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Osszefoglald

A huszadik szdzad végére a konvencionalis rendszermodellezési technikdkat egyre inkabb
kezdik kiszoritani a tudomanyos modellezésbél a szimbolikus rendszereken és mesterséges
intelligencian alapulé eljardsok, melyeket a kilencvenes évek végére mar olyan kifejezésekkel
kezdtek el egy kontextusban haszndlni, mint értelmezés és érvelés. Felismerték, hogy az ilyen
alapokon nyugvd modellek hatékonynak bizonyulnak az olyan problémak megoldasaban,
melyekre hagyomanyos mddszereket mar egyaltalan nem, vagy csak nagyon sok kikotéssel
lehet hasznalni, ugymint az analizis, a statisztika, a dontéstamogatds és a szabalyozas preciz,
determinisztikus modszerei, a linearis programozas, mely egyszerl problémaknal kivaldan
hasznalhatd, Osszetettebb esetekben a nem-linedris vagy a dinamikus programozas
modszerei. Ezen moddszerek feltételrendszere azonban egyre inkdbb kielégithetetlen,
gondoljunk csak egy egyszer( regresszidos modellre, ahol az alapkikotés a valtozok linearitasa
és a koztuk lévé multikollinearitas hianya, am nehéz az egyes hatasokat és okokat azonositani,
éles kiilonbséget tenni kdztik.
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1. Neuradlis halék alkalmazasanak lehet&ségei innovacids teljesitmény
mérésére

A klasszikus rendszermodellezés eszkozei szdmos gyakorlati esetben nem alkalmazhatoék
biztonsaggal és megbizhatéan. El6fordulhat, hogy egy probléma annyira bonyolult, hogy
egyszerlien nem tudjuk felirni azt a fliggvényt, melynek optimumat keressik, vagy az
elemzések nem nyujtanak kielégit6 eredményt, magas statisztika hiba esetleg alacsony
megbizhatdsagi szinttel is parosul, vagy csak heuresztikus, kozelit6 kovetkeztetéseket
vonhatunk le.

A mesterséges intelligencian alapulé rendszerek olyan modszerek, eszk6zok gyljtéfogalma,
melyek a problémamegolddst az emberi elme miikodési analdgidi alapjan végzik. Az
intelligencia sz6 a hatékony tanulds képességére, az adaptiv reagdlasra, a helyes dontések
meghozdasara, nyelvi kommunikacié szofisztikalt mddjara és megértésére utal. Ezaltal olyan
modellek hozhaték létre, melyek él6 organizmusok miikodését szimuldljak: akdr az emberi
agyét is. Ezen rendszerek kivaléan alkalmasak lesznek problémamegoldasra, rejtett
Osszefliggések, mintazatok vagy hasonldsag felismerésére, nyelvi feldolgozasra, tervezésre,
vagy akar el6rejelzésre is, nagyobb hatékonysaggal és kevesebb megkotéssel, mint a
hagyomanyos modellek.

2. Robusztus modellezés

A legtobb él6 rendszer rendelkezik egy olyan kilonleges képességgel, mely lehetévé teszi,
hogy nagyon eltér6 kornyezeti feltételek esetén is képesek legyenek életben maradni. A belsé
hibak hatnak ugyan a rendszer viselkedésére, am az alapvet6 (élet)funkcidit gyakran még igen
erGs bels6 hibak esetén is képes fenntartani. Az él6 rendszereknek ez a tulajdonsaga szoges
ellentétben van azzal, amit az ember altal tervezett rendszereknél tapasztalhatunk: egyetlen
alkatrész hibaja gyakran az egész rendszert megbénitja. A kutatok mara mar felismerték a
tudomdny minden teriiletén, hogy a természet altal "tervezett" szerkezetek ellendlldk, ezért
a hibatlré képesség vagy robusztussag kérdését sok teriileten és egyre intenzivebben
vizsgaljak. (Barabasi 2003)

2.1 Neuralis rendszerek

A neuralis rendszerek haszndlata m(iszaki teriileteken és az informatikdban meglehetGsen
elterjedtek a huszadik szdzad végére, mlkodésik leirasaban alapmtnek szamit Rumelhart —
McClelland 1986-0s munkaja, Kohonen 1982, 1988, 1990, 1993-as munkai, Kasabov 1996-0s
értekezése, Kosko 1992-es és Zurada szintén 1992-es munkaja. A hazai kutaték kozdl
mértékadod Retter Gyula 1998-as, valamint Borgulya Istvan szintén 1998-as munkaja.

A mesterséges neurdlis halé egy olyan specidlis informdaciéfeldolgozé rendszer, mely
nagyszamu egyszer(i processzald elembdl, un. idegsejtbdl all, melyek sirln 6sszekotottek,
parhuzamos felépitéslek csakugy, mint az emberi agyban Iévé bioldgiai neuronok: elosztott
adatfeldolgozasuk révén tanulasi, altalanositasi és zajtoreldld képességekkel rendelkeznek. Az
Osszekottetések valtozd numerikus értékekkel rendelkeznek. Ezen sulyok, illetve a neuronok
topoldgiaja képviselik a rendszer tudasbazisat, médositasuk a szamitas, a tanulas alapja. llyen
moédon a haldé a tanuldsi szabdlyok és a tarolt informdcid visszahivasanak folyamata,
paramétereiket és felépitésiiket —valaszul a kordbban megszerzett informacidkra — valtoztatni
tujdk. A rendszer egyszerl, de nagyszdmu neuron egylttese képes bonyolult nemlinearis
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leképzéseket produkdlni. Ez az informacié feldolgozd rendszer tehat az emberi agy
Az informacidrendszer alapegysége tehat a neuron, mely nagymértékben hasonlit az emberi
agy neuronjaihoz, annak leegyszerdlsitett sémaja. Az agy az ember elsédleges informacié
feldolgozo egysége. Képes tanulni, nagysagrendekkel gyorsabb, mint a jelenlegi processzorok,
hibat(ir6 képessége kiemelkedd. Az agy f6 feldolgozd egységei a neuronok, az idegrendszer
alapegységei, ingerliletképzésre és ingeriiletvezetésre specializdlédott sejt. Az idegsejtek az
idegszovet meghatdrozo sejtjei, melyeket gliasejtek vesznek koriil.

Tekintsiik el&szor a bioldgiai neuront. A lenti abran két motorikus neuron kapcsolata lathato:
a jelet kiild6 preszinaptikus sejt, és a vele kapcsolatban |évé, jelet vevs posztszinaptikus sejt.
JOl 1athatdé a neuron két f6 részre kilonilése: A neuronok f6 tomegét a sejttest képezi. A
plazmabdl hosszabb-révidebb nydlvanyok indulnak ki. A dendritek (a rovidebb nyudlvanyok)
mas sejtektdl veszik at az ingeriletet és tovabbitjak a sejttest felé. Az axon (a hosszabb
nyulvany), amelybdl neurononként altaldban csak egy van, az ingeriletet a sejttest felél az
axonvég felé vezeti. Amig a neuron sejttestét és dendritjeit csak az ektoplazmatikus (plazman
kivili) membran hatarolja, addig az ugyancsak ektoplazmatikus membrannal boritott axon
koril az idegszovet tamasztdsejtjei velGshiivelyt alakitanak ki. A velGshiivellyel koriilvett axon
az idegrost. Az idegrost kialakuldsa soran az axon a tdmasztdsejt sejthartyajat maga el6tt tolva
bedgyazddik a neuronba. A tdmasztosejt sejthartydjanak betiremkedése felcsavarodik az
axonra. Ezt a betiremkedést az egymas mellé kerilt két sejthartya ektoplazmatikus
membranrétegei alkotjdk. Az igy felcsavarodd velGshiively tehat egymasra rétegz6dé
ektoplazmatikus membranréteggel veszi koriil az axont. Az axon az idegszovet sejt kozotti
allomanyaval vel6shiively nélkili csupasz részén keresztil (a befliz6dés helyén) érintkezik.

A mesterséges (matematikai) neuron mikodése logikailag megegyezik a bioldgiai neuronnal.
Olyan egység, mely kilonb6z6 sulyozott kapcsolatokon keresztiil kap informacidkat, melyeket
kiilonb6z6 fliggvényekkel dolgoz fel és tovabbit. Az n sulyozott bemenetet és egy konstansra
valasztott bemenetet (bias) egy 0sszegzés és valamilyen altaldban nemlinearis fliggvény kovet.
Ez utdbbi kett6t szokas transzfer fuggvénynek is nevezni. A neuron rendelkezhet lokalis
memoridval is, amelyet példaul késleltetéseken, visszacsatoldsokon, linedris szlirékon
keresztil érhetlink el.

Az idealizdlt mesterséges neuronon a sejttest a feldolgozéelem (szédma), ingeriiletnek
tekinthetjik a kapott xi(t), és a tovabbitott o(t) informacidt, az axonnak a dendritekkel és
szinapszisokkal egyutt az irdnyitott kapcsolatok, és a szinapszisok erejének a w; sulyok felelnek
meg. (Kasabov, 1998)

Konfluens miiveleti zona . Aktivizacids miveleti zona
nemlinearis leképzések
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A mesterséges neuron esetében a konfluencia mdvelet nem mas, mint az Uj informacid, amit
az aktualis x kiterjesztett bemeneti vektor testesit meg és a kordbbi informdacio, azaz a w
kiterjesztett szinaptikus sulyvektor kozotti hasonldsagi mérték — legtdbbszor skaldrszorzat —
|étesitése. A nemlineadris aktivizaciés m(ivelet ezek utan a hasonldsagi mértéken végrehajt egy
nemlinedris leképzést.

Tehat a konfluens zéndban el8szor egy linedris leképzés torténik?:

x € R"-b8l net € R-be aw € R” (3)
sulyvektoron at. Ezt kovet6en az aktivizacios mlivelet leképzést létesit
net € R!-bél o € RI-be (4)
az f nemlinearis aktivizacids figgvényen keresztiil. (Retter, 2006)

A neurdlis rendszerek csoportositdsara a szakirodalomban nem alakult ki egységes
klasszifikacio: egy-egy szerz6 csupan egy-két, legfeljebb harom dimenzid alapjan végzi a
rendszerezést, vagy egy-egy tipusrdl csak emlitést tesznek. A téma szakirodalma alapjan
kisérletet teszek egy koherens rendszerezésre az egyes szerz6k munkaja alapjan.

1. A haldzatban lévs neuronok tipusa (Retter, 1996; Borgulya, 1996; Lohrbach, 1995)

a) altaldnos neuronmodell

b) McCulloch-Pitts neuronmodell

c) diszkrét és folytonos perceptron
2. A rétegek szama alapjan (Retter, 1996; Borgulya, 1996; Lohrbach, 1995; Kasabov,

1996)

a) egyrétegl

b) tobbrétegl
3. arétegek kozti kapcsolatok alapjan (Borgulya, 1996; Kosko, 1992)

a) teljes

b) véletlenszerl

c) egy-egy
4. rétegen belili kapcsolatok alapjan

a) recurrent (Schalkkoff, 1997; Cruse, 2006)

b) on-center/off-surround (Grossberg, 1973; Lohrbach 1995; Nigrin, 1993)
5. az informaciofeldolgozas iranya Retter, 1996; Borgulya, 1996; Lohrbach, 1995;

Kasabov, 1996; Kosko, 1992)
a) feedforwarded
b) feedback
i. globalis visszacsatolas
ii. lokalis visszacsatolas

2 A net jeldlés a szdmos x bemeneti vektor sulyozott dsszegének netté eredbjére vonatkozik.
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1. elemi visszacsatolas
2. intralateralis visszacsatolas
3. interlateradlis visszacsatolas

A neurdlis rendszerek részletesebb bemutatasat az 1. szamu melléklet tartalmazza.

2.2 Neurdlis rendszerek lizleti alkalmazdsai

Az utdbbi évek gyakorlata szerint gazdasagi terileten a neurdlis rendszerek, mint kozelité
madszerek, modellbecslS eszkdzok, illetve mint sokparaméteres dontések tamogaté eszkoze
terjedt el.

>

Neuralis halok

Nemlinearitas foka

Egyszerd
problémak

Véltozok szdma
Neurdlis haldzatok gazdasagi alkalmazasa
Forras: részben Borgulya (1998), részben Zimmerman (1994)

Sok esetben hatékonyabban hasznalhaté a klasszikus modszereknél tobbértéki fliggvények
kozelitésére, vagy olyan optimalizacios problémak megolddsdra, ahol az analizis vagy a linearis
programozds eszkdzei nehezen alkalmazhatdk, vagy azért, mert nagyon erés a probléma
nemlinearitdsanak a foka, vagy pedig tul sok paramétert tartalmaz.

A neurdlis rendszerek gazdasagi alkalmazasaval foglalkozé irodalmat csoportosithatjuk a
modellezés tipusai szerint. Ily mddon a relevans szerz6k gazdasagi alkalmazdsokban
bevezettek

a) tobbrétegli el6revezetéses rendszereket (MFNN) el6rejelzésekre,

b) tobbrétegl el6revezetéses rendszereket (MFNN) osztalyozasra, illetve
c) oOnszervezl térképeket (SOM) klaszterezésre.

A mértékadd irodalom attekintését témateriletenként célszerl végezni, taxondmikus
jelleggel. Igy o6t teriiletet kilénboztethetink meg, melyek a marketing,
kockdzatmenedzsment, pénzligy, menedzsment és azon belil is kiléndésen a
termelésmenedzsment. Ezekrdl a terliletekrél nyujt részletes attekintést a lenti tablazat a
hasznalt neuralis halo tipusok alapjan.
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1. tabldzat:  Neurdlis rendszerek gazdasdgi alkalmazdsai

tobbrétegli el6revezetéses tobbrétegli el6revezetéses

rendszer osztalyozdsra

Onszervezd térképek
klaszterezésre
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=< He, 1997
Q kartalanitas- Borgulya, 1999 alairas Francett, 1989
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e 1994 trendosztalyozds SER, Lk kategorizalas T, 2
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elérejelzése elemzése
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N eldrejelzés Leung, 2000 kalibracié Dutta, 1993 alapok Deboeck, 1998
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tobbrétegli elGrevezetéses tobbrétegli el6revezetéses Onszervezd térképek
rendszerek elGrejelzésekre rendszer osztalyozdsra klaszterezésre
Rumelhart — McClelland, 1986 Kohonen, 1982, 1988, 1990, 1993
miszaki Hung, 1999 uiELH Adeli, 1990 Ll Kulkarni, 1995
tervezés tervezés tervezés
- folyamat-
g modellezés és Flood 1996 monitoring és Hanamolo, 1990 folyamatvezérlé Hu, 1995
é folyamatvezérlé Cui, 2000 diagnosztika Kassul, 1998 S Cser, 1999
NS
@  minGsé Chande, 1995 folyamatvezérlé . folyamat- .
5 menedzgsment Branca, 1995 S g Kim, 1998 szeﬂekcié Raviwongse, 2000
£ Stfutasi id6
o e Corsten, 1995 s
< m,|n|r.naI|zaI’as’a, Lohrbach 1995 mindség kontrol  Chen, 2000
g gépkihasznalas z
2 szallitasi
problémak, Corsten, 1995
Ul6helykiosztds, Lohrbach, 1995
mUiszakbeosztas

Forras: sajat szerkesztés

Elérejelzés, idGsorok kezelése, Gsszetett osztdlyozdsi feladatok

Ennek a teriletnek a legfontosabb kutatdsi kérdése az, hogy hogyan lehet idGsorok
viselkedésére jovére vonatkozod itéleteket hozni hatékonyan. A legnagyobb probléma e
tekintetben az, hogy a legtobb hagyomanyos statisztikai modell linearitast feltételez,
hatastalannak bizonyulnak szezonalis idGsorok el6rejelzésében, a modellek parametrikus
természetébdl addéddan (Zhang, 2002). Ezek a modellek ugyanis csak akkor képesek megfelelé
bizonyossaggal el6rejelezni idGsorokat, ha az adatok rdilleszthet6k bizonyos parametrikus
modellek strukturajara és kovetelményeire. Ezzel ellentétben a neurdlis halék mind linearis,
mind tisztan nemlinearis esetekben is hatékonynak és hatdsosnak bizonyulnak idGsorok
el6rejelzésében barmilyen fliggvényszer(i kapcsolatot hatékonyan matematizal a rendszer.
(Zhang, 1998)

A neuralis halok e teriileten torténd alkalmazasabdl adédé elényok legfébb forrdsa, hogy ezen
rendszerek olyan nemlinedris rugalmas modellek, melyek képesek rejtett mintazatokat
felismerni az id6sorokban, az informacidgranulacié révén képesek univerzélis approximaciora:
barmilyen kapcsolatot képesek kozeliteni, melyek idésoros megfigyelések kozott
fennallhatnak. igy a neuralis haldk a legcélravezetébb modellek minden olyan esetben, amikor
adatokat ugyan konnyen tudunk gydjteni, de nehezen, vagy egyaltaldn nem tudunk
kovetkeztetni a koztik |évé kapcsolatok természetére (Zhang, Qi, 2002).

Annak eldéntésében viszont, hogy sziikséges-e az adatok bizonyos foku el6kezelése, nincs
egyetértés a kutatok kozott. Jellemzéen két iskola alakult ki. Sharda és Patil (1992)
bebizonyitottak, hogy nem sziikséges az adatok deszezonalitasa: a neurdlis rendszerek
hatékonyan és kozvetlenil tudjak modellezni/kezelni a szezonalitast: nem sziikséges az adatok
el6kezelése3. Ugyanerre a kovetkeztetésre jutott Tang és Fishwick* (1993) el6recsatolt
neuralis halok alkalmazasdval. Bar hosszd tavon nem volt szignifikdns kiilonbség az
eredmények ko6zo6tt, a révid tavu idésorok esetében messze hatékonyabbnak bizonyultak az

3 A kovetkeztetdsre egy 1992-es kutatds sordn jutottak, mely sordn 88 szezonalitassal rendelkezé idésort
vizsgaltak meg, eredményeiket a Box-Jenkins modell eredményeivel vetették 6ssze.

4 El8recsatolt neurdlis halot hasznaltak, mely eredményeit szintén a Box-Jenkins modell eredményeivel vetették
0ssze mind rovid, mind hosszu tavu idGsorokat vizsgalva (6sszesen 16 darabot).
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el6kezeletlen (szezonmentesitetlen) id6sorokkal megvaldsitott neuralis haldk. Mindazonaltal
hosszu tavu id&sorok esetében is kedvez6bb a neuralis haldzat figyelembe véve a modell
reprezentdcids képességét, a modellalkotasi folyamatot, valamint a széles koru
alkalmazhatdsagat. (Tang és Fishwick, 1993)

1995-ben Nam és Schaefer is hasonld kovetkeztetésekre jutott Iégi utasok szamanak id6sorait
vizsgalva, illetve azok el6rejelzésére, valamint Franses és Draisma (1997) is, akik valtozé
szezonalitasok® felismerésére hasznaltak neuralis halét.

A masik iskola szerint a neurdlis hdlok nem képesek a szezonalitasok kdzvetlen modellezésére,
a hagyomanyos statisztikai mdédszereknél hatékonyabb el6rejelzés érdekében sziikséges az
adatok el6kezelése, elézetes deszezonalizalasa. Ezt tobb kutatds is alatamasztja, ugymint
Farway és Chatfield (1995) elemzései, melyeket légi utasok szamanak elGrejelzésére
hasznaltak®, valamint Nelson és szerz8tdrsai (1999), akik szintén arra jutottak, hogy azon
id6sorokbdl, melyek szezonalitast tartalmaznak, és kiszlirik ezeket az id6sorokbdl az
el6rejelzés el6tt, a neurdlis haldk jobb el6rejelzést adnak, mint azok, ahol nem kezelték ily
maodon az adatokat az elGrejelzés el6tt.

Zhang és Qi (2000) mind szimulalt, mind valddi idGsoron elvégezték az Osszehasonlitast,
hasonlé eredményre jutva: az adatok elGzetes tisztitasa nélkil inditott neurdlis halé nem
képes hatékonyan modellezni az idGsorok trend- és szezonalitasmintait mindaddig, mig nem
torténik meg vagy az adatok szezonalitdsmentesitése, vagy trendmentesitése, mely jelent6sen
noveli az el6rejelzés hatékonysagat. Abban az esetben pedig, ha mindkét el6kezelési technikat
elvégezziik, a legjobb eredményt kapjuk’.

Osszességében tehat elmondhatd, hogy jellemz8en hatékonyabb el8rejelzések tehetdk
neuralis halékkal — ha bizonyos el6kezelések ala vetjlik az adatsorokat — azok komplex
természetébdl adddodan, mint klasszikus statisztikai modszerekkel.

Mindezekkel egylitt nehéz jé 0Osszehasonlitasokat taldlni a szakirodalomban id&soros
el6rejelzésekre a hagyomanyos statisztika eszkozeit, illetve a neuralis halokat illetéen. Ennek
legf6ébb oka nem mas, minthogy a statisztikusok kevéssé értenek a neuralis haldkhoz, esetleg
nem is tudnak ilyen mddszerekrdl, mig az informatikusok gyakran nincsenek felvértezve
komolyabb statisztikai tudassal (Chatfield, 2004).

Onszervezd térképek

A modell nevét egyrészt a nem felligyelt tanuldsi médjabdl kapta (6nszervezd), masrészt pedig
abbdl adddik, hogy (leggyakoribb alakjdban) az egyetlen kiviteli réteg négyzetracsban
elhelyezked6 neuronjai a létesitett minta térképszerl képét alkotjdk. A Kohonen-térkép
(megalkotdja utdn: Kohonen 1982) egy sokdimenzids folytonos teret egy kétdimenzids
diszkrét térképpé képez le. Ek6zben a bemeneti tér vektorainak hasonlésagait a kimeneti racs
neuronok topolégiai kozelségeire transzformadlja, ezdltal képes megtartani a bemenetek
jellemzéit. a megfelel6 topoldgia elérésére a kimeneti neuronokra szomszédsagi kényszereket
helyeznek, amivel a bemeneti adatok egyes tulajdonsagai tiikr6z6dnek a kimeneti egységek
sulyaiban.

5 Franciaorszag és Hollandia ipari kibocsatasanak negyedéves adataibdl dsszedllitott id6sorokat vizsgéltak és
jeleztek eldre elGrecsatolt neuralis haléval.

5 A tobbféle neuralis hdldzat eredményét dsszevetették a Box-Jenkins modell, illetve a Holt-Winters médszer
eredményeivel

7 Osszehasonlitva az el6kezelés nélkiili, illetve az egy el6kezelési technikdval el6készitett adatokbdl térténd
el6rejelzést neuralis haldéval, valamint hagyomanyos statisztikai modszerekkel (jellemz&en ARIMA)
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2.3 Neurdlis rendszerek elényei, hdtranyai
A neurdlis hdaldk kutatasat, illetve a témdban sziletett relevans publikacidkat és
0sszehasonlitasokat tekintve kitlinik, hogy tobb tanulmany sziiletett a modell elényeirdl, mint
hatranyairdl, valamint az is, hogy az elérhet6 el6nyok tulszarnyaljak a lehetséges hatranyokat.
A moédszer legfontosabb erdsségei az alabbiak:

= sikeresen és pontosan kozelit komplex, nemlinearis leképzéseket

= nem igényel a priori informacidkat az adatok eloszlasardl, vagy a kapcsolatok
fliggvényeinek alakjardl

= nagyon rugalmas az architekturaja a zajokkal és a hidnyos adatokkal szemben

= egyszerl a rendszer mikodtetése: gyorsan és hatékonyan reagdl a kornyezet valtozd
adataira, egyszer(ien frissithet6 azokkal

= aneurdlis rendszerekre nem vonatkoznak a klasszikus statisztikai médszerek korlatozé
feltételei

= arejtett rétegek neuronjai latens strukturadkként értelmezhet6ek (felligyelt haloknal)

A rendszer legfontosabb gyengeségeit az alabbiak szerint foglalom 6ssze:
= nehezen értelmezhetGek a becslilt haldzat sulyai (a fekete doboz jelleg miatt)

= nagyon alacsony a valdszinlisége annak, hogy az iteracidk soran a halé a
hibafiiggvénynek nem csupan egy lokalis, hanem a globalis minimuma felé konvergal

= 3ltaldban nagyszamu mintaelem sziikséges a modell a mikodtetéséhez, ami
jelent6sen novelheti a rendszer hardver igényeit

= 3 haldézat optimalis architekturajanak felépitése idGigényes, kialakitasanak maddja
gyakran heurisztikus

=  esetenként fennallhat a tudltanulds veszélye, ami rontja a modell altalanosito
képességét

= nem all rendelkezésre explicit szabdlyrendszer a legjobb algoritmus kivalasztasara

= arendszer teljesitménye nagyban fligg a rendelkezésre allé adatok mennyiségétdl

= a neurdlis halézatokbdl hidnyzik a klasszikus statisztikai moddszerek néhany
tulajdonsaga: nem lehetséges hipotézisek, illetve konfidencia intervallumok
tesztelése.

3. Kovetkeztetések

A neuralis rendszerek relevans szakirodalmdanak attanulmdanyozasa sordn megvizsgaltam azt,
hogy a mesterséges intelligencian alapuld egyes mddszerek kozil melyiket, milyen mértékben
és mely terlileteken hasznaljak az lzleti tudomanyokban.

A legtobb alkalmazast — 6sszesen 88-at — a neuralis haldk teriletén taldltam. Itt 1988-tdl
publikaltak pénziigyben hasznalt modelleket (f6leg flggvénykozelitésre és elbrejelzésre),
1989-t6l kockazatbecslésre vonatkozé alkalmazasokat, 1990-t6l termelésmenedzsmentben
haszndlt, eszkdzoket, 1992-t6l marketingben hasznalt modelleket (f6leg elSrejelzésre), majd
legljabban, 1994-t6]1 menedzsmentalkalmazasokat, am ebbdl minddssze 9-et taldltam, mig
marketing terlileten 27-et, kockazatmenedzsment teriileten 18-at, termelésmenedzsment
terlleten szintén 18-at, pénziigyi teriileten 16-ot.
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A modellek a korlatozé  feltételeket illetGen meglehetGsen lazak, a
tarsadalomtudomanyokban bevett modszerek kemény feltételeit nem kotik ki. Szubjektiv
rendszerinformaciokat is a modellezés targyava lehet tenni, elfogadja a nemlinaritast, nincs
kikotés a valtozdk variancidjara, megengedi a valtozdk kozotti interdependenciat, egyszerlen
és kozvetlenil beépithets ezekbe a modellekbe a szakért6i tudas. Ezek a modellek egyszerre
stabilak és plasztikusak, precizek és szignifikdnsak, ami nem zarja ki az interpretdlhatésagot
sem.

A mesterséges intelligencian és lagy szamitdsokon alapulé szakért6i rendszerek, mint a
neuralis halék a mdszaki teriileteken mar régéta sikeresen és széleskorlen hasznalt
modszerek, am a tarsadalomtudomdanyokban és azon bellil is a gazdalkodas- és
szervezéstudomanyokban hasznalatuk szlk kord, habar

a) alkalmazdasuk lehetséges,

b) teljesitményik meghaladhatja a klasszikus modellekét: egyediili olyan modellezési
technikdk a tarsadalomtudomany — azon bellil is a menedzsment eszkoztardban,
melyek egyszerre stabilak és plasztikusak, precizek, szignifikdnsak és
interpretalhatoak,

c) kevesebb és lazdbb korlatozé feltétellel rendelkeznek, mint a klasszikus
rendszermodellezési mddszerek.
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