektardjat és f6 funkcionalis szem-
pontjait az olasz vallalatok mérlegeinek osztalyozasi és adatleirasi folyamatanak egészé-
re terjesztették ki. Ez a modell integralt kornyezetet biztositott az adatok kezeléséhez
és osztalyozasahoz, valamint az eredmények elemzéséhez. Alapvetéen klaszterezési és
dontési faindukcids algoritmust hasznaltak (uo.).

A felhasznaldk a grafikus felhasznaldi feliilet segitségével 1éptek kapcsolatba a rend-
szerrel, amely lehet6vé tette az eredeti adatok egyszert feldolgozasat a forrasadatba-
zisban. A rendszer tobb ,,archivumot” kezelt: a forrasadatbazist, a céladatbazist, amely
egy adott feladathoz manipulalt adatokat tartalmazott, valamint egy harmadik adatba-
zist, amely az adatokbdl szarmaz6 modelleket tarolta. Az utolsé archivumban fontos
informaciokat taroltak a modell leirasaval és osztalyozasaval kapcsolatban. A rendszer
t6 moduljai a kovetkezok voltak: céladatkezelé modul, amely az eredeti adatok egy
részhalmazanak (céladatok) kivalasztdsara szolgalt és az osztalykezel6 modul, amely
egyszer(i és rugalmas funkciokat kinalt az osztalyok meghatdrozasahoz (Dattilo et al.
2000).
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A {6 adatbanyaszati komponens az indukciés modul volt, amely lehet6vé tette egy
Uj osztalyozasi modell létrehozasat. Az indukci6é magja a dontési fak indukalasara szol-
gal6 algoritmus volt. A mivelet eredményeként létrejott matrix lehetévé tette, hogy
meghatdrozasra keriiljenek a hibas osztalyozasok (Dattilo et al. 2000).

Dattilo és tarsai (2000) az olasz véllalatok mérlegeinek pénziigyi elemzésében
olyan alkalmazast hasznaltak, amelyben 6tvozik a kiilonb6z6 osztalyozasi technikakat,
a dontési fak inditasat és a klaszterezési technikat (Dattilo et al. 2000). Olyan adatszer-
kezetet hoztak létre, amely az Osszes olasz vallalat mérlegeit tartalmazta. A legérde-
kesebb adatok egy tablazatban voltak tarolva, amely éves lebontasban 520 000 adatot
és 27 elemet (attribitumot) tartalmazott (példaul eszkozoket, forgalmat, nyereséget,
adossagot). El6szor az ,adatzaj” megsziintetése érdekében: (1) csak az 1998-as adatokat
taroltak (az el6z6 évek hianyos informacioi miatt); (2) december 31-én lezart mérlege-
ket (az egységesség miatt); (3) kiilon-kiilon elemezték a kiilonféle szegmensbe tartozo
véllalatokat (Dattilo et al. 2000).

Dattilo és tarsai (2000) az adatokat normalizaltak, a realértékeket 106 tényezGvel
skalaztak, addig, mig a szdzalékértékek csonkultak. A kivalasztott iparagi szegmens-
re 3000 parkapcsolatot, attributumot hoztak létre. Az adatbanyaszati technikakat
a kovetkezé modon kombindltak: a mérlegek elemzéséhez el6szor a standard osztalyo-
zasi technikdkat alkalmaztdk, majd a dontési fak inditasat és a Bayes-féle klaszterezést
az osztalyok meghatarozasara. Az osztalyok meghatarozasahoz a javasolt kritériumok
attribitumdnak megoszlasa az aldbbiak szerint tortént: 1. osztaly: Eszkozok <5; 2. osz-
taly: 5 <Eszkozok <10; 3. osztaly: 10 <Eszkozok <22; 4. osztaly: 22 <Eszkozok <38;
5. osztaly: 38 <Eszkozok <63; 6. osztaly: 63 <Eszkozok <140 és 7. osztaly: Eszkozok> 140
(Dattilo et al. 2000).

Egy madsik megoldds szerint parhuzamos szimuldcidés programot allitottak Ossze
egyetlen vallalat szamara a mérleg logikdja alapjan. Li Zhang és tarsai (2011) munkaja-
nak alapvetd célja a mérlegellenérzések keresztmetszetében a nagyvallalati csoportok
rendszerellenérzésében felmeriilé problémak feltarasa volt. A szokatlan adatok kiszG-
rését, az adatok elemzését a korrelacids analizis szabalyaival, kombinalt adatbanyaszati
modszerekkel, statisztikai modellek segitségével végezték (Zhang-Wang-Zhang 2011).

A vizsgalat tobb mint 500 vallalat parhuzamos szimuldcidjaval valdsult meg. Az
eredmény alapjan a kiszirt kockazatitényezd-elemek: a befektetett eszkozok, a folya-
matban levo épités, az egyéb kotelezettségek, a kovetelés és készlet szamviteli tételek és
szamlak voltak (Zhang-Wang-Zhang 2011).

A parhuzamos szimulaciés VBA alapu rendszert ugy alakitottak ki, hogy a vallala-
tok beszamoldjanak beadasa utan a rendszer automatikusan egy tjabb mérleget, be-
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szamolot generalt, meghatdrozva a kockdzatokat. A minimum- és maximumértékek és
az eredeti és a generalt beszamolo 6sszehasonlitasa alapjan mutatta ki a kiilonbségeket
fetch logika szerint, alkalmazva a kiilonboz6 eljarasokban a regresszidanalizis mddsze-
reit (Zhang-Wang-Zhang 2011).

Szamos kutato vizsgalta az adatbanyaszat alkalmazasat a szamvitelben. Mindazon-
altal mindegyik kutato a tagabb témakor specialis aspektusara dsszpontositott, és egyi-
kiink sem tudott egy hasznalhat6 atfogé attekintést adni (Zhang—-Wang-Zhang 2011).

Foltin és Garceau az egyik korai tanulmanyaban bemutatta a szakért6i rendszerek
és a neuralis halézatok kozotti kiilonbségeket és a neuralis halozatok alkalmazasanak
jovojét a konyvelésben (Foltin-Garceau 1996).

Coakley és Brown a neuralis halézatok szamviteli és pénziigyi modellezési kérdé-
seivel foglalkoztak (Coakley-Brown 2000), Calderon és Cheh a jovébeli ideghdl6zati
kutatdsokrdl szolé konyvvizsgalati és kockazatértékelési iitemtervet készitett (Cal-
deron-Cheh 2002), Koskivaara pedig feliilvizsgalta a neuralis halézatok haszndla-
tat a konyvvizsgalatban, elsésorban az analitikai feliilvizsgalati eljarasokra tekintettel
(Koskivaara 2004a).

Gray és Debreceny taxondmidt vezettek be az adatok banydszatanak a pénziigyi ki-
mutatdsok auditalasaval 0sszefiiggé csalas felderitésével kapcsolatosan (Gray-Debre-
ceny 2014).

A pénziigyi teljesitményelemzés soran a méret és a szektor homogenitasat figyelem-
be véve Hofmann és Lampe a logisztikai szolgaltatok mérlegstrukturajara klaszterezést
alkalmaztak (Hofmann-Lampe 2013).

Eklund és tarsai 6norganizal6 térképeket hasznaltak fel egy pénziigyi teljesitmény-
mutaté modell kialakitdsadhoz (Eklund 2008).

A szakirodalmi elemzések szerint az adatbanyaszati eszkozok 82%-a prediktiv, 11%-a
leir6 és 7%-a el6iro jellegi. A szakirodalom elemzése azt mutatja, hogy a neuralis
halozatok a legszélesebb korben alkalmazott adatelemzési modszer. Az alkalmaza-
sok majdnem fele (47%) ezt az elemzési technikat hasznalta. Az ideghalézatok ilyen
dominancidja az ideghdldzatok természetébdl fakadhat, mint altaldnos problémameg-
old¢ technika, amelyet minden adatbanydszati tipusban, feladat és tizleti probléma so-
ran alkalmaznak. A regresszi6 az alkalmazasok 20%-at adta. Mogotte szerepel 14%-ban
a dontési fak, timogatod vektoros gépek és genetikai algoritmusok, melyeket az alkalma-
zasok 11%-a hasznalt. Mds kevésbé széles korben alkalmazott technikdk kozé tartoznak:
onszervez6do térképek, k-legkozelebbi szomszéd mddszer, diszkriminanciaelemzés,
tarsuldsi szabélyok, esetalapu érvelés, klaszterezés.
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A pénziigyi szamviteli alkalmazasok elsésorban a pénziigyi teljesitményt és az elem-
zést vizsgaltak. Az adatbanyaszat egyik legkorabbi alkalmazasa ezen a teriileten Callen
és tarsai munkaja (1996), amelyben egy ideghalézati modellt épitettek a negyedéves
szamviteli bevételek el6rejelzésére. Ez a munka 6sszehasonlitotta a neuralis hal6zatokat
a linearis idésor-eldrejelzé6 modellekkel, és beszamolt arrol, hogy a linearis id6soros
modellek jobb negyedéves jovedelem-elérejelzéseket eredményeztek, mint egy mes-
terséges neuralis halozati modell. Azonban Callen és munkatarsai (1996) kisérletének
replikalhatésdaga nehéz volt az idegi halozati modell pontos meghatérozasanak hianya
miatt (Callen 1996).

Back és tarsai (2001) 6nszervezdo térképeket hasznéltak, dsszehasonlitva a szamsze-
rli adatokbdl nyert vallalati teljesitményt és az éves beszamoldkbol levont széveget (uo.).

Hasonloképpen, de elsdsorban a jovére Osszpontositva, Kloptchenko és tarsai
(2004), valamint Magnusson és tarsai (2005) adatbanyaszati technikakat hasznaltak
a pénzligyi beszamolok mennyiségi és mindségi tartalmanak elemzésére a jovébeli
pénziigyi teljesitmény megjoslasahoz. Mindketten arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy
mig a szoveges tartalom jobban tajékoztatja a vallalatokat a jovébeli teljesitményrdl,
a mennyiségi tartalom a multbeli teljesitmény vizsgalatara iranyult (Kloptchenko 2004;
Magnusson 2005).

A pénziigyi szamvitel adatbanydszata els6sorban a pénziigyi teljesitményre és az
aranyelemzésre 9sszpontositott, mint példaul a negyedéves szamviteli bevételek el6re-
jelzésére, a numerikus és a szoveges adatok 6sszehasonlitasara, a teljesitmény mérésére,
a pénziigyi teljesitmény értékelésére, az éves jelentések kockazati tényezéinek azonosi-
tasara, a szamviteli adatok mintazatainak vizualizalasara, a pénziigyi jelentések alapja-
ul szolgald konyvelési adatok mindségi értékelésére. Ezek az alkalmazasok elsésorban
a leirasra és a predikcidra 6sszpontositottak. A neuralis halézatok és a szovegbanyaszat
ezen alkalmazasainak tipusai a legelterjedtebb technikdnak bizonyultak. Az Gizleti élet-
ben a kutatok az adatbanyaszat alkalmazasanak harom f6 teriiletére 6sszpontositottak:
a i) pénzigyi életképességre, az ii) iizleti kudarcra és a iii) jo iizletmenet folytatasa-
ra: i) az adatbanyaszati elemzés tekintetében a legjelentésebb — a pénziigyi életképesség
vizsgalatat elemz6 — Etheridge és tarsai munkaja (Etheridge et al. 2000); ii) az iizleti
kudarcot Ahn és tarsai; Chakraborty és Sharma; Chi és Tang; Huang és tarsai; Youn és
Gu; Benhayoun és tarsai; Chen; Chen és tarsai; Li és tarsai dolgoztak fel adatbanyaszati
szempontdl (Ahn et al. 2000; Chakraborty—Sharma 2007; Chi-Tang 2005; Huang et al.
2008; Youn—-Gu 2010; Benhayoun et al. 2013; Chen et al. 2013; Li et al. 2013); iii) az
elorejelzések, megelézések és kudarcok feldolgozasat Alam és tarsai; Tung és tarsai;
Boyacioglu és tarsai; Quek és tarsai adatbanyaszatilag végezték el. Ezeknek a kutata-
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soknak a kozdos jellemzdje, hogy szinte mindegyikiik hibrid adatbanyaszati modellezési
megkozelitést alkalmazott. A legfontosabb megallapitasok egy részét az jelentette, hogy
a teljes hibaardny-mutat6 figyelembevétele, a neuralis hal6zat a pénziigyi életképesség
eldrejelzésének legmegbizhatobb eszkozeként jelent meg. Chen (2013) beszamolt arrdl,
hogy a kiilonboz6 neuralis hdlézatok tanuldsi technikdi kiillonbozé eldrejelzési pon-
tossaggal rendelkeznek az idéhorizonton. Tang és Chi 2005-ben vizsgaltak a haldzati
architektura, a valtozd szelekcid, a mintakeverék-képzés és a tesztelés részhalmazait,
a neuralis halozati modellek tanulasi és elérejelzési képességét (Alam et al. 2000; Tung
et al. 2004; Boyacioglu et al. 2009; Quek et al. 2009; Chen et al. 2013; Chi-Tang 2005).

A vallalatok folyamatos miikodésének megitéléséhez, a varakozason alapulé miné-
sités eldrejelzéséhez Peel a logisztikus regressziot alkalmazta, és megallapitotta, hogy
a magas atértékelés, az alacsony nyereségesség és az alacsony tulajdoni koncentracié
kovetkezetesen Osszefiiggésbe hozhat6 a konyvvizsgalé azon dontésével, hogy folyama-
tosan foglalkozik a mindsitéssel (Peel 1989).

Koh és Tan, Lenard és tarsai, Koh és Low a logisztikus regressziot, valamint a neura-
lis hal6zatokat és dontési fakat alkalmaztak a cégek folyamatos mitkodésének megjoso-
lasara (Koh-Tan 1999; Lenard et al. 1995; Koh—-Low 2004).

Koh és Low a dontési fa folényét jelezték eldrejelz6 modellként a neuralis hal6zatok
és a logisztikus regresszio ellenében (Koh-Low 2004).

Lenard és tarsai kidolgoztak a fuzzy klaszterezésre és egy statisztikai modell hibrid
modelljére a vallalati {izleti értékelési modellt (Lenard et al. 1995).

Martens és tarsai konstrualtak egy hatékony, folyamatosan miikodo, prediktiv rend-
szert tamogatd vektoros gépet, szabalyalapt osztalyozok bevonasaval (Martens et al.
2008).

Shirata és Sakagami a pénziigyi beszamolokban kozzétett nem pénziigyi (kvalitativ)
informaciok elemzésével a szoveges banyaszatot hasznaltak a ,,megfontolt” és a ,,nem
megfontolt” vallalatok kozotti kiilonbség tisztazasara (Shirata—Sakagami 2008).

Doumpos és tarsai kifejlesztettek egy tamogato vektor gépmodellt, amely 6tvozi
a nyilvdnosan elérhetd pénziigyi informaciokat és a hitelkockdzat-mutatokat az ellen-
Orzési jelentésekben szereplé képesitések magyarazataval. A legfontosabb kovetkez-
tetés, amivel szembesiiltek, hogy a linearis és nemlinedris tdmogaté vektoros gépek,
modellek képesek megkiilonboztetni a képzett és nem mindsitett pénziigyi kimutata-
sokat idéfiiggvény-tekintet nélkiil (Doumpos et al. 2005).

Spathis a logisztikus regressziot és a rendes legkisebb négyzetek regressziojat hasz-
nalta fel annak tesztelésére, hogy a pénziigyi és nem pénziigyi informacidok kombi-
naciéi milyen mértékben hasznalhatok fel arra, hogy megkiilonboztessék a mindsitett
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olyan pénziigyi informdciok tarsultak, mint a pénziigyi nehézségek és a nem pénziigyi
informaciok (mint példaul a peres eljaras) (Spathis 2003).

Salterio esetalapu érvelést hasznalt annak vizsgalata sordn, hogy a precedensek és az
tigytél preferalt szamviteli politikaja befolyasolja-e a konyvvizsgaloi szamviteli politika
dontéseit (Salterio 1996).

Kirkos és tarsai (2007a), valamint Gaganis és tarsai (2007a, 2007b) az adatbanyaszat
felhasznalasara dsszpontositottak a mindsitett konyvvizsgaloi jelentések azonositasara.
Pontosabban, Murugan Anandarajan és Asokan A. Anandarajan (1999) 6sszehason-
litottdk a neuralis halozatok, a szakértdi rendszerek és a tobbszoros diszkriminancia-
analizis prediktiv képességét abbol a szempontbdl, hogy milyen tipusu (moédositott vagy
visszautasitott) folyamatos iizleti jelentést kell kiadni (Anandarajan—- Anandarajan 1999).

A jovedelemgazdalkodas eldrejelzésének teriiletén Tsai és Chiou (2009) olyan neu-
ralis halézatokat és dontésifa-modelleket fejlesztettek ki, amelyeket a befektet6k a jove-
delemkezelés szintjének elérejelzésével és a bevételek felfelé vagy lefelé iranyitasaval
hasznalnak (Tsai—Chiou 2009).

Tsai és Chiou (2009) eredményei azt mutattak, hogy az adatbanydszati technikak
hasznalata jelentésen javitotta a jovedelemkezelés elGrejelzését és a generalt dontési
szabalyokat, amelyek segitenek a jovedelemkezelés kimutatasdban (Tsai-Chiou 2009).

Masrészrél Ezazi és tarsai (2013) megvizsgaltak a kiillonb6z6 adatbanyaszati tech-
nikak hasznossagat a jovedelemkezelés eldrejelzésében, megkérddjelezve a linearitas
feltevését az eredményelszdmolasi folyamat modellezésében. Arra a kovetkeztetésre
jutottak, hogy a jovedelemkezelés eldrejelzésére vonatkozé nemlinedris megkozelités
hatékonyabb, mint egy linedris megkozelités (Ezazi et al. 2013).

A jovedelemkezelés kimutatasara 6sszpontositva Hoglund a kiilonb6z6 adatbanya-
szati technikdk teljesitményét értékelte (Hoglund 2012). Az eredmények azt mutattak,
hogy a genetikai algoritmusok magasabb rendiiek, mint mds csoportositasi modszerek.
Az id6soros becslésre vonatkozé adatok tekintetében Hoglund tgy talalta, hogy a fuzzy
linearis regresszids alapt modell feliilmulja a regresszids alapt modelleket a szimulalt
jovedelemkezelés kimutatasaban (Hoglund 2013).

Song és tarsai (2013) megvizsgaltdk a jovedelemkezelés és az eszkozok hiitlen ke-
zelése kozotti kapcsolatot, és megallapitottak, hogy az eszkozok hiitlen hasznalata
jelentésen pozitiv kapcsolatban all a diszkrecionalis felhalmozoddassal (Song et al.
2013).

Carlos Leon (2017) tanulmanydban a kolumbiai bankok 2000-2014-es havi 25
szamla mérlegadataira mesterséges neuralishaldzat-felismerési mddszert alkalmazott
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annak megvizsgalasara, hogy lehetséges-e azok pontos mindésitése. Az eredmények azt
mutattdk, hogy a valasztott mddszer képes a mintapénztarak mérleg {6 jellemzoéinek
megtanulasara és nagy pontossaggal torténé besorolasara. Az eredmények megerdsi-
tették a kutatokat, hogy a mérlegek egyediek és reprezentativak minden egyes bank
szamara, és hogy egy mesterséges neuralis halozat képes ezt felismerni (Leon 2017).

Neves és tarsai modelleljarasukhoz genetikai algoritmust alkalmaztak. A 2008-as és
2009-es évekre vonatkozd likviditas- (pénziigyi helyzet), jovedelmezdség- (gazdasagi
helyzet) és addssag- (t6ke struktura) mérlegadatokat hasznaltak a bevont allomanyok-
ban. A tanulmanyukban adaptacids fiiggvényt hasznaltak annak megvizsgalasara, hogy
a likviditds, a nyereségesség és az addssag indexek mindegyikének aranya jelentésen
javult-e a bazisévtdl a kovetkezdig. A program ezutan Osszehasonlitotta ezt az ered-
ményt a korabban létrehozott indexmintaval annak megallapitasara, hogy van-e javu-
las, vagy stabil maradt-e, vagy akar barmely elemzett index csokkent-e (Neves et al.
2011).

Steve Yang és Randy Cogill a mérlegek elemzéséhez klaszterezési modszereket al-
kalmaztak. Vizsgaltak a koltségmodositasokat és mérték a valtozasok kovetkezménye-
it. Rendszerszintl algoritmust hasznaltak a pénziigyi kimutatasok tulajdonsagsoranak
megalkotasahoz. A kivalasztott vallalatok klaszterezésére a Ward-médszert alkalmaz-
tak. 2010-ben a vallalatok 90%-at a megfeleld csoportokba csoportositottak. 2011-ben
Osszességében Osszesen nyolc céget talaltak, amelyek nem voltak 6sszhangban az ipar-
agukkal (Yang-Cogill 2013). A klaszterezési mddszer feltard eszkoznek bizonyult,
amely lehetové tette az elemzOk szamara, hogy vizudlisan vizsgaljak meg a mintakat
tobb valtozé alapjan. Vizsgalatuk alapjan egy pontosabb statisztikai osztalyozasi sza-
balyt lehet kidolgozni a képzési adatlap figyelembevételével. Kovetkeztetésiik szerint,
ha egy vallalat egy bizonyos iparaghoz tartozik és mégis egy masik iparagba sorolhato,
akkor ezt a vallalatot kiemelkeddének tekintették, és kiilonos figyelmet forditottak az ok
magyarazatara. A tanulmany legfontosabb megallapitasa, hogy megerdsiti azt a hipoté-
zist, miszerint a mérlegen beliili szerkezeti eltérés kimutathato a grafikon metrikajaval
(Yang-Cogill 2013).

Ballarin és tarsai tanulmanya szerint az egyik legfontosabb probléma, amelyet fel
kell oldani, hogy a mérlegtételek hogyan kapcsolédnak a cég sikeréhez. A tanulmany
olyan idegi osztalyozét ir le, amelynek f6 feladata a vallalat mérlegtételekkel kapcsola-
tos lehetOségeinek leirasa. A legfontosabb olasz textil ipari vallalatok legutobbi harom
évének mérlegtételét hasznaltak fel az elemzésiikhoz. Visszaforgatdsi algoritmust alkal-
maztak a tanuldsi és tesztelési esetek konvergencidjanak végrehajtasara. Egy szimulalt
esetekre épiild osztalyozasi rendszert alkalmaztak ahhoz, hogy meghatarozzak, milyen
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pénziigyi profilra van sziiksége a véllalkozasnak ahhoz, hogy versenyképes legyen. Ez
a moédszertan fontos informacidkkal szolgalt arra vonatkozodan, mit kell megtennie
a véllalatnak annak érdekében, hogy novelje versenyképességét (Ballarin et al. 1995).

A pénziigyi stratégiai elemzés olyan eszkoz, amely segitséget nyujt a vallalatok ered-
ményeinek optimalizalasahoz. A stratégiai tervezési mddszertan a céges eredmények
elemzésébdl indul ki, és megprobalja el6re megjosolni a vallalat jovébeni viselkedését.
Tekintettel arra, hogy ez nem ad egyértelmii valaszt, ezért neuralis osztalyozok haszna-
lataval hataroztak meg, hogyan lehet maximalizalni az elére meghatarozott pénziigyi
tételeket (Ballarin et al. 1995). A modell lényege, hogy egy olyan osztalyozasi rendszer
valdsult meg, amelynek els6dleges feladata egy sikeres vallalat gazdasagi profiljanak
azonositasa és ennek inverz oldala. N év adatait hasznaltdk az N + év pénziigyi évei-
nek egy részhalmazara vonatkozo gazdasagi viselkedés eldrejelzésére. Az alkalmazott
modell hasonld a multivaridns diszkriminanciaanalizis soran alkalmazottakhoz. Ennek
a technikdnak a legkritikusabb pontjai, amelyek minden alkalmazasproblémaban fel-
merultek: i) az elemzéshez felhasznalt tételek kivalasztasa; ii) a vallalati minta oszta-
lyozasa soran elkovetett hibamennyiség (a besorolasi hiba értéke kozvetleniil aranyos
a becslési id6 novekedésével); iii) a tarsadalmi és gazdasagi feltételek, amelyek mellett
a vallalkozasnak mtikodnie kell.

Azt tapasztaltak, hogy az idegi osztalyoz6 konnyen megkeriili mindharom korlatot.
Elészor is megvizsgaltak a vallalat elemzésére rendelkezésre allo Gsszes elemet, anél-
kiil, hogy figyelembe vették volna az adott elem a priori jelentéségét vagy fontossagat.
Masodszor, egy neurdlis osztalyoz6 mindsitési teljesitményét vezeték be a véllalat gaz-
dasagi teljesitményének azonositasahoz (Ballarin et al. 1995). Az adatokat a CERVED-
(az olasz kereskedelmi kamardk informatikai szolgaltatdja) adatbazisokbol nyerték ki.
Megvizsgéltak az 50 legfontosabb ruhdzati-textilipari véllalkozast az 1991-es, 1993-as
id6szakra vonatkozoan (Ballarin et al. 1995).

Minden mérlegben figyelembe vették a kovetkezd elemeket:

1. nettod értékesités,

2. munkaerdkoltség,

3. kereskedelmi eredmények,

4. ROE,

5. sajat toke,

6. harmadik személyek eszkozei,
7. brutto alldeszkozok,

8. netto alldéeszkozok,
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9. brutto eszkozok,

10. netto eszkozok,

11. pénzeszkozok,

12. értékhelyesbitések értékei,

13. strukturalis kiillonbozet.

Az 1991-es és 1992-es évekre ezen elemeknek az értékeit josoltak meg i) a ROE-ra
vonatkozdan, ii) a nett6 arbevétel novekedését (vagy csokkenését), iii) a kereskedelmi
eredmények novekedését (vagy csokkenését) (Ballarin et al. 1995).

A neuridlis hélozat felépitéséhez harom kiilonb6zé idegi osztilyozot hasznéltak.
Mindharom rendszer 1-14 bemeneti tétellel rendelkezett. Minden osztalyozo esetében
a halézati kimenet a cég sikerének mércéje lett. Hirom neuralis osztalyozot épitettek ki,
mindegyiknek egy kimeneti neuronja lett. Ez a neuron csak két értéket vett fel - 0 vagy 1,
a sikertdl fiiggden (0 = nem sikeres, 1 = sikeres) (Ballarin et al. 1995).

150 mérlegtételt dolgoztak fel, és egy tobbrétegti, teljes dsszekottetést feed-forward
halozatot hasznaltak egy sigmoid aktivaldsi funkciéval. A tanulasi fazis egy algoritmus
segitségével kertilt kifejlesztésre, és az altalanositott delta szabdlyt és a gradiens szabalyt
hasznaltak. A tanuldsi fajl 70, mig a tesztfajl 80 esetet tartalmazott. A harom kifejlesztett
hélézat, osztalyozasi rendszer: a ROE, a nett6 arbevétel-valtozas és a kereskedelmi ered-
mények Osszevont teljesitményiik valtozasat mutattak (Ballarin et al. 1995). A linearis
korrelacios matrixot a k és h elemek kozott adtak meg. A linedris korreldcios analizis
a vart modon kolcsonos kapcsolatot mutatott, amelynek értékei a 70% és 95% kozotti ér-
tékek kozott voltak. A linedrisan fiiggetlen valtozok a kovetkezé bemeneti valtozok lettek:
kereskedelmi eredmények, ROE, sajat t6ke, értékhelyesbités (Ballarin et al. 1995).

Miutdn meghatdroztak, hogy mely valtozok voltak linedrisan fiiggetlenek, az dsszes
lehetséges mintat ugy allitottak eld, hogy a fiiggetlen valtozdk altal elért értékeket és
a nettd értékesitési tétel altal feltételezhetd értékeket kombinaltak, igy 648 darab lehet-
séges profilt nyertek. Ezt a fajlt szimuldlt esetfdjlnak nevezték el. Bemutattak minden
olyan esetet, amely sem a tanulasi fajlban, sem az érvényesitési fajlban nem volt meg-
talalhatd. A 648 szimulalt esethez tarsitottak egy fix ad hoc profilt, amely megfelelt az
eljaras soran felhasznalt esetek atlaganak. Ezért a 648 szimulalt eset mindegyikéhez
a kovetkez6 profilt tarsitottak: 1. osztaly — kategoria (6,12), netté alléeszkozok - 1. osz-
taly — harmadik osztalyu eszkozok - 2. osztaly - tartomany (25,60), brutté alldeszkoz
- (30,60), nettd eszkozok — 1. osztaly — tartomany (30,60), pénzeszkozok — 1. osztaly —
tartomany (30,60), siillyed6 alapok - 1. osztaly — tartomany (3,6) (Ballarin et al. 1995).
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Az osztalyozo felépitése és a helyes osztalyozasi teljesitmény ellendrzése utan a szi-
mulalt eseteket a rendszer feldolgozta. A harom halézat kiilon-kiilon torténd hasznala-
taval az alabbi eredményekhez jutottak a 648 szimulalt esetben:

1. halézat: ROE-analizis, output = [0.8, 1] 368 esetben (57%);

2. haldzat: netto eladasi kiillonbség analizis, output = [0,8, 1] 213 esetben (33%);

3. héalozat: kereskedelmi eredménykiilonbség analizis, kimenet = [0,8,1] 368 esetben
(57%) (BALLARIN et al. 1995).

Végkovetkeztetésként arra jutottak, hogy i) a ROE-értéket novel6 cégek koncentraldd-
nak a korabbi év fliggetlen tételeire, ii) ha a cégnek a korabban meghatarozott fiigget-
len tételértékekkel kell rendelkeznie, akkor jo esélye lesz a ROE noévelésére is, iii) egy
vallalat novelni fogja a netté arbevételét és a kereskedelmi eredményeit, ha a mérleg
figgetlen tételek értékeit fogja felvenni, iv) a tarsadalmi-gazdasagi kornyezet véltozasa-
ira vonatkozoéan nincs egyetlen médszer sem, amely a vallalkozas sikerének meghata-
rozasat adnd, v) a ROE novekedését vallalati sikerként értékelték, de ezt nem tekintették
elofeltételének, killonodsen a nettédrbevétel és a kereskedelmi eredmények 6sszegének
novekedését (Ballarin et al. 1995).

R. H. Berry és S. Nix tanulmdnyuk kozéppontjaba a pénziigyi kimutatasokban
hasznalt regresszidoszamitast és az aranyszamszamitast allitottak. Elemzésiik alapja
a Microexstat altal nyujtott vallalati pénziigyi adatbazis adatai, mely adatbazis tobb
mint 2500 brit vallalatbdl tobb mint 50 iparagi besorolast tartalmazott. Négy egy-
mast kovetd évben a sorfézésre vonatkozo adatokat kivontdk a Microexstatbol, hogy
megvizsgalhassak az eredmények stabilitasat (Berry—Nix 1991). A regresszids analizis
csak egy esetben azonositotta az aranyanalizis szigoruan aranyos feltételezését. Ez az
egyetlen eset, amikor a regresszids megkozelités kiilonbo6z6 informacidkat szolgaltat az
aranyelemzéshez. Az analizis céljara szolgalé mutatdszam kivalasztasahoz idealis eset-
ben az elemzés kezdeti szakaszaibol kell kiindulni. Kutatasuk szerint nem létezik egy
alternativ, altalaban megfelel6 egyszeri modell a kérdés megvalaszolasahoz (uo.).

A tudatossag modelljének felallitasa és altalanos leirasa

A modell 3 alapvet? feliiletre kiiloniil el (1. dbra). Az els6 az adatbekéré feliilet. Itt kell
megadni az értékeléshez az adatokat. Az adatbekéré feliilet alaptulajdonsaga, hogy az
adatokat 10 éves periddusban kell megadni. Ettdl eltéré adatmegadas nem tudatos val-
lalati allapotot eredményez az értékelésben.
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1. abra: A tudatossag MMI-modellje

Elméleti szakirodalom Orbis rendszer teszteredményei Sajatforras

Feltételrendszer ———>

Adatbevitel Eredménymeghatarozas
Mikddési

e l:l . \:l -

Tudatossagi szint meghatarozasa

Paraméterezés
(MIMI)

Forrds: sajat forras, sajat szerkesztés

Az adatok bevitele utan az adatok az értékelémodulba keriilnek, amely kiilon rejtett
feliileten jelenik meg, ez a masodik feliilet, a modell ,,mesterséges intelligenciaja™
(a tovabbiakban: MMI). Az adatokat az MMI &sszefiiggéseiben értékeli. Az értékeld-
modul 3 értékelési tartomanyba csatornazza az adatokat: i) nem tudatos vallalati visel-
kedésbe, ii) kevésbé tudatos viselkedésbe, és iii) tudatos vallalati viselkedésbe. A har-
madik feliilet kiilon meg is jelenik eredményként. A bevitt adatokat az értékelémodul
el6szor tudatossagi sorrendbe helyezi, ezt szovegesen értékeli, és masodsorban szam-
szerlien is alatamasztja az értékelést.

Az MMI-modell alapjaul szolgalé feltételrendszert i) az elméleti szakirodalom meg-
allapitasainak absztrakcidi és paraméterezései, ii) az Orbis® rendszer teszteredményei
és iii) az altalam feltart osszefiiggések alkotjak. Az Orbis rendszer altal hasznalt inno-
vaciosmindség-meghatarozast tovabb adatvizualizaltam. Az adatok vizudlis szegmen-
tacidjahoz 3 szoftvert hasznaltam. A Power BI Desktopot, a Tableau 10.4 és a QlikSilk
programot. Az adatok megjelenithetdsége tekintetében a Power BI Desktop bizonyult
a leghasznalhatobbnak, ezért az altala megjelenitett vizualizaciot haszndltam fel.

5 Els6 korben a modellezéshez alapvetéen szdmitd algoritmusokat hasznéltam fel. A modell e pontja helyettesit-
heté 6nmagitol tanuld, érzékeld, elérejelzé intelligencidval. Az ehhez kapcsoldodé MMI-fejlesztés a Hozzaadott
Erték Gazdaségkutato és Fejlesztési Intézetben folyik.

6 Kutatasom adatbazisat az Orbis Bureau van Dijk nemzetkozi tizleti adatbazisanak 2017. juliusi (a tovabbiakban:
Orbis) valtozata adta.
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Az adatok alabbi formuldjat hasznaltam tesztelésre mind a két tipusti adathalmazra.

1. egyenlet: Innovdcids adatok aggregdcidja

Vi 1 Vi J2 Vi Js Vi Jm||7
Vo il Ve def| |V Js|| . |[Ve Jm
[Bl= Vs J1 Vs 2 Vs J3 V3 jm
13 k1 13 k2 I k3 13 km
it I i I i i
L, kg I, I, k3 L, knll

ahol:

|B| Innoviciés mutatok adathalmaza

V., Nemzetkézi vallalat (1-1000)

I, Mindségi véltozé (1-21)

J» Min6ségi véltozd éves értéke (1-10)

k., Minéségi véltozd negyedéves értéke (1-10)

Forrds: sajat forras, sajat szerkesztés

A k-kozép klaszterezés adatvizualizaciéja mind a kett6 tekintetében az innovacios
portfoliot (Innovation strength — Portfolio value max) jelenitette meg elsédlegesként.
Ezért a tudatossag modelljében ezt az értéket épitem be az innovaciét megjelenito és
mindséget meghatdrozé elemként.

Az Orbis rendszerbdl az adathalmazokat szétvagtam szarmaztatott és nem szar-
maztatott, illetve éves és negyedéves adathalmazokra. Minden adatot faktoraltam, f6-
komponens-analizisnek vettem ald, majd klasztereztem. Elsédlegesen az adott faktort
meghatarozo elemeket vettem figyelembe, és elsddlegesen azokat szlirtem, amelyek 100
szazalékban minden elemhalmazt tartalmaztak.

Kiilonkiemeltemazokatazelemeket,amelyeketmeghatarozonaktekintettem,amelye-
ket a tudatossagmodellben elsddlegesen felhasznaltam. Mind az infomaciétechnologia,
mind a vegyes vallalatok tekintetében az aldbbi 3 elem valt els6dlegesen a modellbe
bevonhat6 elemmé: Operating revenue (Turnover), Shareholders funds, Total assets.
A nem szdrmaztatott részben az 6ndllé faktorelemek vagy azok részei legaldbb 75%-
ban: Cash flow, Shareholders funds per employee, Profit per employee, Total assets per
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employee, Operating revenue per employee, Working capital per employee, Number of
employees Year.

A szarmaztatott mutatoknal a meghatarozé elemek: Profit margin, EBITDA margin,
Gross margin, P/L for period net income. A szdrmaztatott részben az 6nall6 faktorele-
mek vagy azok részei legalabb 75%-ban: ROE using P/L before tax, Net assets turnover
Quarter, Solvency ratio (Asset based), ROCE using net income, ROA using net income.

Osszességben az alabbi faktorokat kiilonitettem el és csatorndztam be a késdbbi
elemzésekhez.

A nem szarmaztatott elemek tekintetében:

1. FAKTOR

Operating revenue (Turnover),
Shareholders funds,

Total assets.

Cash flow (legalabb 75%-ban mint a 100%-os faktorelemek [1. faktorban])

2. FAKTOR
Shareholders funds per employee (legaldbb 75%-ban mint a 100%-os faktorelemek
[4, 2, 4 faktorban, ezért onallo faktornak vettem]).

3. FAKTOR
Profit per employee (legaldbb 75%-ban mint a 100%-os faktorelemek [2, 2, 3 faktor-
ban, ezért ondllo faktornak vettem]).

4. FAKTOR
Total assets per employee (legaldbb 75%-ban, mint a 100%-os faktorelemek [2, 4, 2, 2
faktorban, ezért ondllé faktornak vettem]).

5. FAKTOR
Operating revenue per employee (legaldbb 75%-ban, mint a 100%-os faktorelemek
[2, 2, 2, 3 faktorban, ezért onallo faktornak vettem]).

6. FAKTOR
Working capital per employee (legaldbb 75%-ban, mint a 100%-os faktorelemek [2, 4, 2
faktorban, ezért ondllé faktornak vettem]).
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7. FAKTOR
Number of employees Year (legaldbb 75%-ban, mint a 100%-os faktorelemek [3, 1, 1, 1
faktorban, ezért ondllo faktornak vettem]).

A szarmaztatott mutatok tekintetében:

1. FAKTOR
Profit margin,
EBITDA margin,
Gross margin.

2. FAKTOR
Net assets turnover (legaldbb 75%-ban, mint a 100%-os faktorelemek [1,2,1,3 faktor-
ban ezért ondllo faktornak vettem]).

3. FAKTOR
Solvency ratio (Asset based) (legaldbb 75%-ban, mint a 100%-os faktorelemek [3,1,1
faktorban ezért ondllo faktornak vettem]).

4. FAKTOR
ROCE using Net income (legaldbb 75%-ban, mint a 100%-os faktorelemek [2,1,1 fak-
torban ezért ondllo faktornak vettem]).

5. FAKTOR
ROA using Net income (legaldabb 75%-ban, mint a 100%-os faktorelemek [1,1,1 fak-
torban ezért ondllo faktornak vettem]).

Az Orbis rendszerbdl nyert faktorokat az 1000 db szamu elemszamhoz viszonyitottan
hataroztam meg, amelyeket a modellen beliili bels¢ értékekként kezeltem.

A szarmaztatott és nem szarmaztatott mutatokbol kinyert faktorokat az alabbiak sze-
rint jellemezhetjiik: Profit per employee — az egy alkalmazottra juté nyereség egy olyan
szamviteli arany, amely a vallalat nyereségét méretének aranyaban fejezi ki, figyelembe
véve a foglalkoztatottak szamat. Az egy alkalmazottra jutd profit a tarsasag profitjanak
és az alkalmazottak szamanak hanyadosa. Ez a szam megmutatja, hogy a véllalat meny-
nyire profitabilis. Elméletileg minél nagyobb az egy munkavéllalonkénti profit, annal
tudatosabb a vallalat. Altalaban az ugyanabban az ipardgban m(ik6dé vallalatok dssze-
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hasonlitasara hasznaljak. Ez azért van igy, mert egyes vallalkozasok agazatainak tobb
alkalmazottra van sziikségiik a bevételilkhoz és nyereségiikhoz, mint mas dgazatoknak.
Lowell Bryan szerint ez egy olyan mutat6, amely azt a nyereséget mutatja meg, amellyel
a vallalat munkavallaléi tehetségiik alapjan a t6két nyereséggé alakitjak (Bryan 2017).

A Total assets per employee az egy alkalmazottra jut6 eszkoz. Az 6sszes eszkoz érté-
kének és az alkalmazottak szamanak hanyadosaval irhat¢ fel. Mivel a vallalatok évente
jelentik az alkalmazottak szdmat, ez a mutatd csak évente egyszer jelenik meg az 6sz-
szesitett kimutatasban.

Az egy alkalmazottra juté bevétel (Operating revenue per employee) egy olyan arany,
amelyet a vallalat bevétele alapjan kell kiszamitani, az adott 1étszam hanyadosaként.
Akkor a leghasznosabb, ha az ugyanazon iparag tobbi vallalataval torténik az dsszeha-
sonlitas. Idealis esetben a vallalat a legmagasabb bevételt munkavallalonként kivanja
elérni, mert ez a nagyobb termelékenységet és a vallalat eréforrasainak hatékony fel-
hasznaldsat jelzi.

Working capital per employee — az a mutatdszam, amely kifejezi az alkalmazottak
aranyat a vallalat dolgozoi tékedsszegének aranyaban. A forgdeszkozok és az alkal-
mazottak szimanak hédnyadosaként irhat¢ fel. Altaldban minél magasabb ez az arany,
annal tudatosabb a vallalat. Ez azért van, mert ez azt jelenti, hogy tobb miikodé téke
biztositott egy alkalmazottra.

Number of employees — minél nagyobb az érték, annal tudatosabb a vallalat (1000 {6s
atlaghoz mérve vagy a bevitt adatokhoz képest).

Profit margin — a haszonkulcs a nett6 bevétel és a nettd arbevétel (bevétel) hanyado-
saként hatarozhaté meg. Minél nagyobb, annal tudatosabb a vallalat.

EBITDA margin — az EBITDA és a bevételek szazalékban kifejezett ardnya. Az
EBITDA rata a vallalat mtikodési jovedelmezdségének értékelését jelenti a teljes bevétel
szazalékaban kifejezve. Az EBITDA margin a mutatonak az arbevételhez mért aranyat
fejezi ki, és a miikodés hatékonysagara utal. Minél nagyobbl az érték, annal tudatosabb
a véllalat. A brutt6 arrés a vallalat Osszes nett6 drbevételének és a bruttd arréstomeg
hanyadosaként kifejezett szdzalékos érték. Minél nagyobb ez az érték, annal tudatosabb
a vallalat.

Net assets turnover — eszkozérték. A villalat értékesitéseinek vagy bevételeinek ér-
tékét méri a vagyona értékéhez viszonyitva. Az értékesités és az atlagos Osszes eszkoz
értékének hanyadosaként hatarozhat6 meg.

Solvency ratio (Asset based) — szolvenciaarany. A szavatoldtOke-mutatd kulcsfon-
tossagil mutatodja a vallalkozas azon képességének mérésére, hogy teljesitse addssagat
és egyéb kotelezettségeit. A szavatolotoke-mutato azt jelzi, hogy a vallalat cash flow-ja
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elegend6-e a rovid és hosszu lejaratu kotelezettségek teljesitéséhez. Minél alacsonyabb
a vallalat fizet6képességi mutatodja, annal nagyobb az esélye, hogy az addssagkotelezett-
ségét alapértelmezettnek fogja tekinteni. A szavatold t6ke értéke megmutatja, hogy egy
esetleges cs6d vagy felszamolas esetén mekkora vagyon all rendelkezésre a hitelezok,
betétesek kifizetésére.

A megtériil6 téke megtériilése (ROCE) olyan pénziigyi arany, amely méri a vallalat
nyereségességét és a tokebefektetés hatékonysagat. A ROCE értéke a kamat és az ado
(EBIT), valamint a tékebefektetés el6tti eredményhanyadosbdl akkumulalédik.

ROA using net income, azaz eszkdzok megtériilése az a mutatd, amely jelzi, hogy
a vallalat nyereséges-e az Osszes eszkozéhez viszonyitva. Azt mutatja meg, hogy a val-
lalat milyen hatékonynak tartja eszkozeinek bevételszerzését. Az eszkozok megtériilése
szazalékban jelenik meg, és kiszamitasa a nett6 bevétel és az dsszes eszkoz értékének
hanyadosaként torténik. Minél magasabb a mutato értéke, annal nagyobb hozamot ért
el a tarsasdg az eszkozeinek mikodtetésével. A mutato értékének titkroznie kell az adott
tevékenység iizleti kockazatat, tehat egy kockazatosabb tevékenységet folytaté vallalko-
zasnal hosszabb tavon a ROA értékének magasabbnak kell lennie.

Az elméleti szakirodalomban lefektetett tudatossagi peremfeltételek nagy részben
megegyeznek az elemzéseim eredményeivel. Az elméleti szakirodalmi megallapita-
sokat az empirikus vizsgalatok visszaigazoltak. A fontos tudatossagi peremfeltételek,
amelyek mind a két halmazban szerepelnek: munkavéllalok szama, brutt6 arrés, bevé-
teli értékek, likviditas, szolvencia.

Kovetkeztetések

A tudatossdg modelljének értékelése és tesztelése

A neuralis modellezés soran 40 vallalat elemeit teszteltem 10 mindségi valtozé meg-
adasaval. A tudatossagi szinteket (1 = tudatos, 0 = kevésbé tudatos, -1 = nem tudatos)
értékszint beallitasaval hataroztam meg.

Az eredmények kozott az alabbi automatikusan generalt MLP architektarat kaptam,
amelyben lathatd, hogy a bemeneti rétegben egy-egy elem felel meg a harom kvan-
titativ fiiggetlen valtozénak, egy pedig a ,,Bias” torzitasokat igyekezett cs6kkenteni.
A rejtett rétegben négy feldolgozé elem taldlhatd, a kimeneti rétegben egy-egy elem
felel meg a fiiggetlen tudatossag ,.target” valtozé harom lehetséges értékének.
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2. abra: INfoalldt 7 tudatossdagmodell neurdlishdlo-eredményei

Synaptic Weight > 0
e SyNaptic Weight < 0

Operating
revenue turnover

Shareholders
funds

Total assets

Number of
employees
Liquidity
ratio

T

Research
development
expenses

Tudatossag=-1

Current ratio

Gross margin

Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent
Output layer activation function: Softmax

Forrds: sajat készités, sajat forras

A Model Summary tablazat mutatja, hogy a Training és Testing soran jol miikodik
a modell: a Cross Entropy Error kicsi (a Training mintara: 0,010, a Testingre 0,012), és
a téves besorolasok aranya (Percent Incorrect Predictions) 0%. A Classification tablazat
mutatja, hogy a modell a Training soran minden elemet helyesen azonositott, és hason-
16 azonositast végzett a Testing soran. Az azonositasok eredményei az adateditorban is
megjelentek (1. tabldzat).

7 Az INfoalldt jelentése: az Orbis NAICS 2012 statisztikai kodrendszer szerinti 51 kodjelzésti informéaciétechno-
légiai vallalatokat jelenti, magaba foglalja alapvet6en az adatszolgaltatasi, a telekommunikacios, az internet- és
a szoftveripari vallalatokat.
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1. tablazat: INfoalldt tudatossdgmodell dsszefoglalo tabldzata
Model Summary
Cross Entropy Error ,010
Percent Incorrect Predictions 0,0%
Training - " tep(s)
. consecutive step(s
Stopping Rule Used
pping with no decrease in error?
Training Time 0:00:00,00
Cross Entropy Error ,012
IEsng Percent Incorrect Predictions 0,0%
Dependent Variable: A tudatossag szintjei
2 Error computations are based on the testing sample.
Classification
PREDICTED
SAMPLE OBSERVED nem kevésbé Percent
tudatos
tudatos tudatos Correct
nem tudatos 4 0 0 100,0%
kevésbé tudatos 0 1 0 100,0%
Training
tudatos 0 0 27 100,0%
Overall Percent 12,5% 3,1% 84,4% 100,0%
nem tudatos 0 0 0 0,0%
. kevésbé tudatos 0 0 0 0,0%
Testing
tudatos 0 0 9 100,0%
Overall Percent 0,0% 0,0% 100,0% 100,0%

Dependent Variable: A tudatossag szintjei

Forrds: sajat forrés, sajat szerkesztés

A 3. dbra az Osszefiiggések mélyebb, arnyaltabb rétegeit mutatja be. A Classification
tablazat Overall Percent Correct értéke 97,6%, és a modell illeszkedésére 100%-os il-
leszkedési mutatét hozott. A Predictor Importance mutaté az innovacional volt a leg-

nagyobb. Osszességében a Modell Summary 95,8%-o0s eredményt mutatott.
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3. abra: A tudatossagmodell neurdlis halo altali megjelenitése fekete-fehér szinben (INfoalldt)
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Research
development ¢
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Currentratio ¢

Gshflow & %
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A\

Totalassets '; é‘ss‘\\
-—

& Tudatossig=1
Neuron3 /
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Forrds: sajat forrés, sajat szerkesztés

A tudatossagmodell halozati architekturajanak grafikus abrazolasat mutatja a lenti

abra, amely egy skalazo réteget, neuralis haldzatot és valdszintliségi réteget tartalmaz.

A vilagos korok reprezentaljak a neuronokat, a sotétebb korok a perceptron neuronjait,

a végs6 korok pedig a valdszinlségi neuronokat. A bemenetek szama 10, a kimenetek

szama pedig 1. A rejtett neuronok szdma altal képviselt komplexitas 3.

4. abra: A tudatossdgmodell neurdlis hdlo dltali megjelenitése fekete-fehér szinben (INfoalldt 2)

Operating revenue turnover
Shareholders funds

Total assets

Cashflow

Number of employees
Tudatossag
Liquidity ratio

Netincome

Research development expenses

Current ratio

Gross margin

Forrds: sajat forras, sajat szerkesztés
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5. abra: NAICS2012® tudatossdgmodell neurdlishdlo-eredményei

Synaptic Weight > 0
e SyNaptic Weight < 0

Operating
revenue
turnover

Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent
Output layer activation function: Softmax

Forras: sajat forrds, sajat szerkesztés

Az Infoalldt eredményéhez hasonld, a vegyes vallalatokra vonatkozo6an az alabbi auto-
matikusan generalt MLP architekturat kaptam, amelyben lathat6, hogy a bemeneti
rétegben egy-egy elem felel meg a harom kvantitativ fiiggetlen valtozonak, egy pedig
a ,,Bias” torzitasokat igyekezett csokkenteni. A rejtett rétegben hat feldolgozdelem
talalhato, a kimeneti rétegben egy-egy elem felel meg a fiiggetlen tudatossag ,,target”
valtozé harom lehetséges értékének.

8 NAICS2012 jelentése: az Orbis rendszer szerint az Gn. ipari szegmentalds nélkiili, vegyes vallalati adathalmaz.
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A Model Summary tablazat mutatja, hogy a Training és Testing soran jol mtikodik
a modell: Cross Entropy Error kicsi (a Training mintara: 1,467, a Testingre 0,353), és
a téves besorolasok aranya (Percent Incorrect Predictions) 0%. Az alabbi Classification
tablazat mutatja, hogy a modell a Training soran minden elemet helyesen azonositott,
és a Testing soran hasonld azonositast végzett a modell. Az azonositasok eredményei az
adat editorban is megjelentek (2. tdbldzat).

2. tablazat: NAICS2012 tudatossdg modell dsszefoglalé tabldzata

Model Summary

Cross Entropy Error 1,467
Percent Incorrect Predictions 0,0%
Training 1 consecutive step(s)
Stopping Rule Used
pping with no decrease in error?
Training Time 0:00:00,06
Testing Cross Entropy Error ,353
Percent Incorrect Predictions 0,0%
Dependent Variable: Tudatossdg szintjei
2 Error computations are based on the testing sample
Classification
PREDICTED
SAMPLE OBSERVED nem kevésbé Percent
tudatos
tudatos tudatos Correct
nem tudatos 8 0 0 100,0%
kevésbé tudatos 0 1 0 100,0%
Training
tudatos 0 0 22 100,0%
Overall Percent 25,8% 3,2% 71,0% 100,0%
nem tudatos 4 0 0 100,0%
kevésbé tudatos 0 0 0 0,0%
Testing
tudatos 0 0 9 100,0%
Overall Percent 44,4% 0,0% 55,6% 100,0%

Dependent Variable: Tudatosség szintjei

Forrds: sajat forras, sajat szerkesztés
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A Classification tablazat Overall Percent Correct értéke 95% és a modell illeszkedé-
sére 100%-os illeszkedési mutatdt hozott. A Predictor Importance mutaté a tudatossag-
hoz viszonyitva az innovécioé a legnagyobb. Osszességében a Modell Summary 95,6%
eredményt mutatott.

6. abra. A tudatossdag modell neurdlis hdlo dltali megjelenitése NAICS2012
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A tudatossagmodell haldzati architekturdjanak vegyes vallalatokra vonatkozé grafikus
abrazolasat mutatja a lenti abra, amely egy skalazo réteget, neuralis hal6zatot és valoszi-
niségi réteget tartalmaz. A vildgos korok reprezentaljak a neuronokat, a sdtétebb korok
a perceptron neuronjait, a végs6 korok a valoszintiségi neuronokat. A bemenetek szama
10, a kimenetek szama pedig 1. A rejtett neuronok szama altal képviselt komplexitas 3.

A modellezésem célja a tudatossagmodell igazoldsa, amelyet a neuralis hél6zati 6sz-
szefliggések vallalati szegmentaciotol fiiggetleniil igazoltak.

Onmagéban a tudatossagmodell eredetileg szinekkel, mintdzatokkal jelzi az egyes
részeredményeket, igy a kék szin a nem tudatos, a sdrga a kevésbé tudatos és a zold a tuda-
tos jellemzdket. A modell utolsé soraban szerepel az Osszesitett eredmény. A tudatossag-
modell altal kapott eredmények azt mutattdk, hogy dsszesitve éves adatok dsszehasonli-
tasaban az INfoalldt tekintetében a tudatos vallalatok szama 238 db, a kevésbé tudatosaké
1 db, a nem tudatos vallalatoké 701 db. A NAICS2012 tekintetében ugyancsak éves ada-
tok 6sszehasonlitasaban a tudatos vallalat mintazatat hordozza a modell alapjan 495 db
vallalat, a kevésbé tudatos mintazatat 120 db és a nem tudatos mintazatat 385 db.A két

elkiilonithetd mintacsoportban, az informacidtechnologiai vallalatok modell eredmé-
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nyében és a vegyes tevékenységli vallalatok modell eredményében éves és negyedéves
atlagolas tekintetében is fontos tényez a tudatossag, amit hasonlé mintazat is mutat.

7. abra: A tudatossagmodell neurdlis hdlé dltali megjelenitése NAICS2012 (2)

Operating revenue turnover
Shareholders funds

Total assets

Cashflow

Number of employees

Liquidity ratio
Netincome
Research development expenses

Current ratio

Gross margin

Forrds: Sajat forrds, sajat szerkesztés

Az eredmények hasznosithatdsaga és a jovobeli kutatasi iranyok

A dolgozat attekintést adott az alapvetd tudatossag rendszerérdl, jellemzdirdl a pénz-
tigyi instrumentumok szemszogébol. A dolgozat kisérletet tett az alaposszefiiggések
megtalaldsara, feltdrasara. A jelen dolgozatban taglalt kutatasi teriilet széles kutatasi
lehetdséget nyujt a kutatok szamara. Az elsddleges cél az Egyesitett Mez6hoz valo csat-
lakozas feltérképezése, amellyel a gazdasag mélyebb aspektusait, Osszefliggéseit is meg-
ismerhetjiik.

Dolgozatom elsédlegesen a nem mély tanuldst el6segité neuralis halé alkalmazasara
iranyult, a modellek felismerésére és az Osszefliggések megjelenitésére. A modell még
pontosabb mtikodését mély tanuldst elésegité neuralis hald alkalmazasaval lehet erdsi-
teni, igy az alapelvek szerint mas fiiggetlen adatrendszerekben is adaptalhatéva valhat.

A tudatossag altalam felvazolt modelltipusa a legalapvetébb Osszetevoket és azok
Osszefiiggéseit hasznalja. A meghatarozd, lényeges elemek figyelembevételével épitet-
tem fel a modellt. A rendszer tovabb finomithaté mesterséges intelligencidt hasznalo
programelemekkel.

A modell, illetve az alkalmazott szelektalasi rendszer a gazdasag minden teriiletén
hasznalhatd és tovabbfejleszthetd vallalati csoporttipustdl fiiggetlendil.
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