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KPI-tree modell fejlesztése predikcios eljarasok alkalmazasaval

Gaspar Sandor — Thalmeiner Gergd

A controlling fejlodése az elmult években a big data, mesterséges intelligencia, a kiilonbozé
matematikai statisztikai modszertanok fejlodeése és a digitalizacio altal olyan modelleket hozott
létre a menedzsment szamdra, amelyek hatékonyabb dontéshozdst és tervezési folyamatot
tettek lehetévé. A kiilonbozé predikcios illetve ok-okozati controlling modellek a
dontéshozashoz  sziikséges informdciotartalmat nagymértékben névelték. Szdamos uj,
kiilonbozé operativ meérési lehetéség és adatszerzési forrds jelent meg a gépészet és az
informatika dltal létrehozott innovaciok altal. Ezen adatok énmagukban nagyon kevésszer
hordoznak informdcio tartalmat. Osszességében egy strukturdlt rendszerben, illetve modellben
viszont olyan informacio halmazza valhatnak ezek az adatok, amelyek akar képesek egy teljes
szervezet miikddési modelljének ok-okozati dsszefiiggéseit elemezni és a kiilonbozo
menedzsment funkciokat a tervezéstol egészen az ellendrzésig tamogatni.
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1. Bevezetés

Napjainkban a controlling, mint a menedzsment tudomanyok egyik fontos aga egy
Kiterjedt és széleskorii valtozason megy keresztiil. A kiilonb6z6 matematikai,
informatikai megoldasok lehet6évé teszik a szervezetek szamara azt, hogy képessé
valjanak a kiilonb6z6 rendszereknek a holisztikus kiterjesztésére. Az informacios
rendszerek altal felhalmozott adatokbdl kiilonb6z6 struktiirak mentén sziikséges olyan
informaciokat kinyerni amelyek relevanciajukkal elésegitik a menedzsment
dontéshozasat ez altal pedig a termelékenyebb, hatékonyabb szervezeti miikodést
idéznek elo.

A controlling fejlodo szerepkorével tobbek kozott lehetove kell tegye azt is,
hogy a tervezés, az ellenérzés €s az informacioellatas ne csak egy izolalt rendszerként
miikodjon, hanem egymasra épiilve tamogassak a vallalati célok elérését. Egy
Osszehangolt controlling mechanizmus kiépitése folyamatos fejlesztési tevékenység,
amely hozzasegiti a szervezetet ahhoz, hogy egy-egy fejlesztési, bevezetési ciklus
eredményeként szervezetspecifikus iranyitdsi mechanizmussal rendelkezzen
(Blumné-Zéman 2014). Csak is olyan controlling rendszer lehet hatékony, amelyet a
stratégiai célok és az azokat szolgaldo folyamatok kontrolldlasara hoznak létre.
Onmagaban ugyan a controlling rendszerek nem lenditik fel a szervezetek miikodését,
hianyuk azonban azt eredményezi, hogy az iizleti hatékonysag nem bontakozhat Ki
(Véry 2012). Jelenleg azonban a controlling szerepe valtozasokon megy keresztiil,
melyben a kihivasokat a nagyobb terjedelmti adathalmazok, kiterjedt feladatok
(stratégiaalkotas, kockazatkezelés, fenntarthatosag szemlélete), és a jovOorientaltsag
(algoritmusok altal tamogatott predikcidos modellek hasznalata) jelentik.
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Kutatasi célunk, hogy kvalitativ mddszert alkalmazva egy KPI-tree struktura
esettanulmanyan, feltarasan keresztiil megvizsgaljuk, milyen eljarasok lehetségesek a
modell prediktiv tovabbfejlesztésére. Tanulmanyunkban a relevdns szakirodalom
feldolgozasat kovetden, feltartunk egy KPI-tree esettanulmanyt egy szervezet
miikddésében, amelyet teoretikus modon prediktiv modszerekkel tovabb bovitettiink.

2. A digitalizacio és a Big Data jelentésége

Megfigyelhetd, hogy 2012-t6] kezdve egyre népszeriibb lett mind az interneten mind
a hagyomanyos sajtoban a Big Data fogalom. Pedig a torténete meglehetésen
korabban, mar 2003 kornyékén elkezd6dott, a Google altal hasznalt GFS (Google
Distributed File System) publikalasaval (Sanjay et al. 2003). Ebben az id6ében
rendelkezésre allo technoldgiai rendszerrel, egy 1 millidrd oldal adatait tartalmazé
keres6 rendszer csak nagyon magas hardver és tizemeltetési kdltségek mellett tudott
volna miikddni. A koltségek nagyrészét elsésorban a web keresd altal eldallitott oridsi
méretli fajlok okoztdk, melyek kezelése az akkori fajlrendszerekben vagy
adatbazisokban csak nehézkesen és hosszadalmasan volt megoldhatd. A hangsuly az
akkori technologia skalazhatosagan volt, mivel ebben a méretaranyban a folyamat mar
koriilményesnek és koltségesnek bizonyult. A GFS rendszere erre a kihivasra nyujtott
megoldast, megkdnnyitette az ilyen oriasi fajlokkal valé munkavégzést. A folyamatos
fejlesztéseknek koszonhetden a létrejové rendszerek mar kindtték a web keresés
problematikajat és a 2006-os Hadoop alprojekt nevezetli fejlesztések soran mar
fliggetlenedtek a web keresés szemléletétdl. A projekt sikerességét tiikrozi, hogy
2008-ban tobb cég, kozottiik a Facebook vagy a New York Times is bejelentette a
Hadoop technoldgia gyakorlatban torténé alkalmazasat (White 2012).

Lényegében a Big Data a nagy mennyiségben rendelkezésre allo adat
felhasznalasakor fellépd technoldgiai skalazodasi problémara adott valaszként jatszott
fontos szerepet. Ezt kdvetden még jelentds ideig ez volt a Big Data f6 alkalmazasi
teriilete, ugyanakkor ez még nem indokolna a robbanasszeri népszeriiséget.
Kozismertségének kulcsa abban rejlik, hogy a szervezetek tobbsége igényt tart a
kiilonb6z6 elemzések, kimutatasok készitésére, melyek alapja a nagy mennyiségii
tarolt és feldolgozhatd formaju adat. Ezeket az adatokat kordbban azért nem
gyljtotték, mert magas volt a tarolasi koltségiik, csak korlatozott ideig volt a tarolasra
kapacitasuk, vagy ugyan taroltdk az adatokat, de nem tudtdk feldolgozni és
transzformalni, mert a sziikséges szamitasi algoritmusok nem alltak megfeleléen
rendelkezésre. Altalanosan jellemz6 volt, hogy a kkv-k szdmara mar kozel néhany
terabyte-nyi adat tarolasa is komoly kihivasokat okozhatott, valamint az elemzéshez
szlikséges szamitasi metodikak, kapacitasok sem voltak elérhetéek. A technoldgia
fejlodésével, a Hadoop és a Big Data elterjedésével és elemzés szemléletii
felhasznalasaval a szervezetek egyre tobb adatot kezdtek el gyijteni, rogziteni és
feldolgozni, amely a kdzelmult elemz6i szamara elérhetetlen volt (Stadller 2015).

A digitalizaci6 hatdsara szamtalan 0j informacioforras keletkezésével €s az
egyre olcsobb technikai eszkdzok kombinacidjaval 0j korszak tarul elénk. Olyan
eszkozok, mint példaul a mobiltelefonok, az online vasarlas folyamata, a szocialis
halézatok, az elektronikus kommunikacio, vagy a GPS technoldgia miikddésiik soran
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mind-mind adatforgalmat hoznak létre. Ezek az adatok jellemzden strukturalatlan
formaban, nem egy adatbazisban Osszpontosulva hatalmas mennyiségii jelként
vannak jelen és csak a kiakndzasra, felhasznalasra varnak. Nehéz meghatarozni, hogy
a vildgon mennyi adat all rendelkezésiinkre, ugyanakkor az IBM becslése szerint napi
szinten 2,3 trillio gigabyte keletkezik. 2020-ra az adatmennyiség eléri a 40 zettabyte-
ot, ami a 2005-6s évhez viszonyitva 300-szoros ndvekedést jelent. Az adatok
keletkezéséhez, adatmennyiség novekedéséhez nagymértékben hozzajarul a
digitalizacio, az informacios és kommunikacios technologiak fejlédése, melyek az
utobbi  években komoly valtozasokon mentek keresztiil. A  technologiak
korszertisodésével elérhet6bbé valt, hogy ez a hatalmas mennyiségben létrejovo adat
Osszegyljthetové, feldolgozhatova, tarolhatova és szdmunkra megfeleldé modon
rendezhetdvé valt. A technologidk koziil kiemelend6 a mobiltelefonok elterjedt és
kiterjedtebb hasznalata és a kozosségi média befolydsold hatisa. Ezt az a tény is
jelképesen szemlélteti, hogy a vildg népessége, (7,7 milliard ember) koziil
napjainkban megkozelitéleg 6 milliard ember rendelkezik mobiltelefonnal (IBM,
2015). Vagy példaként hozhato fel a Google, amely naponta tobb mint 24 petabyte
adatot dolgoz fel. Ez a napi szinten 0sszegytijtott adatmennyiség tobb ezerszerese az
Egyesiilt Allamok Kongresszusi Konyvtaraban 6rzott 6sszes nyomtatott anyagnak. A
Facebookra csak oranként tobb mint 10 millié 0j fényképes f4jlt toltenek fel, napi 3
millidrd 1ajk, komment rdgziil a platformon, amely soran digitalis nyomot hagynak
maguk utan a felhasznalok. A cégek ezekkel az adatokkal értékes informaciokhoz
juthatnak, beazonosithatjdk és megismerhetik fogyasztoik preferenciait (Mayer-
Schonberger—Kenneth 2014).

Azon tilmenden, hogy a Big Data kifejezés leegyszertsitve adatmennyiséget
jelent, tobb kifejtett meghatarozasa is van, ezek koziil az Oxford szdtarak definicidja
a kovetkezo: ,,Rendkiviil nagy adatallomanyok, amelyek szamitasigényes analizalasa
soran mintazatokat, trendeket és Osszefiiggéseket lehet feltarni kiillondsen az emberi
viselkedés és kolcsonhatasok vonatkozasaban” (Oxford Dictionaries 2007). Egy
masik megfogalmazasban: ,,Big Data nagy mennyiségli, sebességii és valtozatos
adatok, amelyek koltséghatékony modon, innovativ formaban segitik a folyamatokba
valo jobb betekintést, a dontéshozatalt és a folyamatok automatizalasat” (Gartner inc
2017). Egy 2001-es kutatasi jelentésben Doug Laney a META Group (jelenleg
Gartner) elemzdje a Big Data-t haromdimenzioval, azaz mennyiség (volume),
valtozatossag (variety), sebesség (velocity) szerint hatarozta meg, melyet az angol
elnevezések kezddbetliivel 3V-definicionak is szoktak nevezni. A kdvetkezdkben
ismertetjiik a 3V-t részletesebben:

— Mennyiség (volume) az Gsszes létrehozott €s rendelkezésre allo adat 90%-a
az elmult két évben keletkezett. Az adatok mennyisége kétévente
megduplazodik, 2020-ra 50-szerese lesz a 2011-es adatmennyiségnek. Egy
példan keresztlil szemléltetve a Walmart tobb mint 2,5 petabytenyi (egy
petabyte kortilbeliil 20 millié iratszekrény értékli szovegnek megfeleld
adatmennyiség) adatot gy{ijt minden egyes Oraban iigyfelei tigyleteibol.

- Valtozatossdg (variety) a szervezetek altal generalt adatok 90%-a
strukturdlatlan (jellemzbéen strukturalatlan, félig strukturalt, elvétve
strukturalt) adatnak mindsiil. Az adatok jellemzden olyan forrasbol
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szarmazhatnak, melyek valamilyen emberi tevékenység vagy eszkoz altal
nyomot hagy az interneten. Az adatok ma sokféle formatumban és tipusban
érhet6k el, melyek kiilonbozo tipusu elemzéseket és eszkozok hasznalatat
igényli.

— Sebesség (velocity) a sebesség komoly szerepet jatszik az adatok
létrehozasaban, tarolasaban, elemzésében ¢és vizualizalasaban. Amig
régebben a szamitogépek €s a szerverek jelentds idot igényeltek az adatok
feldolgozasara és az adatbazisok frissitésére, addig a Big Data korszakban az
adatok valdés idében vagy kozel valos idoben allnak rendelkezésre és
riportalhaté formaba (Devan 2016).

Maga az adatfeldolgozés a szervezetek egyik legfontosabb feladata, ennek
soran két 6 kategoriat kiilonboztetnek meg: adatok kezelését és az adatok elemzését.
Az adatkezelés soran a hangsuly az adatok olyan kezdetleges szintii alkalmazasan
(gyujtésén, taroladsan) van, amelynek célja, hogy az esetleges jovobeli feldolgozasukat
teremtse lehetévé. Az adatok elemzésének lényege pedig az, hogy az adatok
feldolgozasa 4ltal a szervezetek részletesebb betekintést nyerhessenek a
folyamataikba és alkalmazhaté tudast szerezzenek, amelyet implementalva a
szervezeti folyamatok miitkodése fejleszthetové valik. A két cél kozott fellehetd
kiilonbségek mellett a nagy mennyiségli adatok feldolgozasaval kapcsolatosan
szamos ko6z0os kihivas talalhato. Az alabbiakban néhany fontosabb kihivasi tényezot
ismertetiink.

— Algoritmusok: Elmondhatd, hogy minden szadmitdégépes feldolgozas
kdzéppontjaban az algoritmusok allnak. Annak ellenére, hogy a kozelmultban
komoly eldrelépések torténtek az informatika, az adatbanyaszat, az elemzés
és az egyéb tudomanyagak terén, az algoritmikus feldolgozas még mindig
viszonylag korlatozott feladatokra alkalmas, ahhoz képest, mint amennyi adat
létrejon. Az ismétlddé matematikai szamitasokon és logikai miiveleteken
talmutatd magasabb rendii kognitiv feldolgozashoz hasonld feladatok
elvégzésére még teljesmértékben nem alkalmasak a jelenleg meglévo
algoritmusok. Ezért fontos, hogy a szervezetek realis elvarasokat
tamasszanak afelé, hogy mit tudnak elérni jelen algoritmusokkal és az
Osszegylijtott adatokkal.

— Skalazhatosag. A skalazhato feldolgozé rendszerek megfelelnek a ndvekvo
adatokbol szarmazo feldolgozasi igényeknek és kihivasoknak, illetve
rugalmas modon bdvitheték a mikddés soran felmeriild igényekhez. A
szervezetek tObbségének a legmegfelelébb bovités linearis, ez azt feltételezi,
hogy az er6forrasigény linearisan aranyos az adatok novekedésével. Ebbol
kovetkezik, hogy a linearis skalazhatosagnak tiikroz6dnie kell mind a
szamitasi teljesitményben, mind a pénziigyi er6forrasokban egyarant.
Példanak okéaért, ha az algoritmusok altal eszko6zolt linearisan novekvo
szamitasi teljesitmény exponencidlis kdltségndvekedést eredményez, akkor
végil a feldolgozo rendszerek tulsagosan koltségesekké valnak, ez pedig azt
eredményezi, hogy a szervezet szamara talsdgosan koltséges a nagy
adathalmazok feldolgozasa.
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— Iddbeliség. Az idébeli kovetelmények felallitdsat kdvetden az eredmények
két 6 feldolgozasi modba sorolhatok: online €s offline feldolgozasba. Az
online mod az adatok azonnali feldolgozasara utal, valds idejlii rendszerek
hasznalataval az adatok azonnali elérhetdvé tételével. Az offline mod az
adatfeldolgozas soran némi atfutasi, késleltetési id6t kovetéen bocsajtja
rendelkezésre az adatokat. Az online és offline feldolgozasi mddok eltérd
kovetelményeket tamasztanak a szdmitast végzo rendszerek és algoritmusok
teljesitményére. Az azonnali feldolgozast igényl6 nagy adatok lényegesebben
nagyobb szamitasi teljesitményt, technologiai fejlettséget igényelnek, mint az
offline mod soran feldolgozasra keriilé adatok, melyek feldolgozdsa soran
akar tobb nap is a rendelkezésre all.

2.1. Valtozasok hatasa

A controlling rendszerek egyik legfontosabb feladata az eldrejelzések készitése,
amely az 1d6 teltével tobb Iépcsdben, kiilonbozo fejlettségi szinteken ment keresztiil.
A kezdetben még csak megérzésen alapuld eldrejelzéseket (Forecasting 1.0)
felvaltotta az Excel alapu eldrejelzések készitése (Forecasting 2.0). A mddszertani
fejlodés soran a kovetkezd 1épés az iizleti intelligencia rendszerekben torténd
elorejelzések (Forecasting 3.0) voltak. Az eldrejelzések legujabb szintje pedig a
Forecasting 4.0, ami prediktiv elemzési modszerekkel, fejlett statisztikai algoritmusok
tamogatasaval késziil. Ez azt jelenti, hogy a nagy adathalmazok felhasznalasaval,
algoritmusok altal feldolgozott, statisztikai-matematikai szamitasokkal automatizalt
elorejelzések sokasaga készithetd. A forecasting altal felgyorsul és leegyszertisodik
az eldrejelzések készitése, igy rendszeresebben lehet forecast-tény -eltéréseket
vizsgalni. Ennek hatasara az akciokényszer nd, a részletes és pontos elorejelzések
hatasara a szervezetek hatékonyabban tudnak reagalni a piaci hatasokra. Ebbdl
kovetkezben a szervezeti iranyitas paradigmavaltason megy keresztiil, analitikus-
reaktiv helyett proaktiv-elére mutatova fejlodik (Gulyas 2017). A megalapozott
elorejelzések készitéséhez az egyik legfontosabb eszkoéz az ugynevezett Key
Performance Indicators (réviden: KPI) meghatarozasa. A KPI-ok alatt olyan
mutatészamok meghatdrozasat értjiikk, amelyek a folyamatok kovetésére
specializalodik és azokrol szolgaltatnak informaciét a menedzsment szamara. A
mutatdoszamokat tobbek kozott felhasznaljak a stratégiaalkotas soran, a kdvetkezd
id6szak célkitiizéseinek meghatarozasaban, valamint azon teriiletek jellemzésére,
melyek komolyabb eréforrasokat igényelnek (Boda et al. 2005).

2.2. KPI-tree

A KPlI-tree egy olyan controlling modell, amelyet a legtobb esetben az iparban
tevékenykedd multinacionalis szervezetek alkalmaznak, illetve fejlesztenek. A tree-
ben szerepld KPI mutatokat a modell adott célok és korrelaciok mentén csoportokba
szervezi (Schnellbach—Reinhart 2015) és egy egymasra épiil6 logikai felépitettség
mellett rendszerezi (Ante et al. 2018). A Big Data, az adatbanyaszas technologiai
feltételeinek fejlodése €s az ipar 4.0 altal generalt adatok uj KPI-ok megalkotasara és
a mar meglévé KPI-ok akar percre pontos adatgytjtésére is lehet6séget adnak (Peral
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et al. 2016). A kulcsmutatok fontos szerepet képviselnek a napi szintii terv-tény
elemzésekre és az ezen alapuld objektiv napi szintii kimutatasokra, illetve a
gazdalkodas szervezési folyamatok mérésére is (Schnellbach—Reinhart 2015).

A KPI-tree modell felépitésére a szakirodalom konkrétan nem hatdroz meg
struktirat, annak felépitése kreativ modon valosul meg. Az 1. abran szemléltetiink egy
lehetséges felépitési modot, mely soran kiemelendd, hogy a célok fentrdl lefelé, a
mutatok pedig lentrdl felfelé épiilnek egymdsra. és oszlanak meg a kiillonb6zd
szinteken.

1. abra Célok és mérési pontok a szervezeti rendszerekben
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Forras: sajat szerkesztés Ante et al. (2018) és Schnellbach—Reinhart (2015) alapjan

3. Kutatas és modszertan

Kutatasunk az Innovaciés és Technoldgiai Minisztérium UNKP-19-.3-1 kédszamu Uj
Nemzeti Kivalosag Programjanak szakmai tdmogatasaval késziilt.

Kutatasunk soran egy kiterjesztett esetelemzést  végeztiink el
Esettanulmanyunkként egy Pest megyei autdalkatrészgyartd multinacionalis cég
szolgalt. Azért valasztottuk a kiterjesztett esetelemzés modszert, hogy felfedezziik a
meglévo elméletek, illetve a gyakorlatban alkalmazott modszerek hianyossagait és a
gyakorlatban alkalmazott modellt egy adott teoretikus szakirodalomban
megfogalmazott modell mentén tovabb fejlessziik kiilonb6zé paraméterek mentén
(Babbie 2013).

Célul thztiik ki a KPI-tree modell logikai felépitésének elemzését a vizsgalt
autdalkatrészgyartd szervezet menedzsment rendszerében. Kutatasunkban a KPI-tree
kulcs mutatdoszamanak definidlasa alapvetéen a menedzsment dontése. Ezen dontés
sokrétii és szamos funkciora kiterjedhet. Ez az oka annak, hogy a szemléltetett abran
,,c€l” KPI-oknak definidljuk a mutatdkat és a hozza tartozo részegységeket.
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4. Eredmények

Az ipari szervezetek szamara a megfeleld informaciok alapjan megvalosulo
dontéselokészités, adatok strukturdlasa egy olyan kihivés, amely mar évtizedek oOta
kiilonb6z0 més-mas szemléleti moddszereket hoz létre a piacon. A kiilonb6zé
informaciés rendszerek hatékonyan gyljtik és egy bizonyos struktura alapjan
rendszerezik, illetve idGszakra vonatkozoan jelentéseket készitenek a relevans
informaciokkal a vezetéknek.

Az alabbiakban szemléltetett KPI-tree egy olyan modszer, amit a legtobb
esetben auto-autoalkatrész gyartd szervezetek alkalmaznak, illetve fejlesztenek. A
vizsgalt szervezetben a KPI-tree egy belsd fejlesztésii rendszerként jott létre és
miikddik. A KPI-tree kimondottan alkalmas lehet a kiilonb6z6 gazdalkodasszervezési
folyamatok mérésére, mivel egy adott struktura mentén képes hierarchikus sorrendbe
allitani a kiilénb6z6 csoportba tartozé KPI-okat. A termelési folyamatokhoz kotdédo
lean KPI-ok szamos esetben determinisztikus jellegliek. Ebbél kovetkezik, hogy egy
adott viszonyszam definidlasaval mérheté a sulyozottsag és ezaltal az ok-okozati
Osszefiiggések is kivaldan riportalhatok.

A vizsgalt vallalatban értékaramok alapjan torténik a gyartas, ami azt jelenti,
hogy a kiilonb6z6 modokon meghatarozott értékaramok, csoportok jonnek létre.
Ezekben az értékaramokban egy-egy komplex szaktudassal rendelkezé csoport
miikddik egy adott gyartasi folyamaton-folyamatokon, vagy egyes esetben kiilonb6z6
félkész termékeken.. Az értékaramokhoz tartozod controll rendszerekben 1€vo mért
mutatok egy részét felsdvezetok illetve a controllerek elére definialjak. Az ezeken a
definidlasokon kiviili mutatokat pedig az értékaram és az értékaram vezetdje
definialja az értékaram hatékonysag érdekében. Az értékaramok Osszessége ¢€s az
ezekhez megfogalmazott KPI-ok Gsszessége adja meg a szervezet gyartasanak teljes
controll rendszerét.

A KPI-tree dinamikus rendszerként miikodik az értékdramok kozott és a
hierarchidban magasabb helyet foglald vezetok szamara torténd riportolas
hatékonysagat segiti. Az informacidkat, amelyek a KPI-ok értékeléséhez sziikségesek
minden nap feltoltik az adott értékdramok adminisztratorai, ezaltal a napi szintii
jelentés készités is lehetségessé valik. A vizsgalt vallalat az SAP-t hasznalja
informacios rendszerként. Ide toltik fel az adatokat a kiilonb6z6 értékaramba tartozo
adatfelvitelre jogosult adminisztratorok, amelyeket aztan a conroller a KPI-tree
rendszerbe integral. A KPI-tree csiicsmutatoja mindig egy olyan aggregalt KPI,
amelyet az 0sszes értékaramban definialva van.

A 2. szemléltetd abran a kiilonb6z6 KPI-ok, illetve mérépontokhoz tartozo
mutatok mind pénznemben, mind a terv-tény, mind pedig pénzbeli és mennyiségi
viszonyszamaként mutathatod ki. A kiilonbozé szazalékos aranyok kimutatasaval a
teljeshez viszonyitott arany és az adott mutaté Gnmagahoz viszonyitott aranyaként egy
ok-okozati struktirat is meghataroz. A célhoz viszonyitott arany, ami jellemzdéen a
multbeli adatok és egyéb controllerek altal igénybe vett modszerek alapjan definialt
cél és adott iddszak tény adataibdl szarmazé informacid, az adott vizsgalt részelem
vagy mutatd, részleg fejlodését és teljesitményét fejezi ki.
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2. abra KPI-tree modell
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A KPI-tree-bol szarmazé informaciok, mind idébeli mind a kiilonb6zo
funkcionalis szintekrdl valo felhalmozasat kdvetden egy olyan adattarhazba keriilnek
elraktarozasra, amely meg kell, hogy feleljen a Big Data fejlddése soran rendelkezésre
allo kiilonbozo tulajdonsagu adatok tarolasanak. Ezen kdvetelmények hardveres és
szoftveres téren is kihivasok elé¢ allitja az adattarhdzak felépitettségét. Az
adattarhaznak biztositania kell az elemzések készitéséhez sziikséges adatok tarolasat,
elérhetdségét és azt, hogy az adatok az id6 soran ne sériiljenek, valamint tovabbra is
felhasznalhatok, feldolgozhatok maradjanak. A miikddés soran fontos kritérium, hogy
a szervezetben alkalmazott ERP rendszer (jelen esetben az SAP rendszer)
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Osszekottetésben kell, hogy legyen az adattarhazzal. Az adattarolasbol felmeriild
problémak redukalasanak egyik leghatékonyabb modja lehet, ha az adattarhaz egy
kiilsé felhd alapt rendszer. Ezt az SAP S/4 HANA rendszer Ggy biztositja, hogy a
szolgaltatd mar nem csak az ERP rendszerként mitkodé SAP szoftvert biztositja,
hanem tovabbi kiilsé szolgaltatasként az adattarhazi szolgaltatast is nyujt. Ezen
termék és szolgaltatds integralasaval elérhetd, hogy az adatgylijtésbol és
adattarolasbol felmeriil6 kockazatok és hibdk minimalizalasra keriiljenek. Az SAP S/4
HANA egy nyilt platform és a felhd megoldashoz tetszéleges gyartok, illetve
fejlesztoktol is lehet kiegészitoket és applikaciokat kapcsolni, vagyis egy belso
fejlesztés soran 1étrejovo KPI-tree rendszer is 6sszekapcsolhato vele.

Az elemzési eszk6zok modellalkotasahoz az 6sszegylijtott relevans - kevésbé
relevans kiilsé, belsé adatok és az akar nem feltétleniil transzparens adatok
strukturdldsdval megteremtddik a lehetdség az adatok predeterminisztikus
algoritmusokkal val6 feldolgozasdhoz. Az adatok strukturalodéasat, valamint azok
elemzésbe torténd bekeriilését nagyban meghatarozza a elérejelz6 algoritmusok altal
végzett elemzések kimeneti célja. A kimeneteli célt a szervezet szamos kritériumnak
megfeleléen hatarozza meg. Jelenlegi kutatdsunk nem terjed ki a célok
meghatarozasara annak Osszetettségének vizsgalatara. Azonban altalanosan
megfogalmazhatd, hogy a célok meghatarozasa legtobb esetben top-down mddszer
alkalmazasaval torténik, de az altalunk vizsgalt szervezetben megfigyelhet6 a célok
megfogalmazasa esetében a top-down és bottom-up tervezési metodika is.

A KPI-tree modszer kibovitése és a modszerbdl szarmazo adatok tovabbi
elemzése az alabbi prediktiv elemzési modellekkel torténhet. Ezen modszerek nem
feltétleniil univerzalisak. Jelenlegi kvalitativ kutatdsunkban csak néhany szemléltetd
és KPI-tree modszer tovabbfejlesztésére alkalmas prediktiv elemz6 eljarast sorolunk
fel. Nem tudunk és nem is szandékozunk a KPI-tree modszer komplex és altalanos
prediktiv modell kifejlesztésére. Ezen modszerek viszont alkalmasak a jelen
vizsgalatba vont KPI-tree modszer tovabbfejlesztésére.
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3. abra KPIl-tree alapt prediktiv elemzés IT- architekturaja
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4.1. Neuralis halo alapu prediktiv modell

A neurdlis halo ugy jellemezhetd, mint egy a bioldgiai neuralis rendszerek elvére
felépitett, hardver-szoftver jellegli, parhuzamos, osztott miikodésre képes
informaciofeldolgozd eszkdz. A halék neuronokbdl 4allnak és a biologiai
idegrendszerhez hasonléan probalja megvalositani az informacio felvételt, illetve
feldolgozast. A problémak, feladatok megoldasara tanulas utjan jutnak el, ellentétesen
a hagyomanyos algoritmikus eljarasoktol. A neuralis halok alapegysége a neuron.
Ezek a neuronok olyan rendszert épitenek fel amely ,,n” bemenettel és ,,m” kimenettel
rendelkezik és amely az n-dimenzids bemeneti vektorokat m-dimenzids kimeneti
vektorokka alakitja 4t az informaciofeldolgozas soran (Almos et al. 2002).
Elmondhatd, hogy a neuronok rétegekbe szervezddve tevodnek Ossze, a neuralis hald
jellemzdéen harom f6 rétegbdl all: a bemeneti, kdztes €s a kimeneti rétegbol.

— Bemeneti rétegen beliil olyan neuronok helyezkednek el, amelyek ismert
informaciokbol vagy a haloba betaplalt valtozokbol allnak.

- Koztes rétegben az input neuronok kapcsolatban allnak a koztes réteggel,
ezen kapcsolatok a bemeneti neuronok fontossaga szerint vannak sulyozva,
amelyek a tanulas iddszak alatt folyamatosan valtoznak.

— Kimeneti rétegben eredményneuronok taladlhatéak, ezek is sulyozottan
kacsolodnak a koztes rétegben talalhatd neuronokhoz.

A neurdlis halok a tanulast példakon keresztiil végzik, csak ugy mint a
biologiai megfeleldik (Gurney 1996). A tanuléds soran a bemeneti mintdzatok alapjan
megvaltoztatja a kapcsolatok sulyat, ezaltal pedig kialakul a hald végleges stlyozasa.
Amennyiben egy neuralis halot elsé alkalommal ellatunk adatokkal, a halo elkezdi
véletlen talalgatdsok mentén keresni a megoldast. A sulyokat a tanulas mentén a
tényleges megoldastol valo eltérés fliggvényében fogja modositani. Ezt a folyamatot
egy olyan iterativ eljarasnak nevezziik, amely soran a neuralis halo altal végzett
leképezést egy kivanatosnak vélt leképezéshez hasonlitjuk. Azonban fontos kiemelni,
hogy kis mintak esetén eléfordulhat a taltanulds problémaja. Tultanulds soran nem az
altalanos problémat tanulja meg a neuralis halozat, hanem a megadott adatbazis
sajatossagait. Ennek elkeriilése végett ketté kell osztani az adatbazist tanulasi és
teszteld mintakra. Kezdésként a tanuld adatbazison végezziik el a tanitast, majd
futtatjuk a teszteld mintan is. Abban az esetben, ha a tanulasi mintd¢hoz hasonldan a
talalati pontossag kedvezd, akkor a tanulasi folyamat eredményesnek értékelhetd.
Viszont abban az esetben, ha a tesztel6 minta hibdzasa jelentds, akkor a neuralis
halozat taltanulta magat. Az eljaras lefuttatasa soran 0-val jelolom a fizetésképtelen,
1-gyel pedig a fizetoképes vallalatokat.

A neurdlis hald sulyai jellemzden a backpropagation eljaras segitségével
alakulnak ki. A neuralis haldo modell tanulasi és teszteld eljarasa soran felépithetd a
sematikus GOsszegzdé tablazat, melynek célja Osszefoglalni a minta hibait valamint
besorolasi pontossagat. (Kristof 2002)

A neuralis halo és a KPI-tree modszer k6zos alkalmazasaval a bottom-up
célmeghatarozasi modszer lehetségessé valik. Ezaltal pedig egy szakért6i rendszert és
egy objektiv tervezési és elemzési rendszert biztosit a menedzsment szamara. A
kiilonb6zo termelési, logisztikai és lean folyamatokhoz k6tdédd controlling rendszer
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egyik meghatarozo funkcidjat az eréforras allokaciot is kivaldan lehetséges
prediktiven meghatarozni a neuralis halo segitségével. Ugyanakkor meghatarozo a
taltanulds kockéazata, ami abbol adodhat, hogy a KPI-tree mddszerével megadott
struktiira mentén gy{ijtott adatok a neuralis haloba keriilve mar csak az adott strukttira
mentén felépiild tanulasi mintazatoknak megfelelden fogja szolgaltatni a kimeneti
értékeket. Ezért fontos a tesztelési fazis futtatasa és annak folyamatos kiértékelése.
Osszességében elmondhatd, hogy a napjainkban ismert eljarasok koziil a
neuralis halok tekinthetok a legpontosabb és legmegbizhatobb predikcios elemzési
modszernek, ezaltal pedig a legmegfelelébben alkalmazhat6 elemz6 eljaras.

4.2. Rekurziv particiondlo algoritmus

A rekurziv particionald algoritmus egyszerli szabalyok mentén dontési fakat hoz létre.
Az algoritmus 1épésenként kétfelé osztja az adatokat elagazasokat képezve. A mintaba
szerepld valtozokat egyesével megvizsgdlva a leginkdbb elvalasztd értékkel
rendelkez valtozd mentén épiti fel a fat. Elsddleges célok kozé tartozik a dontési fa
létrehozasa soran a homogén osztalyok eldallitasa. Tovabba fontos szempont a
variancia megléte, a megfigyeléseket ugy csoportositja a szervezet a fiiggd valtozo
szempontjabol, hogy a csoportokon beliili variancia minél kisebb, mig a csoportok
k6z6tt minél nagyobb legyen (Hamori 2001).

A rekurziv particionalé algoritmus alkalmazasa abban az esetben a
legegyszeriibb, amikor bindris elvalasztasok mentén képeziink két osztalyt. Az
elvalasztd valtozo kijeldlésére az algoritmus kiprébalja az Osszes input valtozot.
Ahogy az Gsszes kétfelé osztas megtortént, az a valtozo keriil kijelolésre, amelyik a
legkisebb hibat kdveti el ezaltal pedig a legjobb homogenitast eredményezi. A fa
tovabbi szintjei is hasonld eljarasi modban épiilnek fel, igy létrejon a teljes struktura.
A fa tetején a particionalo valtozo, legalul pedig a kiilonboz6 osztalyok talalhatok.

Hasonloképpen a neuralis halokhoz, ennek az algoritmusnak a lefuttatasanak
is fontos kritériuma a tultanulas elleni védekezés. A rendelkezésre allo adatokat
tanulasi és tesztelési fazisokra kell osztani. A tanuldsi mintara felépitett dontési fat a
tesztel6 mintan vald alkalmazas iteracidi soran fokozatosan ,,meg kell nyesni”,
ameddig az osztalyba sorolasi hibak megfelel6en kozel nem esnek egymashoz. Az igy
létrejott és megnyesett dontési fa képezi az eldrejelzési modellt, amelyet ezutan
tetszdleges adatokon lehet alkalmazni.

Egy dontési fa létrehozasakor altalaban korokkel jelzik a valtozokat, valamint
négyzetekkel az osztalyokat. A korokbe irt szamok az eldgazasi pontnak megfeleld
értéket jelentik. Amennyiben adott valtozonak az értéke kisebb vagy egyenld, mint az
elagazas, akkor a bal oldali agra keriil, kiillonben a jobb oldalira iranyul. Az agakon
megfigyelhetd szdmok darabszamokat jelentenek, amelyek a feltételnek eleget tevd
megfigyeléseket jelenti. A fa aljan elhelyezkedd négyzetekben a megfeleld osztalyok
elnevezése szerepel. Az eljaras szimulacios kisérletezésen alapszik, tovabba a
modszer fontos kritériuma a besorolédsi pontossag €s a gyakorlati hasznosithatosag.
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A rekurziv particional6 algoritmus az értékaramok adataibol kinyert KPI-tree
mutatdit vonja be az eljarasba. A kisérletezéseket kovetéen a megfeleld besorolasi
pontossag mellett 1étrejon egy olyan prediktiv elemzés, amely eldérevetiti a jelen
elemzésbe bevont mutatokon alapuld jovobeli teljesitményt. Az elemzés soran
létrejove jovobeli teljesitmény értékelését kovetden, visszafelé haladva a KPI-tree
mutatdinak kiilon-kiilon valo elemzésével pontosan meg lehet hatarozni a fejlesztendo
teriileteket a jovobeli Osszteljesitmény novelése érdekében.

5. Osszefoglalas

A KPI-tree modszer egy hatékony, megfeleld és a tobbi komplex controlling
modszerhez képest egyszerlien alkalmazhato, a folyamatok és a hozzajuk tartozo
koltségek strukturaldsaban. A modszer alapvetden ,,mi tortént” és ,,mi torténik”
kérdésekre ad valaszt viszont arra, hogy ,,mi fog torténni” és ,,mi kellene, hogy
torténjen” nem ad valaszt. Kutatdsunkban teoretikus szempontbdl probaltuk ezen
problémat kielemezni és megoldast talalni. A neuralis halo és a KPI-tree modszer
kozos alkalmazasaval a bottom-up cél meghatarozasi modszer lehetségessé valik.
Ezaltal pedig egy szakértdi rendszert és egy objektiv tervezési és elemzési rendszert
biztosit a menedzsment szamara. A KPI-treebdl szarmaz6 adatok felhasznalasa a
rekurziv particiondld algoritmus segitségével eldrevetiti a jelen elemzésbe bevont
mutatokon alapulo jovobeli teljesitményt.
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A fentiekben emlitett két modszeren kiviil szdmos eljaras alkalmazhato KPI-
tree modszerén alapuld prediktiv elemzések végzésére. A KPI-tree modszer
kialakitdsa és alkalmazdsa mindig szervezet specifikus, ezaltal nincs univerzalis
modell, ezért a prediktiv modszerek kivalasztisa és alkalmazisa esetén figyelembe
kell venni a KPI-tree modszer sajatos jellemzdit.

,»Az Innovacios és Technolégiai Minisztérium UNKP-19-.3-1.. kodszamt Uj Nemzeti

b

Kivalésag Programjanak szakmai timogatasaval készilt.” =
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