
LIM LOGISZTIKA-INFORMATIKA-MENEDZSMENT 2018. 3(1) 

60 

 

 

 

 

 
Kása Richárd1 

Neurális hálók alkalmazásának 
lehetőségei innovációs 
teljesítmény mérésére 

 

LOGISZTIKA – INFORMATIKA – MENEDZSMENT 
volume 3 ● number 1 ● március 2018 ● pp: 60-73  
DOI: 10.29177/LIM.2018.1.60 

 
 

Összefoglaló 
 

A huszadik század végére a konvencionális rendszermodellezési technikákat egyre inkább 
kezdik kiszorítani a tudományos modellezésből a szimbolikus rendszereken és mesterséges 
intelligencián alapuló eljárások, melyeket a kilencvenes évek végére már olyan kifejezésekkel 
kezdtek el egy kontextusban használni, mint értelmezés és érvelés. Felismerték, hogy az ilyen 
alapokon nyugvó modellek hatékonynak bizonyulnak az olyan problémák megoldásában, 
melyekre hagyományos módszereket már egyáltalán nem, vagy csak nagyon sok kikötéssel 
lehet használni, úgymint az analízis, a statisztika, a döntéstámogatás és a szabályozás precíz, 
determinisztikus módszerei, a lineáris programozás, mely egyszerű problémáknál kiválóan 
használható, összetettebb esetekben a nem-lineáris vagy a dinamikus programozás 
módszerei. Ezen módszerek feltételrendszere azonban egyre inkább kielégíthetetlen, 
gondoljunk csak egy egyszerű regressziós modellre, ahol az alapkikötés a változók linearitása 
és a köztük lévő multikollinearitás hiánya, ám nehéz az egyes hatásokat és okokat azonosítani, 
éles különbséget tenni köztük. 
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1. Neurális hálók alkalmazásának lehetőségei innovációs teljesítmény 
mérésére 

 
A klasszikus rendszermodellezés eszközei számos gyakorlati esetben nem alkalmazhatók 
biztonsággal és megbízhatóan. Előfordulhat, hogy egy probléma annyira bonyolult, hogy 
egyszerűen nem tudjuk felírni azt a függvényt, melynek optimumát keressük, vagy az 
elemzések nem nyújtanak kielégítő eredményt, magas statisztika hiba esetleg alacsony 
megbízhatósági szinttel is párosul, vagy csak heuresztikus, közelítő következtetéseket 
vonhatunk le. 
A mesterséges intelligencián alapuló rendszerek olyan módszerek, eszközök gyűjtőfogalma, 
melyek a problémamegoldást az emberi elme működési analógiái alapján végzik. Az 
intelligencia szó a hatékony tanulás képességére, az adaptív reagálásra, a helyes döntések 
meghozására, nyelvi kommunikáció szofisztikált módjára és megértésére utal. Ezáltal olyan 
modellek hozhatók létre, melyek élő organizmusok működését szimulálják: akár az emberi 
agyét is. Ezen rendszerek kiválóan alkalmasak lesznek problémamegoldásra, rejtett 
összefüggések, mintázatok vagy hasonlóság felismerésére, nyelvi feldolgozásra, tervezésre, 
vagy akár előrejelzésre is, nagyobb hatékonysággal és kevesebb megkötéssel, mint a 
hagyományos modellek. 

 

2. Robusztus modellezés 
A legtöbb élő rendszer rendelkezik egy olyan különleges képességgel, mely lehetővé teszi, 
hogy nagyon eltérő környezeti feltételek esetén is képesek legyenek életben maradni. A belső 
hibák hatnak ugyan a rendszer viselkedésére, ám az alapvető (élet)funkcióit gyakran még igen 
erős belső hibák esetén is képes fenntartani. Az élő rendszereknek ez a tulajdonsága szöges 
ellentétben van azzal, amit az ember által tervezett rendszereknél tapasztalhatunk: egyetlen 
alkatrész hibája gyakran az egész rendszert megbénítja. A kutatók mára már felismerték a 
tudomány minden területén, hogy a természet által "tervezett" szerkezetek ellenállók, ezért 
a hibatűrő képesség vagy robusztusság kérdését sok területen és egyre intenzívebben 
vizsgálják. (Barabási 2003) 

 

2.1 Neurális rendszerek 
A neurális rendszerek használata műszaki területeken és az informatikában meglehetősen 
elterjedtek a huszadik század végére, működésük leírásában alapműnek számít Rumelhart – 
McClelland 1986-os munkája, Kohonen 1982, 1988, 1990, 1993-as munkái, Kasabov 1996-os 
értekezése, Kosko 1992-es és Zurada szintén 1992-es munkája. A hazai kutatók közül 
mértékadó Retter Gyula 1998-as, valamint Borgulya István szintén 1998-as munkája. 
A mesterséges neurális háló egy olyan speciális információfeldolgozó rendszer, mely 
nagyszámú egyszerű processzáló elemből, ún. idegsejtből áll, melyek sűrűn összekötöttek, 
párhuzamos felépítésűek csakúgy, mint az emberi agyban lévő biológiai neuronok: elosztott 
adatfeldolgozásuk révén tanulási, általánosítási és zajtoreláló képességekkel rendelkeznek. Az 
összeköttetések változó numerikus értékekkel rendelkeznek. Ezen súlyok, illetve a neuronok 
topológiája képviselik a rendszer tudásbázisát, módosításuk a számítás, a tanulás alapja. Ilyen 
módon a háló a tanulási szabályok és a tárolt információ visszahívásának folyamata, 
paramétereiket és felépítésüket – válaszul a korábban megszerzett információkra – változtatni 
tuják. A rendszer egyszerű, de nagyszámú neuron együttese képes bonyolult nemlineáris 
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leképzéseket produkálni. Ez az információ feldolgozó rendszer tehát az emberi agy 
analógiájára működik, topográfiájának alapegysége a neuron. 
Az információrendszer alapegysége tehát a neuron, mely nagymértékben hasonlít az emberi 
agy neuronjaihoz, annak leegyszerűsített sémája. Az agy az ember elsődleges információ 
feldolgozó egysége. Képes tanulni, nagyságrendekkel gyorsabb, mint a jelenlegi processzorok, 
hibatűrő képessége kiemelkedő. Az agy fő feldolgozó egységei a neuronok, az idegrendszer 
alapegységei, ingerületképzésre és ingerületvezetésre specializálódott sejt. Az idegsejtek az 
idegszövet meghatározó sejtjei, melyeket gliasejtek vesznek körül. 
Tekintsük először a biológiai neuront. A lenti ábrán két motorikus neuron kapcsolata látható: 
a jelet küldő preszinaptikus sejt, és a vele kapcsolatban lévő, jelet vevő posztszinaptikus sejt. 
Jól látható a neuron két fő részre különülése: A neuronok fő tömegét a sejttest képezi. A 
plazmából hosszabb-rövidebb nyúlványok indulnak ki. A dendritek (a rövidebb nyúlványok) 
más sejtektől veszik át az ingerületet és továbbítják a sejttest felé. Az axon (a hosszabb 
nyúlvány), amelyből neurononként általában csak egy van, az ingerületet a sejttest felől az 
axonvég felé vezeti. Amíg a neuron sejttestét és dendritjeit csak az ektoplazmatikus (plazmán 
kívüli) membrán határolja, addig az ugyancsak ektoplazmatikus membránnal borított axon 
körül az idegszövet támasztósejtjei velőshüvelyt alakítanak ki. A velőshüvellyel körülvett axon 
az idegrost. Az idegrost kialakulása során az axon a támasztósejt sejthártyáját maga előtt tolva 
beágyazódik a neuronba. A támasztósejt sejthártyájának betüremkedése felcsavarodik az 
axonra. Ezt a betüremkedést az egymás mellé került két sejthártya ektoplazmatikus 
membránrétegei alkotják. Az így felcsavarodó velőshüvely tehát egymásra rétegződő 
ektoplazmatikus membránréteggel veszi körül az axont. Az axon az idegszövet sejt közötti 
állományával velőshüvely nélküli csupasz részén keresztül (a befűződés helyén) érintkezik. 
A mesterséges (matematikai) neuron működése logikailag megegyezik a biológiai neuronnal. 
Olyan egység, mely különböző súlyozott kapcsolatokon keresztül kap információkat, melyeket 
különböző függvényekkel dolgoz fel és továbbít. Az n súlyozott bemenetet és egy konstansra 
választott bemenetet (bias) egy összegzés és valamilyen általában nemlineáris függvény követ. 
Ez utóbbi kettőt szokás transzfer függvénynek is nevezni. A neuron rendelkezhet lokális 
memóriával is, amelyet például késleltetéseken, visszacsatolásokon, lineáris szűrőkön 
keresztül érhetünk el. 
Az idealizált mesterséges neuronon a sejttest a feldolgozóelem (szóma), ingerületnek 
tekinthetjük a kapott xi(t), és a továbbított o(t) információt, az axonnak a dendritekkel és 
szinapszisokkal együtt az irányított kapcsolatok, és a szinapszisok erejének a wi súlyok felelnek 
meg. (Kasabov, 1998) 

Matematikai neuron 
Forrás: saját szerkesztés 
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A mesterséges neuron esetében a konfluencia művelet nem más, mint az új információ, amit 
az aktuális x kiterjesztett bemeneti vektor testesít meg és a korábbi információ, azaz a w 
kiterjesztett szinaptikus súlyvektor közötti hasonlósági mérték – legtöbbször skalárszorzat – 
létesítése. A nemlineáris aktivizációs művelet ezek után a hasonlósági mértéken végrehajt egy 
nemlineáris leképzést. 
Tehát a konfluens zónában először egy lineáris leképzés történik2: 

 

x ∈ ℝn-ből net ∈ ℝ1-be a w ∈ ℝn (3) 

súlyvektoron át. Ezt követően az aktivizációs művelet leképzést létesít 

net ∈ ℝ1-ből o ∈ ℝ1-be (4) 
 

az f nemlineáris aktivizációs függvényen keresztül. (Retter, 2006) 
 

A neurális rendszerek csoportosítására a szakirodalomban nem alakult ki egységes 
klasszifikáció: egy-egy szerző csupán egy-két, legfeljebb három dimenzió alapján végzi a 
rendszerezést, vagy egy-egy típusról csak említést tesznek. A téma szakirodalma alapján 
kísérletet teszek egy koherens rendszerezésre az egyes szerzők munkája alapján. 

1. A hálózatban lévő neuronok típusa (Retter, 1996; Borgulya, 1996; Lohrbach, 1995) 

a) általános neuronmodell 

b) McCulloch-Pitts neuronmodell 

c) diszkrét és folytonos perceptron 

2. A rétegek száma alapján (Retter, 1996; Borgulya, 1996; Lohrbach, 1995; Kasabov, 

1996) 

a) egyrétegű 

b) többrétegű 

3. a rétegek közti kapcsolatok alapján (Borgulya, 1996; Kosko, 1992) 

a) teljes 

b) véletlenszerű 

c) egy-egy 

4. rétegen belüli kapcsolatok alapján 

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

b) on-center/off-surround (Grossberg, 1973; Lohrbach 1995; Nigrin, 1993) 

5. az információfeldolgozás iránya Retter, 1996; Borgulya, 1996; Lohrbach, 1995; 

Kasabov, 1996; Kosko, 1992) 

a) feedforwarded 

b) feedback 

i. globális visszacsatolás 

ii. lokális visszacsatolás 
 
 

2 A net jelölés a számos x bemeneti vektor súlyozott összegének nettó eredőjére vonatkozik. 
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1. elemi visszacsatolás 

2. intralaterális visszacsatolás 

3. interlaterális visszacsatolás 

A neurális rendszerek részletesebb bemutatását az 1. számú melléklet tartalmazza. 
 

2.2 Neurális rendszerek üzleti alkalmazásai 
Az utóbbi évek gyakorlata szerint gazdasági területen a neurális rendszerek, mint közelítő 
módszerek, modellbecslő eszközök, illetve mint sokparaméteres döntések támogató eszköze 
terjedt el. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Változók száma 

Neurális hálózatok gazdasági alkalmazása 
Forrás: részben Borgulya (1998), részben Zimmerman (1994) 

 
Sok esetben hatékonyabban használható a klasszikus módszereknél többértékű függvények 
közelítésére, vagy olyan optimalizációs problémák megoldására, ahol az analízis vagy a lineáris 
programozás eszközei nehezen alkalmazhatók, vagy azért, mert nagyon erős a probléma 
nemlinearitásának a foka, vagy pedig túl sok paramétert tartalmaz. 
A neurális rendszerek gazdasági alkalmazásával foglalkozó irodalmat csoportosíthatjuk a 
modellezés típusai szerint. Ily módon a releváns szerzők gazdasági alkalmazásokban 
bevezettek 

a) többrétegű előrevezetéses rendszereket (MFNN) előrejelzésekre, 

b) többrétegű előrevezetéses rendszereket (MFNN) osztályozásra, illetve 

c) önszervező térképeket (SOM) klaszterezésre. 

A mértékadó irodalom áttekintését tématerületenként célszerű végezni, taxonómikus 
jelleggel. Így öt területet különböztethetünk meg, melyek a marketing, 
kockázatmenedzsment, pénzügy, menedzsment és azon belül is különösen a 
termelésmenedzsment. Ezekről a területekről nyújt részletes áttekintést a lenti táblázat a 
használt neurális háló típusok alapján. 

Analízis 

Neurális hálók 

Egyszerű 
problémák 

Lineáris algebra 

N
em

lin
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rit
ás

 f
ok

a 
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1. táblázat: Neurális rendszerek gazdasági alkalmazásai 
 

 többrétegű előrevezetéses 
rendszerek előrejelzésekre 

többrétegű előrevezetéses 
rendszer osztályozásra 

önszervező térképek 
klaszterezésre 

  Rumelhart – McClelland, 1986  Kohonen, 1982, 1988, 1990, 1993 

M
ar

ke
ti

n
g,

 é
rt

ék
es

ít
és

 

fogyasztói 
magatartás 
előrejelzés 

Bounds, 1997 
Moutinho, 1994 
Dasgupta, 1994 

 

célpiaci 
marketing 

Venugopal, 
1994 
Zahavi, 1997 

 

piacszeg- 
mentálás 

Dibb, 1992 
Reutterer, 2000 
Vellido, 1999 
Rushmeier, 1997 

piacrészesedés 
előrejelzés 

 

Wang, 1999 
fogyasztói 
elégedettség 
értékelés 

 

Temponi, 1999 
fogyasztói 
magatartás 
elemzés 

van Wezzel, 1996 
Watkins, 1998 

 

értékesítés 
előrejelzés 

Kong, 1995 
Thiessing, 1995 
Venugopal,1994 

 
 

lojalitás és 
megtartás 

Behara, 1994 
Wray, 1994 
Mozer, 2000 
Madden, 1999 
Smith, 2000 

   

márkaelemzés 
Reutterer, 2000 
Balakrishnan,1996 

fogyasztói kosár 
elemzés Evans, 1997 

árrugalmasság 
modellezés   

Gruca, 1998 storage layout 
  

Su, 1995 

 fogyasztók 
szegmenshez 
rendelése 

 
Lohrbach, 1995 

 

K
o

ck
áz

at
m

en
ed

zs
m

en
t 

pénzügyi 
teljesítés 
előrejelzés 

 

St. John, 2000 
 

csődosztályozás 
Udo, 1993 
Wilson, 1997 

 

hitel scoring 
West, 2001 
Bassi, 1997 

hitel scoring Jensen, 1992 hitel scoring 
West, 2000 
Long, 2000 

kockézat- 
értékelés 

Garavaglia, 1996 

fizetés- 
képtelenség 
előrejelzése 

 
Brocket, 1997 

 
csalásfelderítés 

Holder, 1995 
Dorronsoro, 
1997 
He, 1997 

 

aláírás 
hitelesítés 

 
Abu-Rezq, 1999 

kártalanítás- 
értékelés 

Borgulya, 1999 
Hancock, 1996 

aláírás 
hitelesítés 

Francett, 1989 
Ageenko, 1998 

  

P
é

n
zü

gy
 

hedging 
Hutchinson, 
1994 

részvénypiaci 
trendosztályozás 

Saad, 1998 
gazdasági 
kategorizálás 

Kaski, 1996 

határidős 
ügyletek 
előrejelzése 

 

Grudinski, 1993 
ügyfél 
hitelesítés 

 

Graham, 1988 
kamatráta 
szerkezeti 
elemzése 

 

Cottrell, 1997 

 

FOREX 
előrejelzés 

 
Leung, 2000 

 

kötvény- 
kalibráció 

 

Surkan, 1991 
Dutta, 1993 

közösen kezelt 
befektetési 
alapok 
kiválasztása 

 
Deboeck, 1998 

befektetés- 
menedzsment 

 

Barr, 1994 
értékpapírok 
kockázati 
osztályozása 

 

Lohrbach, 1995 
  

részvénypiaci 
változások 
előrejelzése 

Podding, 1990 
Schöneburg, 
1991 

fizetőképtelensé 
g, hitelképesség 
megítélése 

Lohrbach, 1995 
Kerling, 1994 

  

M
en

ed
zs

m
en

t stratégia- 
értékelés 

Wyatt, 1995 
Parkinson, 1994 
Chien, 1999 

stratégia hatása 
a teljesítményre 

 

St. John, 2000 
stratégia hatása 
a teljesítményre 

 

Biscontri, 2000 

 

döntés- 
támogatás 

 

Wu, 1999 
Sroczan, 1997 

menedzsment 
gyakorlatok 
hatása a 
teljesítményre 

 
Bertels, 1999 

 

döntés- 
támogatás 

 
Lin, 2000 
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 többrétegű előrevezetéses 

rendszerek előrejelzésekre 
többrétegű előrevezetéses 

rendszer osztályozásra 
önszervező térképek 

klaszterezésre 
  Rumelhart – McClelland, 1986  Kohonen, 1982, 1988, 1990, 1993 

Te
rm

el
és

m
en

ed
zs

m
en

t 

műszaki 
tervezés 

Hung, 1999 
műszaki 
tervezés 

Adeli, 1990 
műszaki 
tervezés 

Kulkarni, 1995 

folyamat- 
modellezés és 
folyamatvezérlé 
s 

 

Flood 1996 
Cui, 2000 

 

monitoring és 
diagnosztika 

 

Hanamolo, 1990 
Kassul, 1998 

 

folyamatvezérlé 
s 

 

Hu, 1995 
Cser, 1999 

minőség 
menedzsment 

Chande, 1995 
Branca, 1995 

folyamatvezérlé 
s 

Kim, 1998 
folyamat- 
szelekció 

Raviwongse, 2000 

  átfutási idő 
minimalizálása, 
gépkihasználás 

Corsten, 1995 
Lohrbach, 1995 

 

minőség kontrol 
 

Chen, 2000 

  szállítási 
problémák, 
ülőhelykiosztás, 
műszakbeosztás 

 

Corsten, 1995 
Lohrbach, 1995 

  

Forrás: saját szerkesztés 
 

Előrejelzés, idősorok kezelése, összetett osztályozási feladatok 
Ennek a területnek a legfontosabb kutatási kérdése az, hogy hogyan lehet idősorok 
viselkedésére jövőre vonatkozó ítéleteket hozni hatékonyan. A legnagyobb probléma e 
tekintetben az, hogy a legtöbb hagyományos statisztikai modell linearitást feltételez, 
hatástalannak bizonyulnak szezonális idősorok előrejelzésében, a modellek parametrikus 
természetéből adódóan (Zhang, 2002). Ezek a modellek ugyanis csak akkor képesek megfelelő 
bizonyossággal előrejelezni idősorokat, ha az adatok ráilleszthetők bizonyos parametrikus 
modellek struktúrájára és követelményeire. Ezzel ellentétben a neurális hálók mind lineáris, 
mind tisztán nemlineáris esetekben is hatékonynak és hatásosnak bizonyulnak idősorok 
előrejelzésében bármilyen függvényszerű kapcsolatot hatékonyan matematizál a rendszer. 
(Zhang, 1998) 
A neurális hálók e területen történő alkalmazásából adódó előnyök legfőbb forrása, hogy ezen 
rendszerek olyan nemlineáris rugalmas modellek, melyek képesek rejtett mintázatokat 
felismerni az idősorokban, az információgranuláció révén képesek univerzális approximációra: 
bármilyen kapcsolatot képesek közelíteni, melyek idősoros megfigyelések között 
fennállhatnak. Így a neurális hálók a legcélravezetőbb modellek minden olyan esetben, amikor 
adatokat ugyan könnyen tudunk gyűjteni, de nehezen, vagy egyáltalán nem tudunk 
következtetni a köztük lévő kapcsolatok természetére (Zhang, Qi, 2002). 
Annak eldöntésében viszont, hogy szükséges-e az adatok bizonyos fokú előkezelése, nincs 
egyetértés a kutatók között. Jellemzően két iskola alakult ki. Sharda és Patil (1992) 
bebizonyították, hogy nem szükséges az adatok deszezonalitása: a neurális rendszerek 
hatékonyan és közvetlenül tudják modellezni/kezelni a szezonalitást: nem szükséges az adatok 
előkezelése3. Ugyanerre a következtetésre jutott Tang és Fishwick4 (1993) előrecsatolt 
neurális hálók alkalmazásával. Bár hosszú távon nem volt szignifikáns különbség az 
eredmények között, a rövid távú idősorok esetében messze hatékonyabbnak bizonyultak az 

 
 

3 A következtetásre egy 1992-es kutatás során jutottak, mely során 88 szezonalitással rendelkező idősort 
vizsgáltak meg, eredményeiket a Box-Jenkins modell eredményeivel vetették össze. 
4 Előrecsatolt neurális hálót használtak, mely eredményeit szintén a Box-Jenkins modell eredményeivel vetették 
össze mind rövid, mind hosszú távú idősorokat vizsgálva (összesen 16 darabot). 
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előkezeletlen (szezonmentesítetlen) idősorokkal megvalósított neurális hálók. Mindazonáltal 
hosszú távú idősorok esetében is kedvezőbb a neurális hálózat figyelembe véve a modell 
reprezentációs képességét, a modellalkotási folyamatot, valamint a széles körű 
alkalmazhatóságát. (Tang és Fishwick, 1993) 
1995-ben Nam és Schaefer is hasonló következtetésekre jutott légi utasok számának idősorait 
vizsgálva, illetve azok előrejelzésére, valamint Franses és Draisma (1997) is, akik változó 
szezonalitások5 felismerésére használtak neurális hálót. 
A másik iskola szerint a neurális hálók nem képesek a szezonalitások közvetlen modellezésére, 
a hagyományos statisztikai módszereknél hatékonyabb előrejelzés érdekében szükséges az 
adatok előkezelése, előzetes deszezonalizálása. Ezt több kutatás is alátámasztja, úgymint 
Farway és Chatfield (1995) elemzései, melyeket légi utasok számának előrejelzésére 
használtak6, valamint Nelson és szerzőtársai (1999), akik szintén arra jutottak, hogy azon 
idősorokból, melyek szezonalitást tartalmaznak, és kiszűrik ezeket az idősorokból az 
előrejelzés előtt, a neurális hálók jobb előrejelzést adnak, mint azok, ahol nem kezelték ily 
módon az adatokat az előrejelzés előtt. 
Zhang és Qi (2000) mind szimulált, mind valódi idősoron elvégezték az összehasonlítást, 
hasonló eredményre jutva: az adatok előzetes tisztítása nélkül indított neurális háló nem 
képes hatékonyan modellezni az idősorok trend- és szezonalitásmintáit mindaddig, míg nem 
történik meg vagy az adatok szezonalitásmentesítése, vagy trendmentesítése, mely jelentősen 
növeli az előrejelzés hatékonyságát. Abban az esetben pedig, ha mindkét előkezelési technikát 
elvégezzük, a legjobb eredményt kapjuk7. 
Összességében tehát elmondható, hogy jellemzően hatékonyabb előrejelzések tehetők 
neurális hálókkal – ha bizonyos előkezelések alá vetjük az adatsorokat – azok komplex 
természetéből adódóan, mint klasszikus statisztikai módszerekkel. 
Mindezekkel együtt nehéz jó összehasonlításokat találni a szakirodalomban idősoros 
előrejelzésekre a hagyományos statisztika eszközeit, illetve a neurális hálókat illetően. Ennek 
legfőbb oka nem más, minthogy a statisztikusok kevéssé értenek a neurális hálókhoz, esetleg 
nem is tudnak ilyen módszerekről, míg az informatikusok gyakran nincsenek felvértezve 
komolyabb statisztikai tudással (Chatfield, 2004). 

 

Önszervező térképek 
A modell nevét egyrészt a nem felügyelt tanulási módjából kapta (önszervező), másrészt pedig 
abból adódik, hogy (leggyakoribb alakjában) az egyetlen kiviteli réteg négyzetrácsban 
elhelyezkedő neuronjai a létesített minta térképszerű képét alkotják. A Kohonen-térkép 
(megalkotója után: Kohonen 1982) egy sokdimenziós folytonos teret egy kétdimenziós 
diszkrét térképpé képez le. Eközben a bemeneti tér vektorainak hasonlóságait a kimeneti rács 
neuronok topológiai közelségeire transzformálja, ezáltal képes megtartani a bemenetek 
jellemzőit. a megfelelő topológia elérésére a kimeneti neuronokra szomszédsági kényszereket 
helyeznek, amivel a bemeneti adatok egyes tulajdonságai tükröződnek a kimeneti egységek 
súlyaiban. 

 
 
 

5 Franciaország és Hollandia ipari kibocsátásának negyedéves adataiból összeállított idősorokat vizsgáltak és 
jeleztek előre előrecsatolt neurális hálóval. 
6 A többféle neurális hálózat eredményét összevetették a Box-Jenkins modell, illetve a Holt-Winters módszer 
eredményeivel 
7 Összehasonlítva az előkezelés nélküli, illetve az egy előkezelési technikával előkészített adatokból történő 
előrejelzést neurális hálóval, valamint hagyományos statisztikai módszerekkel (jellemzően ARIMA) 
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2.3 Neurális rendszerek előnyei, hátrányai 
A neurális hálók kutatását, illetve a témában született releváns publikációkat és 
összehasonlításokat tekintve kitűnik, hogy több tanulmány született a modell előnyeiről, mint 
hátrányairól, valamint az is, hogy az elérhető előnyök túlszárnyalják a lehetséges hátrányokat. 
A módszer legfontosabb erősségei az alábbiak: 

 sikeresen és pontosan közelít komplex, nemlineáris leképzéseket 

 nem igényel a priori információkat az adatok eloszlásáról, vagy a kapcsolatok 

függvényeinek alakjáról 

 nagyon rugalmas az architektúrája a zajokkal és a hiányos adatokkal szemben 

 egyszerű a rendszer működtetése: gyorsan és hatékonyan reagál a környezet változó 

adataira, egyszerűen frissíthető azokkal 

 a neurális rendszerekre nem vonatkoznak a klasszikus statisztikai módszerek korlátozó 

feltételei 

 a rejtett rétegek neuronjai látens struktúrákként értelmezhetőek (felügyelt hálóknál) 

A rendszer legfontosabb gyengeségeit az alábbiak szerint foglalom össze: 
 nehezen értelmezhetőek a becsült hálózat súlyai (a fekete doboz jelleg miatt) 

 nagyon alacsony a valószínűsége annak, hogy az iterációk során a háló a 

hibafüggvénynek nem csupán egy lokális, hanem a globális minimuma felé konvergál 

 általában nagyszámú mintaelem szükséges a modell a működtetéséhez, ami 

jelentősen növelheti a rendszer hardver igényeit 

 a hálózat optimális architektúrájának felépítése időigényes, kialakításának módja 

gyakran heurisztikus 

 esetenként fennállhat a túltanulás veszélye, ami rontja a modell általánosító 

képességét 

 nem áll rendelkezésre explicit szabályrendszer a legjobb algoritmus kiválasztására 

 a rendszer teljesítménye nagyban függ a rendelkezésre álló adatok mennyiségétől 

 a neurális hálózatokból hiányzik a klasszikus statisztikai módszerek néhány 

tulajdonsága: nem lehetséges hipotézisek, illetve konfidencia intervallumok 

tesztelése. 

3. Következtetések 
A neurális rendszerek releváns szakirodalmának áttanulmányozása során megvizsgáltam azt, 
hogy a mesterséges intelligencián alapuló egyes módszerek közül melyiket, milyen mértékben 
és mely területeken használják az üzleti tudományokban. 
A legtöbb alkalmazást – összesen 88-at – a neurális hálók területén találtam. Itt 1988-tól 
publikáltak pénzügyben használt modelleket (főleg függvényközelítésre és előrejelzésre), 
1989-től kockázatbecslésre vonatkozó alkalmazásokat, 1990-től termelésmenedzsmentben 
használt, eszközöket, 1992-től marketingben használt modelleket (főleg előrejelzésre), majd 
legújabban, 1994-től menedzsmentalkalmazásokat, ám ebből mindössze 9-et találtam, míg 
marketing területen 27-et, kockázatmenedzsment területen 18-at, termelésmenedzsment 
területen szintén 18-at, pénzügyi területen 16-ot. 
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A modellek a korlátozó feltételeket illetően meglehetősen lazák, a 
társadalomtudományokban bevett módszerek kemény feltételeit nem kötik ki. Szubjektív 
rendszerinformációkat is a modellezés tárgyává lehet tenni, elfogadja a nemlinaritást, nincs 
kikötés a változók varianciájára, megengedi a változók közötti interdependenciát, egyszerűen 
és közvetlenül beépíthető ezekbe a modellekbe a szakértői tudás. Ezek a modellek egyszerre 
stabilak és plasztikusak, precízek és szignifikánsak, ami nem zárja ki az interpretálhatóságot 
sem. 
A mesterséges intelligencián és lágy számításokon alapuló szakértői rendszerek, mint a 
neurális hálók a műszaki területeken már régóta sikeresen és széleskörűen használt 
módszerek, ám a társadalomtudományokban és azon belül is a gazdálkodás- és 
szervezéstudományokban használatuk szűk körű, habár 

a) alkalmazásuk lehetséges, 
b) teljesítményük meghaladhatja a klasszikus modellekét: egyedüli olyan modellezési 

technikák a társadalomtudomány – azon belül is a menedzsment eszköztárában, 
melyek egyszerre stabilak és plasztikusak, precízek, szignifikánsak és 
interpretálhatóak, 

c) kevesebb és lazább korlátozó feltétellel rendelkeznek, mint a klasszikus 
rendszermodellezési módszerek. 
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