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AJANLAS

Késa Richard a doktori eljaras szabalyainak megfelelden az Gsszes eldzetes kovetelményt

kiemelked6 eredményekkel teljesitette.

Késa Richard doktori eljarasa kapcsan nyilatkozom, hogy a jel6lt publikéacios tevékenysége
messze meghaladja a Doktori Iskola altal tdmasztott kvetelményeket. A tételesen bemutatott
publikéaciok alapjan megallapithatd, hogy mind a kozlemények mennyisége, mind azok
megjelentetési helyei atlagon feliili, kivalo és folyamatos munkardl adnak szamot.

A jelolt PhD értekezésének munkahelyi vitdja és az eldzetes biralatok, valamint a
kutatdsvezetdi mindségemben megismert mozzanatok alapjan az aldbbiakban foglalom 6ssze
az eljaras szempontjabol fontos tényeket:

1. A jelolt 6nallo kutatomunkat végzett. Ennek mind elméleti, mind empirikus kutatési
mozzanatai kreativ eredményeket rogzitenek.

2. Az eléopponensek egybehangzd véleménye alapjan a disszertacid és a tézisek
megfelelnek a tudomanyos kovetelményeknek.

3. A szakirodalmi feldolgozas tillépett az egyszerli leird, 6sszegzd szinten ¢€s érdemi
kritikai elemzéseket, kovetkeztetéseket eredményezett. Ezek alkalmasak tézisek
megalkotasara és szakmailag kdvetkezetes alatdmasztasara.

4. A modellezés 1j mddszertanainak feltarasaval és adaptalasaval szakteriiletén értékes
adaptacidt hozott létre

5. Az elemzés soran hasznalt modszertanok ujszeriiek, a szokvanyos modszertanok korét
bovitik. A jeldlt e téren érzékelhetd jartassaga, felkésziiltsége példamutato.

6. A hipotézisek, az elméleti vizsgalddasok, a modellek és az azokon lefolytatott
empirikus vizsgalatok, a kapcsolodd elemzések valos kovetkeztetések levondsara
alkalmas megallapitasokra épiilnek.

7. A jelolt, a disszertacidban aktudlis probléma kutatasat tlizte ki célul. A kitlizott célt,
dokumentalt modon teljesitette. Az alkalmazott kutatasi modszertan megfelel a
szakmai szabalyoknak. A kutatoi etikai kovetelmények teljesiilnek, mind a
szakirodalmi feldolgozasban, mind a hipotézisek igazolasaban. A jelolt szakirodalmi
jartassaga kiemelkedd, elemz0 €s szintetizald képessége kivalo.

8. A szerzd kutatdsat a publikdciokbdl és a disszertaciobdl megismerve, egyértelmii,
hogy a mindsitésre benyujtott anyag 6nallo, kreativ szakmai alkotas. A megjelolt sajat
publikdciok mennyisége, a kozlési helyek mindsége, a megjelenés kore és a részvétel
jellege — a szerz6 rovid kutatoi palyaja ellenére - a PhD fokozat elnyeréséhez sziiksége
szintet messze tulszarnyalja.

15



KASA RICHARD
NEURALIS FUZZY RENDSZEREK ALKALMAZASI LEHETOSEGE A TARSADALOMTUDOMANYI KUTATASBAN

9. A disszertacioban részletezett, bizonyitott és a tézisfiizetben rdviden bemutatott
okfejtések olyan uj és ujszerli megallapitdsokat tartalmaznak, ami alapjan a
disszertacio, a PhD mindsitési folyamatban jo szivvel ajanlhaté elfogadasra, a kutato
pedig a fokozat elnyerésére.

10. A jelolt emberi kvalitasai, nemzetkozi kapcsolatai és atfogd ismeretei 0sszességében
egy sz€p oktatdi — kutatoi palya ivét korvonalazzak, amelyhez a Tanszék és az Intézet
orommel adja a lehetséges tamogatas maximumat.

Miskolc, 2011.03.11.

Dr. Szakaly Dezs6

egyetemi docens
kutatasvezeto
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OSSZEFOGLALO

Kutatdsom soran Osszefoglaltam a neuralis halok és a fuzzy rendszerek, valamint az ezek

kombinalasaval kialakitott hibrid rendszerek szakirodalmat. Elemeztem a meglévd gazdasagi
alkalmazasokat, felkutattam a relevans publikaciokat. Ezeket csoportositottam a gazdasagi
felhasznalasi teriiletek alapjan, tapasztalataimat az elsé és a masodik tézisben fogalmaztam
meg. A lagy szadmitdsokon alapuldé modszerek felhasznalasi teriiletei meglehetds
valtozatossagot mutatnak, igen gazdag irodalom all rendelkezésre foleg miiszaki teriiletrdl.
Gazdasagi felhasznalasukat tekintve leggyakrabban hasznalt modszer a neuralis rendszerek,
foleg marketing és pénziigyi teriileten. Szamos gazdasagi alkalmazas talalhaté a fuzzy
rendszerek teriiletén is, itt f0leg tobbtényezds és tobbparaméteres dontéstdmogatd modszerek
talalhatok. Viszonylag szegényes azonban a kettd kombindldsanak felhasznalasa, habar
miszaki teriileteken igen elterjedtek ezek is.

Dolgozatomban ilyen neurofuzzy modellt alakitottam ki, mely az innovacios potencialt becsli
K+F, illetve innovacids tevékenységet folytatdé magyar nagyvallalatokbol vett minta alapjan.
Jelen munkdban — a mennyiségi korlatok miatt — nem keriilt sor a minta klasszikus értelemben
vett elemzésére €s az elemzés kovetkeztetéseinek tézissé formalasara. A munka modszertani
jellegli, mely attekintést nyujt e modellek alkalmazasi lehetdségeirdl, és Osszehasonlitja a
tiszta neurdlis hald €és a regresszids modell teljesitményével. Ehhez a statisztikdban bevalt
teljesitmény- €s hibamutatdkat hasznélok, illetve egy 1j, altalam kifejlesztett modszert, a
MEC-DEC elemzést, mely diszkrét becslések kategoriabecsléseinek teljesitményét méri a
szepardcio josaga alapjan, kiilonb6zé modelltipusokndl, rangszdmokat generalva, alkalmas
ezaltal a vizsgalt tipusok objektiv rangsorolasara.

A héarom tipusi modellt Osszesen hat struktiraban vizsgaltam, megfigyeléses adatokbol.
Ehhez egy 101 elemii mintat vettem (melybdl 97 volt hasznalhatd ezekben a modellekben)
egy 75 kérdéses kérddiv segitségével. A valtozokat faktoranalizis segitségével csoportokba
rendeztem €és komplex mutatoszamokat generaltam, sszhangban az irodalmi ajanlasokkal és
nemzetkozi gyakorlatokkal. A modelleket 6sszehasonlitottam kozvetleniil egymadssal, majd a
verifikdcié soran véletlen zajjal szennyezet mintabol felépitett modellekkel is. Ehhez véletlen
szdm generaléssal ,,toltéttem ki’ szdz kérddivet, majd hozzatettem a megfigyeléshez és Gjra
megvalositottam a haromféle modellt hat struktiraban.

Ezen Osszehasonlitdsok eredményekképpen kijelenthetem, hogy a vizsgalt struktarakban, az
alkalmazott valtozoszettel a neurofuzzy rendszerek bizonyultak jobbnak mind a neuralis
haloknal, mind pedig a regresszids modelleknél, mind a megfigyelt adatokbol torténd
becslésekben, mind pedig a zajnak valo ellenallas szempontjabol.
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SUMMARY

On the process of my research | summerized the basic literature and economical usage of
neural networks, fuzzy systems and their combination’s hybrid modelling. I analized the
present economical issues and applications, researched the relevant publications. Thiese fields
are grouped and the findings are sumerised in thesis number one and two. The usage of soft
computing shows a wide diversity, there is a rich literature mainly available from engineering
sciences.

With these modelling issues | am intended on estimating the innovation performance of a
corporation; solve statistical and methodological problems such as stability — plasticity,
interpretablitiy - precision - significancy using linguistic variables; offer solution for
information granulation; avoid significant loss of information observed at hard statistic
methods; able to adapt to varying environment. Nevertheless, it may exploit and algorithmize
the benefits of the everyday human thinking (soft calculation — fuzzy logic) and the learning
and adapatation abilities of the neural systems — the synergy between the mathematized
everyday human thinking and classical mathematics. Innovation management sets the
economical base of my research, which is indisputably a current issue nowadays. Fuzzy
technologies have become a magic word in engineering, logistics or even in medical sciences,
however, it is scarcely used in the fields of social sciences. In contrast to hard calculations —
where accuracy, assurance and rigidity are the primary points of view — this soft calculation
method returns to the stochastic reality, which is characterized by the tolerance to inaccuracy
and some doubtfulness, thus creating effective synergy between casual linguistic and classical
analytical modeling.
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BEVEZETES

1. Témavalasztas, kutatasi kérdések

Ertekezésem témaja azoknak a lagy szamitasokon alapuld szakértdi rendszereknek a
vizsgalata, melyeket a muszaki és orvosi teriileteken mar évtizedek 6ta hasznalnak, dm a
tarsadalomtudomanyokba, azon belill is a kozgazdasagtanba csak elszigetelten sikeriilt
beszivarogniuk. Hazankban a tarsadalomtudomdnyok teriiletén egyaltalan nem hasznalt
modszerekrdl van sz6, annak ellenére, hogy miiszaki teriileteken itthon is hasznalt modszerek,
olyannyira, hogy szamos hazai kutatd szerzett nemzetkdzi hirnevet e moddszerek
fejlesztésével. A fuzzy technika szamos gyakorlati alkalmazasi teriileten mara vardzsszova
valt. Visszatér a pontatlansdggal és bizonytalansaggal szembeni nagyfoku toleranciat mutaté
koznapi emberi gondolkodashoz, szigora matematikai keretek kozé szoritva azt. A neuralis
Osszetett, parhuzamos felépitésti haldzata, mely képes tanulni és altalanositani. E modszerek
jol toleraljak a hibat, robusztusak, gyors szadmitasokat eredményeznek. Kombindciojuk
kihasznalja eldnyeiket: a fuzzy rendszerek tudnak gondolkodni, de nem tudnak tanulni, a
neurélis rendszerek tudnak tanulni, de nem tudnak gondolkodni. Am a kett§ egyesitésével
kialakitott neurofuzzy rendszer mar tud gondolkodni is és tanulni is.

Felmertilhet a kérdés, ha ezek a mddszerek valdban ilyen jol hasznalhatdéak a miiszaki
teriileteken, és még sok mas teriileten, akkor miért nem terjedtek el a kozgazdasagtani (vagy
akar a tarsadalomtudomanyi) kutatas-modszertani eszkozok kozott. Vajon az lehet ennek az
oka, hogy a mi specidlis teriileteinken nem alkalmazhatéoak ezek a modszerek? A
tarsadalomtudomanyokban, illetve a kdzgazdasagtanban rendelkezésre allo adatok természete
nem all 6sszhangban a modszerek elvardsaival? Vagy egyszerlien csak a két tudomanytertilet
kozotti erds hatarvonal nem engedi at ide ezeket a modszereket? Vajon lehetne-e hasznalni
O6ket a menedzsment gyakorlatban? Ha igen, akkor milyen feltételekkel, milyen
megkotésekkel, milyen struktirdban, €s nem utolso sorban a kutatoi szabadsag mely elemeit
kell feladnunk azért, hogy ilyen modszereket haszndljunk? Ezek a kérdések meriiltek fel
bennem a kutatas elején, mikor belevetettem magam a miiszaki tudomanyoknak e bevett
modellezési modszerének elképesztden szertedgazo szakirodalmaba.

A bevezet6 gondolatok utan szeretném kdszonetemet kifejezni témavezetomnek, Dr. Szakaly
Dezsonek, aki amellett, hogy folyamatosan, napi szinten segitette kutatdmunkamat, allando
tamogatasarol is biztositott. Jobb témavezetdt kivanni sem lehetett volna. Koszonettel
tartozom a tamogatasért volt, és jelenlegi munkahelyi vezetdmnek, Szintay Istvannak és
Veresné dr. Somosi Mariannak, eléopponenseimnek jobbitd kritikaikért, valamint Nagy
Aladar professzor urnak, hasznos tanacsaiért. Emellett koszonetemet fejezem ki Dedk
Ferencnek, az NCT Kft. fejlesztomérnokének, Huszkd Attilanak a Nokia Hungary Kft.
munkatarsanak ¢s Réthi Gabor kollégamnak segitségiikért, tanacsaikért.
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2. Téma tudomanyteriileti elhelyezése a problémamegkozelitési mod
szerint

A tisztanlatas érdekében, illetve a disszertacid témajanak lehatarolasanak elengedhetetlen
fontossaga miatt indokolt a téma tudomanyteriileti elhelyezkedésének meghatarozéasa, az
alkalmazott tudomanyelméleti megkozelités modjanak ismertetése.

A tarsadalomtudomanyi kutatasok lényege, hogy leirjon és/vagy magyardzzon valamilyen
tarsadalmi, gazdasagi jelenséget. A paradigma egy vilagnézet, a vilagrdl alkotott
feltételezések kozotti kapcsolatok Osszessége, melyet a vildgot megismerni vagyo, kutatod
tudosok kozossége alakit (Deshpande 1983). Guba és Lincoln (1994) a tudoméanyos
paradigmakat 4 fokategoriaba sorolta a tudomanyos kutatasok tengerében:

a) pozitivizmus

b) kritikai elmélet
c) konstruktivizmus
d) realizmus.

E paradigmakat harom elemre bonthatjuk (Perry et al., 1997), melyek:

a) ontologia: a ,,valosag”, amit kutatunk
b) episztemologia: kapcsolat e valosag és a kutatod kozott
c) metodologia: a technika, amit e valosag vizsgalatahoz hasznalunk.

Az elsO tabldzat Gupta és Lincoln (1994) és Perry (1997) csoportositasat metszi dssze. A
pozitivizmus azt feltételezi, hogy a tudoméany kvantitativan mér fliggetlen tényeket,
valtozokat, az egyetlen megismerhetd valosagrol (Guba és Lincoln, 1994; Tsoukas, 1989).
Masképpen fogalmazva, az adat és annak elemzése ,.értékmentes” és az adat nem valtozik a
tudomanyos procedura folytan, mivel feliilvizsgaltak, ellendrzottek. A kutatd egy ,.egyiranyu
tiikron” keresztiil vizsgélja a vilagot (Guba és Lincoln, 1994).

Azonban a pozitivista megkozelités nem megfeleld, ha olyan tarsadalomtudoményi
jelenségeket szeretnénk vizsgalni, mint a marketing-halozatok, melyek magukban foglaljak
magat az embert ¢€s ¢€letiikh6z kapcsolddo tapasztalataikat, ha a valaszaddkat fiiggetlen, nem-
reflektiv targyakként szeretnénk vizsgalni, melyek nem képesek valaszt adni problémas
szituaciokban, és fliggetlen moddon cselekedni (Robson, 1993). Vagyis a pozitivistadk
elkiilonitik magukat a vizsgalt vilagtdl, mig a tovabbi harom kategoria esetében a kutatd a
vizsgalt vilag részeként tevékenykedik, ugyanis feltételezése szerint igy jobban megismerhetd
ez a vilag.
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1. tablazat: A tudomanyos paradigmak 4 kategoriaja és elemeik

,» Virtudlis” valosag,

8 - e e . A valosa k
b B amit a szocialis, Lokalis ¢€s specifikus, ) valosag csa
5 A valdsag , . e 1o , . tokéletlentl és
S . P gazdasagi, kulturalis és ,.konstrualt” valoésagok B BBt i
- megismerhetd &b A . : valdsziniisithetéen
egyeb értekek Osszessége . ;
o . e ismerhetd meg.
formélnak az id6 soran
Korlatozott
| s Szubjektiv: T P z
Q -a Targyilagos: éjtékj—me diativ Szubjektiv: targyilagossag:
PRl kovetkeztetésed, .. \ krealt kovetkeztetések, a kovetkeztetések,
o ° .. kovetkeztetések , ,
=l credményei igazak eredménvek ’ eredmények eredmények
Y valoszintileg igazak
Dialogikus /
. dialektikus: . i
N Kisérletek | \ . ... Hermeneutikus / Es,e ttc?nuln.mny Ok /
&b 2 2 a kutat6 egy ,,atalakito : EN— iranyitott interjuk:
SN felmérések: iy dialektikus: , =
s SOV , elme”, aki . részben kvalitativ,
=Bl hipotézisek igazolasa, . . a kutato résztvevoje a . o
B Sloo kvantitati megvaltoztatja a o részben kvantitativ
S 6leg kvantitativ e e vilagnak, melyet ,
s , szocialis vilagot, i modszerek
modszerekkel . z vizsgal. .
melyben a résztvevok alkalmazasaval

¢lnek
Forras: Sajat szerkesztés Gupta és Lincoln (1994) és Perry (1997) alapjan

a) Pozitivista paradigma

A tudomanyos gyakorlat elfogadott mintai (térvények, elméletek, alkalmazasok, kutatasi
eszkozok, modellek), sajatos Osszefiiggd gyakorlatai koziil kutatdsomban a pozitivista
paradigma jatszik kiemelt szerepet. Ezt indokolja egyrészrdl a téma sajatossaga, masrészrol
pedig az e teriileten fellelhetd pozitivista megkozelitésii szakirodalom tulsulya az
interpretativval szemben. A pozitivista megkozelités filiggetlenithetd barmely etikai
megfontolastol, normativ itélettél (Friedman 1953): Keynes szerint azzal foglalkozik, ami
van, nem pedig azzal, aminek lennie kell. Ez a megkdzelités az altalanositasok olyan
rendszerét tartalmazza, mely lehetévé teszi, hogy helyesen irjuk le a kdrnyezeti valtozasok
hatasait, olyan teljesitménnyel, mely kizarolag az eldrejelzés (megfigyelés) pontossagan,
hatokorén és tényekkel vald Osszhangjan mulik — olyan objektiv rendszert 1étrehozva, mint
ahogy azok a természettudomanyban fordulnak el6 (Friedman 1953). A pozitivistak szerint az
az elmélet, ami nem képes szamokban leirni a valosagot, helytelen és gyenge labakon all
(McCloskey 1986). A pozitivista kutatok szamara a tudomany célja a tudomanyos
torvényszerliségek feltarasa, melyek révén magyarazhato, egyszersmind eldrejelezhetd lesz a
vizsgalat targyat képezd jelenség (Alvesson 2000). A kutatas célja a kutatd személye, a
valasztott kutatasi modszer €s a befolyasold tényezOk hatdsainak kiszlirésével az objektiv
igazsag feltarasa (McCloskey 1986). Ennélfogva a kutatas elemzési kerete elore
meghatarozott és univerzalis, az elemzési modell kategéria alapt (problémagranulécio), az
elemzési folyamat konvergens, logikailag jol kdvethetd, objektiv. Friedman szerint (1953) a
pozitivista tudomany éppen olyan objektiv (vagy azzd tehetd), mint barmely
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természettudomany. Mindazonaltal az a tény, hogy a tarsadalomtudomany az emberek
(szervezetek) kozotti kapcsolatokkal foglalkozik, valamint hogy a kutaté maga is része a
kutatas targyanak — sokkal kozvetlenebb modon, mint a természettudoményokban —
jelentdsen megneheziti az objektivitas elérését.

Ezek szerint két lehetéség adodik a tarsadalomtudomanyi kutatd szamara. Az egyik, hogy
Jlazit” a pozitivizmus tamasztotta objektivitisi kovetelményeken." Ekkor indokolt lehet
gondos mérlegelés ald vetni, hogy mekkora az a legnagyobb megengedhetd szubjektivitas,
mely még mindig képes garantdlni a tdrsadalomtudomanyi pozitivista szemléletmod
objektivitasat.

A masik at, mely nyitva all a kutato eldtt, hogy olyanna teszi a kutatdsai sordn alkalmazott
modszertant, mely lehetéséget nyujt az ,¢&letlen”, szubjektiv, gyakran pontatlan és zajos
adatok objektiv, szilard matematikai torvények alapjan torténd kezelésére.

A két ut koziil marpedig valasztania kell a kutatonak, hiszen Friedman maig érvényes tézise
alapjan (1953) minden gazdasagi kovetkeztetés sziikségszertien - akar nyiltan, akar burkoltan
— pozitivista predekcion nyugszik megmondva azt, hogy mi a kovetkezménye annak, ha
inkabb ezt tessziik, mint azt: adott cselekvéssorozat varhato kovetkezményeirdl informal, nem
pedig normativ itéleteket llapit meg.

Kutatdsaim soran én a masodik utat valasztom: megprobalok egy olyan modellezési
modszertant bevezetni a kdzgazdasagtanba, mely a pozitivizmus logikai alapjain képes az
elvart objektivitas mellett (annak feladdsa nélkiil) olyan szubjektiv és életlen tényezdket is
bevonni a kutatas tdrgyaba, melyeket a klasszikus modszerek vagy precizzé kényszeritenek
(nagyfoku torzitas mellett), vagy ,,lazitanak™ a pozitivista objektivizmuson.

b) Szdamitistudomdny és matematika

Az ¢érintett témateriiletek diszciplindris lehatarolasa koziil az els6 a véges matematika
kilonféle struktaraival és algoritmusaival foglalkozé szamitastudomany, mely a
szamitogépek elterjedésével, sebességiik novekedésével mind a matematikdban, mind pedig
az alkalmazott tudomanyok (miiszaki, gazdasagi, biologiai) alkalmazésaiban kiilondsen fontos
szerepet jatszik. A tudominyag maga a szamitasi folyamatok matematikai aspektusaival
foglalkozik, elsdsorban a diszkrét matematikara épit.

! Nagy Aladar szerint (1998) az utdbbi évtizedekben — a korabbiakhoz képest — a pozitivizmus, mint a
tudomanyfilozofia episztemologiai — metodologiai megalapozasa hanyatlani kezdett. Ennek f6 okat a szigord,
gyakran irraciondlis objektivitasra igényt timaszt6é tudomanyos méodszerek/elemzések iranti ,,vagyban” latja.

2 Korabban Keynes is kifejtette ez iranyu tézisét (1891), mely szerint a kdzgazdasagtudomény pozitiv tudomény,
mert tényeket kutat és igazsagot tar fel, nem pedig szabalyokat ir el az élet szdmara; e torvények ténybeli
teorémak, nem pedig gyakorlati receptek, nem mesterség, nem milvészet, vagy etikai vizsgalat, hanem tudomany
(Nagy 1998). Ezt a felfogast képviseli (ti. a kdzgazdasagtan hivatalos metodologiaja a logikai pozitivizmus) G.
Becker, K. Cohen, R. Cyert, D. N. McCloskey, G. Stiegler és masok (Nagy 1998).
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A 2. tablazat tételesen felsorolja az adott témateriiletek legjelentdsebb szerzoit, relevans
szakirodalmait, melyeket munkaban ¢én is hasznalok. A mesterséges intelligencia olyan
rendszerek fejlesztésével, mitkddtetésével foglalkozik, melyek az értelmes emberi 1ényekhez
hasonldan racionalisan cselekvé és gondolkodd rendszerek (Futd 1999). Robusztus halozatok
¢és modellek olyan rendszereket jelolnek, melyek képesek ellenallni véletlen zajoknak, kiilsé
tdmadasoknak. A lagy szamitdsok a rendkiviil hatékony ¢és rugalmas koznapi emberi
gondolkodast matematizaljadk. Az evolucioval, genetikdval, neurologiaval vagy logikaval
kiegészitett teriileteit egyre hatékonyabban alkalmazzak a technika, a tudomany és az élet
minden teriiletén. A halmazelmélet ide vonatkozo teriiletei jobbara a klasszikus és fuzzy
halmazelméletek rendszerei, melyeket eldszor Zadeh differencialt.

2. tablazat: Szamitdstudomany és matematika

Mesterséges intelligencia Futo (1999)
Dombi — Gyimaothy — Jelasity — Szepesvari —
Turan (1999)

Halozatelmélet, robosztus modellezés Barabasi (2003)

Neuralis rendszerek Rumelhart — McClelland (1986)
Kohonen (1982, 1988, 1990, 1993)
Kasabov (1998)
Kosko (1992)
Zurada (1992)
Retter (1998)
Borgulya (1998)
Smith - Gupta (2001)
Lagy szamitasok Zadeh (1965-2002)
Retter (1998)
Suzuki — Ovaska (2000)

Halmazelmélet Zadeh (1965)

Forras: Sajat szerkesztés
c) Logika

A logika, mint tudomanyteriilet tanulméanyozasat a fuzzy logika rendszerszintli bevezetése és
elhatarolasa a klasszikus logika attribitumaitol teszi sziikségessé. A devians logikai
rendszerek részletes és igényes leirasat talalhatjuk a 3. tablazatban jelolt szakirodalmakban.
Valamely metaszintaktika meghatarozza az éltala kifejezhetd, azaz objektivalhatd kognitiv
eljarasok korét. Az objektivacid a reflexio, és igy a kognitiv technika milkodtetésének
feltétele, az uj eljarasok lehetévé teszik igy az uj kognitiv technikak 1étrejottét. Az j kognitiv
technikak pedig az 0j logikai formulak kidolgozasat alapozzak meg. A heurisztikus
modellezés magéaban foglalja azokat az eljarasokat, algoritmusokat, melyek jogossdganak
igazolasa inkabb szemléletes érveken alapul, semmint matematikai bizonyitasokon. Az ilyen
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eljarasoknak legfobb jellemzdje, hogy a legtobb esetben jO szamitasi korlatot tesznek
lehetévé, €s gyakran biztositanak hatékony megoldasokat, jO eredményeket. A fuzzy
rendszerek alapjait Zadeh fektette le ,hasznaljuk ki az emberi gondolkodasban és annak
egyszerisitett mérndki valtozataiban rejld, a pontatlansaggal, bizonytalansaggal €s részleges
igazsaggal szembeni toleranciat arra, hogy elérjiink kovethetdséget, robusztussagot, alacsony
koltséget €s jobb kapcsolatot a valosdggal” kijelentésével (Retter 2006).

3. tablazat: Logika
Devians logikai rendszerek Szabé (2001), Haack (1996)
Kognitiv technikak Cohen — Thompson (2001)
Heurisztikus modellezés Lee — El-Sharkawi (2007)

Fuzzy rendszerek Passino — Yurkovich (1998)
Bogdan — Kovacic (2006)
Yamakawa (1992)
Retter (1998)
Borgulya (1998)
Zadeh (1965-2002)
Gupta (1991)
Wang (1994)
Zhao (1992)
Tanaka — Sugeno (1992)

Forras: Sajat szerkesztés
d) Statisztika

Dolgozatom a statisztika négy fontos teriiletét érinti, melyek relevans szakirodalmait mutatja
a 4. tablazat. A fiiggvényapproximacioban a WOWA interpolaciora tamaszkodom a bemeneti
vektorok generalasa soran. Az informacidgranulacid (szemcsézés) az adattomorités egy
hatékony alakja, lingvisztikai valtozok koncepciojanak alapvetd aspektusa. Arra épiil, hogy a
vizsgalt problémat (fliggvényt) tetszOlegesen nagy szadmu, kisebb elemekre bontja és a
matematikai apparatust ezen alkalmazza. Ez belathatban egyszerlsiti és gyorsitja az
algoritmusok végrehajtasat. A becslés problémai és modszerei minden kozgazdasz eldtt
ismertek, szakirodalmi forrasként a széles korben elterjedt alapmiiveket hasznalom. Az
alakfelismerés, illetve sokvaltozos statisztikai eljarasok koziil haszndlom a szoraselemzést,
latens valtozos modelleket, mint fokomponens elemzést és féfaktorok modszerét.

4. tablazat: Statisztika
Fuggvényapproximacid Whiteson — Stone (2006)

Informacidgranulaciéd Bellmann — Zadeh (1977)
Thiele (2002)
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Becslés Hunyadi — Mundruczé — Vita (1997)
Mundruczo (1981)
Yule — Kendall (1964)
Koves (1981)

Alakfelismerés Fiistos — Kovacs — Meszéne — Simonné
(2004)

Forras: Sajat szerkesztés
e) Kozgazdasagtan

Modelljeim alapjat az innovacié menedzsment elérejelzések képezik. Ilyen teriiletrdl veszek
mintat, melyek adatokkal szolgadlnak a modellek miikodéséhez, teszteléséhez ¢és
Osszehasonlitasahoz. Az alapmiiveknek szamité innovacidés szakirodalmakon kiviil
forrasmiiként haszndlom fel az OECD Oslo kézikonyvét, valamint a Frascati kézikonyvet is,
melyek fontos alapelveket és irdnymutatdsokat fogalmaznak meg minden innovéacios és K+F-
es felmérés egységes gyakorlatarol.

5. tabldazat: Kézgazdasagtan

Innovacié menedzsment Oslo Kézikonyv (2005)
Frascati Kézikonyv (2002/4)
Pavitt (2005)
Smith (2005)
O’Sullivan (2005)
Hall (2005)
Schumpeter (1934/1980)

Forras: Sajat szerkesztés
3. Vizsgalat menete és médszerek, a dolgozat szerkezete

A vizsgalat menetének kialakitasakor figyelembe vettem Kovacs (2009)? ajanlasat a
tudomanyos szimulacio alkalmazasanak lépéseit illetden. Els6 1épésként meg kell hatdroznom
a modellalkotas céljat, a megfogalmazni kivant vagy vart eredmények figyelembevételével.
Ezt kovetden pontosan le kell irni a vizsgalando rendszert a rendszer elemeinek és a koztiik
1évd kapcsolatok alapjan. Azonositani kell a bementi és kimeneti valtozokat, azok fébb
jellemzdit. Ezt koveti az adott modellstruktirdk meghatdrozésa és (matematikai) modell
kialakitasa. A modellkalibracio soran a megfigyelt adatokat kell a modellbe illeszteni,
szlikség esetén atalakitani, Gijrakddolni, majd ellendrizni a validacié soran, hogy a modell az
elvart tliréshataron beliil alkalmas-e arra, hogy megfeleléen leképezze a valds rendszert (ezt
részben a teljesitményparaméterek vizsgalatakor hajtom végre).

¥ A BME MVT altal szervezett "Innovacié az egyetemi képzésben és kutatisban" Jubileumi Tudoményos
Konferencian elhangzott eldadas lejegyzetelése alapjan
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Ebben a szakaszban két iranyt vesz munkam menete. Az egyik agon torténik a modellek
megalkotasa, ami harom tipust foglal magaban. Ezek az adott strukturakra vonatkozoan egy
neuralizalt fuzzy rendszeren alapuld hibrid becslé modell, a masodik egy eldérecsatolt
tobbréteges neuralis halo, a harmadik pedig (az eredmények objektiv 0sszemérhetdségének
okabol) egy tobbvaltozos linearis regressziés modell. A modellek miikodésének tapasztalatai
alapjan gytjtésre keriilnek a szimuldcios futtatasok soran keletkezett adatok, ugymint
hibaparaméterek, teljesitményindexek, melyek leirjak a modell miikdodésének hatékonysagat.

probléma
definidlasa
vizsgalando
rendszer
meghatarozasa
—
A R A S
adott
modellstrukturak tesztelés
megvaldsitasa
validacié ) validacio —
1 1 1 1
neurofuzzy Y ., kozvetlen " ,
neuralis halé regresszios modell .. Y zajjal szennyezés
rendszer osszehasonlitas

teljesitmény-
indexek

teljesitmény-
indexek

teljesitmény-
indexek

MEC-DEC elemzés

MEC-DEC elemzés

= hibaparaméterek

hibaparaméterek

hibaparaméterek

érzékenység-
vizsgalat

pseudo analizis

AUROC analizis

érzékenység-
vizsgalat

1. abra:

Vizsgadlat strukturdja
Forras: sajat szerkesztés
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A neuralis rendszerek ezeken kiviil lehetévé tesznek egyéb vizsgalatok lefolytatasat is, mint a
pseudo valoszintiségek elemzése, vagy a szeparacios statisztikak ROC-gorbéken alapul6d
AURQOC-elemzését. Ezek alapjan keriil sor a modelltipusok Kkiértékelésére, jellemzo
mutatoszamok szamitasara, elemzésére ¢és értelmezésére. A masik agon végrehajtando a
verifikacio. Itt torténik a modell miikddésének vizsgalata, aminek célja annak ellendrzése,
hogy a modell kovetkeztetései relevansak-e a megfigyelt valosag leirasanak szempontjabol.
Ennek két modjat végzem el. Egyrészrdl a keletkezett modellek péros Osszehasonlitasaval,
megfigyelve a modellek magyardzo erdit, hibaparamétereit, masrészt pedig véletlen zaj
generalasaval. Ez a modell robusztussaganak tesztelését jelenti, hogyan reagalnak az erdsen
zajos mintdkra a kiilonboz6 struktardk. Itt kibdvitem a paros Osszehasonlitdst a zajos
modellekre is, illetve bevezetek egy uj elemzési modszert, a MEC-DEC analizist.

A dolgozat felépitése ezt a struktarat koveti. Az els6 rész a problémafelvetéssel foglalkozik,
majd ezt kdvetden részletezem a dolgozat céljait. A harmadik rész elméleti attekintést nyujt az
intelligens rendszerek miikodésérdl: neuralis rendszerekrdl, fuzzy rendszerekrdl, és ezek
kombinacioirdl, a hibrid alkalmazéasokrol. Ez utobbinak kissé bdvebb teret enged a negyedik
fejezet. Ezutdn keriil sor empirikus megfigyeléseim és modelljeim kozlésére. Itt rovid
attekintést nyujtok a megfigyelés koriilményirdl, majd a valtozok kialakitasanak részleteirdl.
A hatodik részben verifikdlom a kialakitott modelleket, majd ismertetem kovetkeztetéseimet,
Osszefoglalom eredményeimet.
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[. PROBLEMAFELVETES

1. Innovacios potencial mérése a klasszikus kutatoi gyakorlatban

A gazdasagi pozicioszerzés és versenyképesség meghatarozoi és differencidld ismérvei a
XXI. szazadra eltolodtak az egyszeriibb hozzaadott érték mutatoktol a komplexebb, piacra
jutdsi mutatok és a termékekbe/szolgéltatisokba beépilild 1j, piacosithatdo Gtletek
szamszerUsitése felé. A nemzetkozi gyakorlat azt igazolja, hogy csak azok a gazdasagi
szereplok lehetnek sikeresek, melyek halozatba szervezetten, tudatosan és allanddan az j
elérésére torekednek.

Az innovacids teljesitmény mérésére alkalmas modszereket kétféle szempont alapjan
csoportosithatjuk. Ezek a dimenzidk vonatkoznak egyrészt a kovetkeztetési folyamatban
hasznalt valtozok Osszetettségére, mérésiiknek és kifejezhetéségiik komplexitasara. A masik
dimenzi6 pedig a kovetkeztetést végzd modell bonyolultsagat jeloli, azt, hogy a folyamat
mennyire irhatd le egyszerli (linearis) fiiggvényszeri kapcsolatokkal, illetve bonyolultabb,
nemlinearis leképzésekkel. Ezek alapjan a kdvetkezd modszereket kiillonboztetem meg:

» egyszer(l mutatdszamok elemzése

» viszonyszamokon (lanc/bézis) alapul6 (horizontalis/vertikalis) elemzések

» korrelacids szamitdsokon alapuldé modszerek (regresszios modellek), széraselemzés

= (sszetettebb regresszion alapuld modszerek (atmodellek), kanonikus korrelécio, latens
valtozos modellek (fékomponens modszer, MDS, korrespondencia modell)

* mesterséges intelligencian alapuldé modellek (neuralis halok, fuzzy rendszerek).

Valtozdk
A

. NFH modellek
viszony-

szamok
generalasa
és elemzése

utmodellek

egyszeri
mutatdszam

ok elemzése

2. abra: Az innovacio merésének modszerei
Forras: Sajat szerkesztés

regresszios modellen
alapulé szamitasok

[

Modell komplexitésa'

A moddszerek kozotti valasztasnak, a mddszertan determindltsdganak szamos kritériuma van,
ezeket foglaltam Ossze a 3. dbrdban. A kutatdsi alaphelyzet, a mérés alapkoriilményei az
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alkalmazott modszert illetéen indifferens. A mérni kivant innovacios potencial alapulhat 1j,

gyakorlatban alkalmazhaté tudas megszerzésének folyamatdn, vagy lehet az innovacios

folyamatok javitdsa szempontjabol életszerli probléméak megoldasa és valddi innovacidk

l1étrehozasanak lehetGsége, esetleg korabban nem létez6 eljarasok tesztelése, vagy valamely

Kisérleti eljaras bevezetésének vizsgalata innovacios szempontbol, modszertani megkotések

nincsenek. Az sem differencidlo tényezd, hogy milyen tipust innovaciok elérésére keriil sor a

folyamatban: barmely értelemben vett innovéaciok® mérhetéek — megfeleld valtozodszett

kialakitasa esetén ugyan, de fliggetleniil a modszertantol. Az els¢ differenciald ismérv az

innovacios folyamat komplexitdsa. Ezt részben befolydsolja az el6zd két tényezd, nem

hozhatunk egyértelmii itéletet azok alapjan. Az elsd tipusba azok a folyamatok tartoznak,

melyekhez egyszertien tudunk mutatészamokat rendelni, egyszertien kifejezhetok numerikus

adatokkal.
A kutatasi A modszertan meghatarozasanak tényezoi Avizsgélat soran a
alaphelyzet mely Al VAl becsléshez
SOran az innovacios El6rejelezni Az innovacios A mémi kivant A mémni kivant A v;zesr%a;ts;:!tt;zok leginkabb
potencialt becstilni [becsiilni kivant folyamat innovacid szintie innovacié absztrakciéé hasznalhatd
kivanjuk innovacié tipusa komplexitasa interdependenciai szintjik modszer
Uj, gyakoriatban Mikroszint(i Erdemben absgt}rI:Esigjaz il
alkalmazhaté tudas ) e izolalhaté tagabb : . mutatészamok
5 Egyszeri Innovacios értelemben vett | | |npov30|ot ) generalasa és
i,fﬁgfcfgs innovacios potencial innovacioktol bef?éyfs;)zlglz g?’ed' azok elemzése
folyamatokrol folyamatok melyek y
mutatészamokkal
Az innovacis Kisebb kifejezve Kontextus fiigg6
folyamatok javitasa igazitasoktol egyszerlien Nem izolalhat6 absztrakio az Viszonyszamok
szempontjabol (Iétez6 vagy mérhetdk Makroszinti | érdembena | | innovacit alapjan torténd
életszer(i fejlesztés alatt allo tagabb értelemben befolyasolo egyed egyszer
mggo(:)lgéérzgz i tergﬁﬁ:’f) j vett innovacioktol tényezokidl elemzések
valédi innovaciok [ fejlesztéséig, illetve
|étrehozaséanak 1] Egyedi, de L
lehetdsége piacokibeszalitck Mikroszintd Erdemben komplex A
: felderltese:'tol i Komplex innovaciés izolalhat6 tagabb | 1 befolyasolo alapul6 egyszer(i
Korabban nem szervezetracionaliz NOVAGIGS toncial értelemben vett tényezok és Ztatiszg[?;(ai
létez6 eljarasok alésig potencia innovacioktol hatasok ;
tesztelése folyamat mely s maddszerek
nehezen irhato le absztrakeidja
Kisérleti eljarasok | _s;?l;‘;"k'.‘a!f -
bevezetélsének o asaes N\ Makiosainti Nem izoldlhato Kompozit Utmodellek,
vizsgalata X ) - érdembena | [innovacids okok és| | Osszetett
innovacios alkalmazhat) mr;?;'ss;éols tagabb értelemben | | hatasok komplex statisztikai
szemponthol P vett innovacioktdl absztrakcioja médszerek
3. abra: Az innovdcio mérésének modszertani gyakorlatai

Forras: Sajat szerkesztés

* Pl Schumpeter (1934) szerinti tagolas (4j termék/szolgaltatas, meglévék minSségi fejlesztése, 11j beszerzési
forras, Uj piacok szerzése, hatékonyabban mikddo szervezet kialakitasa.
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A masik tipus, amikor nehezebben mérheté a folyamat egyedi mutatészamokon keresztiil,
vagy a folyamat nagyfokti komplexitdsa miatt, vagy az adatok természetébdl adddoan
nehézkes (gyakran esetlen) a valtozok numerikus transzformélci(')ja.5

Meérlegelni kell azt is, hogy milyen szinten kivanjuk mérni az innovacids potencialt:
vallalatok szintjén (mikor szinten), esetleg valamely foldrajzi/gazdasagi tagolodas alapjan
makro (meso) szinten. Befolyasold tényez6 a mérni kivant innovacid viszonya tagabb
értelemben vett innovaciokkal: izolalhatéak-e attol érdemben, vagy sem, mennyire jellemzd
kozottiik kolesonds fliggdségi viszony. A vizsgalatba bevonni kivant valtozok lehetséges
absztrakcios szintje is differencidl6 ismérv a modszervalasztas soran. Itt négyféle absztrakcios
szintet kiilonitek el: az egyszer(i, alacsony absztrakcios szinttel rendelkez6 tényezoktdl kezdve
- melyek leginkébb az egyszeriibb modszereket determinéljak -, a magas absztrakcids szinttel
rendelkez6 kompozit paraméterekig.

A tényezok értékelése utan lathatjuk az alkalmazott mddszereket. Ezek azok a moddszerek,
melyeket a klasszikus kutatoi gyakorlat soran innovacios potencial mérésére hasznalnak.

a) Egyszerii mutatoszamokon alapulo mérés

A mérés legegyszeriibb ¢és a kutatoi gyakorlatban legelterjedtebb moddszere az egyszerii
mutatdészamok generdldsa és ezek elemzése. Ezt a moddszertant tovabbi négy csoportba
foglalhatjuk, aminek egyuttal idobeni dimenziot is adhatunk. Ezzel megfigyelhetd a mérés
egyre komplexebb természete és strukturaja. A mérés elsé generdcidja még csupan input
indikatorokra tdmaszkodik, az innovacié linearis koncepcidjara vald fokuszalas tiinik ki a
mérési paraméterekbdl: leginkabb a K+F kiadasra €s allomanyra valamint a T+T alloméanyra
koncentral. Az innovacids potencial mérésének nemzetkozi fejlédése.

6. tablazat: Innovdcios indikdatorok generdacios fejlodése

1. generacio 2. generacio 3. generacio 4. generacio
input indikatorok output indikatorok innovacio indikatorok | folyamat indikatorok
1950-70 1970-90 1990-2000 2000-t61
» K+F kiadasok = Szabadalmak = Innovacio = Tudas
= Oktatasi/képzési = Publikaciok benchmarking » Immaterialis javak
kiadasok = T+T tevékenyseg = [nnovacios kutatasok = Hal6zatok
= Tokekiadasok » Termék innovaciok = Primer kutatasok = Keresletelemzés
= Technolodgiaintenzitas = High-tech részesedés = Klaszterek
= T+T allomany = Menedzsment
technikak

= Kockazat/megtériilés
= Rendszer személet

Forras: Milbergs és Vonortas (2006) alapjan

® Szamos példa van olyan mérésekre, ahol a modszer megkivanja a numerikus adatokat (pl. regresszios modell),
¢és ehhez a kovetelményhez igazodva a kutatdé a mindségi ismérveket mennyiségiekké konvertalja. Ezt gyakran a
mddszer nem is tolerdlja, és a kényszerl atalakités kiiitkdzik a magas hibaparaméterekben.
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A masodik generacioban a T+T allomany monitorozasa mar kiboviil a teljes T+T aktivitas
mérésével, szabadalmakkal, publikaciokkal és egyéb output mutatokkal. A harmadik
generacios mérések mar sokkal szélesebb kortiek. A nyilvanosan hozzaférhet6 adatok
kiegésziilnek felméréseken ¢és kutatasokon alapuld primer eredményekkel. A sulypont
athelyezddik a benchmarkingra és a nemzetkdzi innovacids rangsorokra és bevonjak a
kutatasokba a szolgaltato vallalatokat is. A negyedik generacid ezeken feliil vizsgalat targyava
tesz olyan Osszetett és nehezen mérhetd mutatokat is, mint felhalmozott tudastdke,
immaterialis er6forrasok, klaszterek és halozatok, menedzsment modszerek — kialakitva ezzel
a mérésbe bevont indikatorok teljes spektrumét. Kutatdsaim sordn prébalok olyan mérési
rendszert kidolgozni, mely a késobb feltdrt modellezési nehézségek kiiktatasa mellett
figyelembe veszi az innovacids potencidl negyedik generacids mutatoit is.

Az ilyen tipusu modszerekre jellemzd, hogy a felmért, esetenként nagyszamu mutatok koziil
Kiragadnak egyet, esetleg mutatok egy csoportjat, melyet a legmeghatarozobbnak tekintenek
az innovacios teljesitmény mérésére. Ezeket gylijtottem Ossze a 7. tablazatban, feltiintetve a

szerzoket is, akik kritikus fontossagunak itélték a kiemelt mutatokat a mérés soran.

7. tablazat: Egyszerii mutatoszamok alapjan térténo potencidl

meghatarozas, a legfontosabb tényezok kiemelésével

Valtoz6

méret

kor

tulajdonosi szerkezet
multbeli teljesitmény

Kategoria Alkategoria

altalanos vallalati jellemzék

Szerz6k

Bertschek, Entorf (1996); Greve (2003)
Jung et al. (2003); Serensen, Stuart (2000)
Bishop, Wiseman (1999); Love et al. (1996)
Tsai (2001); Zahra (1993)

stratégia definialasa
stratégia diverzifikacid

Souitaris (2002)
Ahuja (2000), Ahuja, Katila (2001), Hitt et al.(1997)

avallalat ‘S’frgi'aatl'a exportinemzetkéziesedés  Landry et al. (2002); Romijn, Albaladejo (2002)
globalis 9 kllsd vs. belsé ndvekedés Belderbos (2001); Hitt et al. (1996, 1997)
stratégidja differencialé stratégia Beneito (2003); Galende, De la Fuente (2003)
Uzleti stratégia  koltségcsokkentd stratégia  Motwani et al. (1999); Zahra (1993)
védelmi mechanizmusok  Francois et al. (2002); Veugelers, Cassiman (1999)
formalizacié formalis struktura Koberg et al. (1996)
szervezet rugalmas struktura Darroch, McNaughton (2002); Wu et al. (2002)
. e dontési centralizacio Francois et al. (2002); Koberg et al. (1996)
struktura centralizacio

hatalmi decentralizacio

interakcio belsd interakcio

Gudmundson et al. (2003); Wu et al. (2002)
Lukas, Ferrell (2000); Parthasarthy, Hammond (2002)

kontrol pénziigyi vs. Stratégiai

Francois et al. (2002) and Hitt et al. (1996)

valtozassal szembeni
ellenallas
szervezeli kultira TQM/folyamatos fejlesztés

innovacios kultara

Veugelers, Cassiman (1999)

Baldwin, Johnson (1996); Frangois et al. (2002); Motwani et
al. (1999)
Jung et al. (2003)

vezetdi projektvezetés
s CEO jellemz6i
variaciok ot
CEO valtozas
menedzsment
tapasztalatok
menedzser . . i
. . . ktglkockazat vs. innovacio
tulajdonsagai

innovacios bevételek

Chandy, Tellis (1998); Souitaris (2002)

Papadakis, Bourantas (1998)

Sgrensen, Stuart (2000)

Baldwin, Johnson (1996); Romijn, Albaladejo (2002)
Francois et al. (2002); Veugelers, Cassiman (1999)
Coombs, Tomlinson (1998); Keizer et al. (2002)
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Hall, Bagchi-Sen (2002); Parthasarthy, Hammond (2002);

b7 P ) Szalai, Opitz (2007)
HR dolgozdi tapasztalatok Guangzhou Hu (2003); Romijn, Albaladejo (2002)
HR stratégiak Michie, Sheehan (2003); Rhyne et al. (2002)
mikédés és mikodés  és fejlett technoldgiak Kam et al. (2003); Landry et al. (2002)
stratégia termelés kapacitaskihasznalas Smolny (2003)
marketing marketing stratégiak Koschatzky et al. (2001); Souitaris (2001)
versenytarsak vizsgalata ~ Frangois et al. (2002); Lukas, Ferrell (2000)
pénzlgyi autondmia Beneito (2003); Hitt et al. (1997)
pénziigy forgotke/profit Love, Roper (1999); MacPherson (1994)
tokeszerkezet Greiger, Cashen (2002); Souitaris (2002)

Forras: Sajat szerkesztés
b) Viszonyszamokon alapulo elemzések

Az egy szinttel komplexebb moddszertanok azok, ahol a felmért mutatészamokat nem csak
onmagukban, elszigetelten a tobbitdl elemzik, hanem valamilyen mdédon ezekbdl aranyokat,
viszonyszdmokat képeznek. Ez a moddszer lehetdvé teszi az id6sords adatok elemzését,
horizontélis és vertikalis elemzéseket, kiszélesitve a modszer nyujtotta kdvetkeztetések
tarhazat. E szerzok kozé tartoznak Hitt et al.(1997), Francois et al. (2002), Koberg et al.
(1996), Serensen, Stuart (2000), Romijn, Albaladejo (2002), Lukas, Ferrell (2000), Souitaris
(2002).

c) Korrelacios szamitdasokon alapulo modszerek

A korrelacioszdmitasokon alapuld innovacids potenciadl szamitasok leginkébb a regresszios
modellre, mint klasszikus statisztikai modszertanra tamaszkodnak. Ezekkel a modszerekkel
szamos valtozo aggregalhatd, egyszerli, szoftveresen jol tdmogathaté (Excel, SPSS), am
feltételrendszere nehezen teljesithetd. Az ilyen szamitdsok meglehetésen elterjedtek a
tarsadalomtudomanyban, 4&m innovécios potencidl meghatarozasara kevés a szakirodalomban
publikalt modell.

d) Osszetett, regresszion alapulé médszerek

Az Osszetett regresszidos modellek két csoportja kiilonithetd el. Az egyik lehetdség az
utmodell (Kasa, 2007), mely kauzalis, sokregresszids modszer: szamos egymasra épiild
regresszids modellbdl all. A fiiggetlen és fliggd valtozok kozotti Pearson-féle nulladrendil
linearis korrelaciot bontja két additiv részre. Az egyik rész az a hatas, amelyet a fliggetlen
valtoz6 kozvetleniil fejt ki a végso fliggd valtozora, a masik rész pedig az a hatas, melyet a
fliggetlen valtozd mas, kozbiilsd valtozokon keresztiil gyakorol erre a valtozora. A masik
lehetdséget a sokvaltozos statisztikak nytjtjak: kanonikus korrelacid, diszkriminanciaelemzés
¢és latens valtozos modellek, mint explorativ és konfirmativ faktorelemzés, MDS-modell,
korrespondencia modell (Molnar 2008). Ezek a modszerek nagyobb szakértelmet és
elmélyiiltebb statisztikai ismereteket igényelnek, hasznaltuk nem tul elterjedt az innovéacios
potencidl mérésére — habar alkalmas modszertanok lennének.

32



KASA RICHARD
NEURALIS FUZZY RENDSZEREK ALKALMAZASI LEHETOSEGE A TARSADALOMTUDOMANYI KUTATASBAN

Fentiek attekintést nyujtanak az innovacids potencial mérésének jelenlegi helyzetére,
ravilagitva, hogy leginkabb az egyszeriibb, alacsony absztrakcios szintli, mutatdoszam
meghatarozason és Osszehasonlitdson alapuld modszerek terjedtek el, melyek alkalmazésai
korantsem problémamentesek.

2. Modszertani problémak a klasszikus tarsadalomtudomanyi
modellezésben

A tarsadalomtudomanyok, mint pozitivista tudomanyok a tarsadalmi/gazdasagi jelenségekre
vonatkoz6 feltételesen elfogadott altalanositdsokat tartalmaznak, melyek segitségével a
feltételrendszerben bekdvetkezd valtozdsok hatdsai elére jelezhetéek. Az daltalanositas
kiterjesztését, az approximaciok pontossagat, megbizhatésaguk szintjiiket és a predikciok
pontositasat nemcsak a kutatd képességeinek mindenkori korlatai, de olyan koriilmények is
gatoljak, melyek kiilondsen erdteljesen jelentkeznek a tdrsadalomtudomanyokban, és ezen
beliil specifikusan a kozgazdasagtudomanyban — habar ez nem kizarolagos sajatossaguk
(Friedman 1953). Am a kozgazdasagtanban sziikségszeriien inkabb nem kontrollalt
tapasztalatokra, mint kontrollalt kisérletekre és szimulaciokra kell (lehet) timaszkodni,® igy
rendkiviil nehéz a hipotézisek korrekt igazolasara nyilvanvald és egyértelmii bizonyitékkal
szolgalni. Egy hipotézis helyességét csupan kovetkeztetései, predikcidi valosaghliségén
keresztiil tesztelhetjiik, és mivel nem csak nem kontrolalt tapasztalatokra (megfigyelésekre)
tamaszkodunk, ez igencsak megneheziti a hipotézisek tesztelését, igazolasat, zavarokat idézve
elé a modszertani elvek koriil. A tarsadalomtudosnak tehat minden mas teriilet miiveldjénél
jobban tisztaban kell lennie modszertani elveivel, sokkal szigoribban kotddni kell azok
korlatozo feltételrendszeréhez — nem megengedve koziilik egy vagy tobb elvetését —, és
alkalmazkodni a levonhato kovetkeztetések kevéssé tag koréhez.

Fentiek figyelembe vételével alapvetd fontossdgi a modellalkotasi folyamat soran a korlatozo
feltételek pontos és alapos ismerete, nélkiilozhetetlen azok tesztelésére vonatkozd mddszerek
sz¢éles korl ismerete, ismerni kell a tdrsadalomtudomanyi modellek tdmasztotta kivanalmak és
kovetelmények rendszerét.

a) Modellalkotasi kivanalmak

A modellekkel szembeni legalapvetdbb kivanalmak a tarsadalomtudoméanyokban — csakugy,
mint a matematikaban — a pontossag, a bizonyossag ¢s a szigorusag. E kovetkezetesség
visszavezethetd a matematika tudomanyfilozofiai torténetének arra a XIX. szazadi

® Bar a kozgazdasagtanban a kisérletezés szerepe egyre né (Danko, 2004, Scapens, 1994, Williamson, 1996),
kontrolaltsaguk kérdéses lehet (Heckman, Smith, 1995, Kieser, 1995): nem csupan a kisérleti alanyok észlelési
torzulésaival kell szamolni, hanem a kutatokéval is. A kisérletezés mellett egyre inkabb el6térbe keriil a
szimulacio. Kovacs Zoltan (2009) a mennyiségi problémak megoldasi modjait négy csoportba sorolja: analitikus,
numerikus, szimulacid, jatékelmélet. I11és Maria (2007) harom {6 kvantitativ modszert kiillonboztet meg: modell
modszer, Kisérlet és szimulacio.
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id6szakara, melyet ,,A szigorusag forradalmanak” neveziink.” Innen datalodik a matematika
szOhasznalatdban ¢és modszereiben a ra jellemz6 nagyon preciz és egzakt formalizaltsag,
melyet atvett a tarsadalomtudomanyi klasszikus (kemény) modellezés is. Ezzel megkezd6dott
a modellezés aritmetizalasa ¢és formalizaldsa. Az aritmetizalds soran az analizis és a valos
szamok elméletének bizonytalan fogalmait megprobaltdk visszavezetni a természetes szdmok
biztosnak tekintheté elméletére. A formalizalds a szigoru bizonyitaselemzés modszerét
jelentette.

A kivanalmak masodik csoportjat a Berkeley matematika professzora, Lotfi Zadeh fogalmazta
meg Osszeférhetetlenségi elvében.® Az elsé paradoxon arra vonatkozik, hogy egy modell
(rendszer) bonyolultsdganak novekedésével egyre csokken a képességlink arra, hogy
mikodésérol preciz és szignifikans kijelentéseket tegyiink. S6t, egy hatar utan eljutunk oda,
hogy a precizitas (aritmetikai formalizmus) és a szignifikanssag a rendszer egymast
kolesonodsen kizard ismérveivé vallnak.

Ilyen problémat jelent a stabilitas-plaszticitdas dilemma is: hogyan lehet olyan modellt
1étrehozni, mely elég plasztikus ahhoz, hogy képes legyen — valamelyest — alkalmazkodni a
gyorsan valtozo kornyezetéhez, ugyanakkor elég stabil is marad, hogy a korabban
megszerzett tudast (0sszefiiggéseket) megodrizze.

Hasonl6 ellentmondés adodik az interpretalhatésag — precizitas, illetve az interpretalhatosag
szignifikanssag parok esetében is.

b) Korlatozo feltételek

A feljebb emlitett elvarasok mellett a kutatonak szamos korlatozé feltétellel is szembesiilnie
kell a modellalkotasi folyamatban. A klasszikus modellezési technikdk ugyanis gyakran
nincsenck felkésziilve olyan problémakra, melyek példaul a célfiiggvények extrém
bonyolultsagabol adodnak: mi a teendd akkor, ha nem tudjuk felirni azt a fiiggvényt, melynek
az optimumat (vagy barmely kitiintetett pontjat) keressiik. Esetleg ha a magas statisztikai hiba
alacsony megbizhatdsaggal parosul, vagy ha csak kozelité kovetkeztetéseket tudunk levonni.

Szubjektiv rendszerinformaciok

Gyakori feltétele a klasszikus rendszermodellezési technikaknak a mennyiségi ismérvek
alkalmazasa. Am a tarsadalomtudomanyok teriiletér6l gyakran nem allnak a kutatd
rendelkezésére ennyire objektiv, mennyiségi ismérvek. Az ilyen esetekben bevett szokas a
mindségi ismérvek ,transzformaldsa” mennyiségivé, de vajon €z mennyire biztositja az
objektivitast? Mennyire célravezet6 az efféle transzformalas? Széles korben elfogadott tény,
hogy a tarsadalomtudomany — kiilondsen jelen munka targyat képezd kozgazdasagtan —

" Az elnevezés a magyar matematika- és tudomanyfilozofustél, Lakatos Imrét] szarmazik (pozitiv heurisztika,
naiv falszifikacionizmus kritikaja)
8 Ezekre utal Retter Gyula is kdnyvében (2006).
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rendszerinformécidi szubjektivek, hiszen minden tapasztalatunk elkeriilhetetleniil szubjektiv.
Ez alol nincs kivétel (Babbie 2001).9 Marpedig ha rendszerinformacidink szubjektivek, az
alkalmazott modszerek pedig objektivitast igényelnek — csakugy, mint a pozitivizmus irant
érzett lekilizdhetetlennek tiind vagy — akkor kénytelenek vagyunk a szubjektiv informacidkat
precizz¢é kényszeriteni — vagy olyan mddszertant valasztani, amely kezelni tudja a szubjektiv
értékitéleten alapuld rendszerinformacidkat.

Linearitas

A linearitasi feltételnek valo megfelelési kényszer igen erds, tekintve, hogy a legtobb esetben
a tarsadalomtudosok az olyan modszereket hasznalnak, melyek ezt megkovetelik.

A kozgazdasagi Osszefiiggések nagy része valtozoiban, vagy paramétereiben nemlinedris
Osszefiiggések. Az ilyen nemlinearis modellek paramétereinek becslései soran a
feltételrendszer mar-mar kielégithetetlen, ezért a kutatdo kénytelen a nemlinedris modellt —

gyakran torzito engedményekkel — linearissa tenni, leggyakrabban a valtozok
ujradefinialasaval.
Homoszkedaszticitas

"

Regresszidos modell valosziniiségi valtozodira igaznak kell lennie a homoszkedaszticitasnak,
azaz minden valtozonak a sorozatban vagy vektorban ugyanazzal a véges o° varianciaval kell
rendelkeznie. Tehat minden egyes valdszinliségi eloszlasnak az eredményvaltozora ugyanaz
a szorasa fliggetleniil a magyarazovaltozoktol. Ezaltal az eltérésvaltozok kovarianciamatrixa
egy olyan skaldrmatrix, amelynek f&atlojaban ugyanazok a o” értékek szerepelnek

g2 . 0

E(uu') = [ : = 0?] és (1)
0O .. g2

V(u) = E(u?) =c?Vt—re (2)

A homoszkedaszticitas tesztelésére alkalmas a Goldfeld-Quandt-, Breusch-Pagan- és White-
proba.

Fiiggetlenség

A modell magyarazd valtozoinak filiggetlennek kell lennilik egymastol: egyik magyardzo
valtoz6 sem allithatd eld a tobbi linearis kombinacidjaként. Belathatd, milyen nehéz példat
talalni ilyen rendszerre a sztochasztikus elvek szerint szervez6dé valosagban, ahol az egyik
ismérvhez valo tartozas nem donti el egyértelmiien a masikhoz valo tartozast, hatassal van r4,
rajta kiviil mas tényezok is befolyasolast gyakorolnak a hovatartozasra.

% Ezek alapjan kétségbe vonhat6 az is, hogy lehet a tudos olyan objektiv, ahogyan azt a pozitivista eszmény
feltételezi.
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A fentieken kiviil természetesen még rengeteg korlatozod feltétellel kell szembenéznie a
kutatonak, melyeket mélyrehatoan részletez a legtobb statisztika témaja konyv.

C) Szakértdi rendszerek tervezési nehézségei

A szakért6i rendszerek olyan tudas alapt rendszerek, melyek szakértdi tudast tartalmaznak
(Kasabov 1998). Ezek a rendszerek képesek a meglévd tudas strukturalt reprezentalasara,
meglévé adatbazisok befogadasara, Uj ismeretek megtanuldsara és taroldsdra miikodésiik
soran, képesek logikus kovetkeztetéseket tenni, dontéseket hozni és javaslatokat tenni,
felhasznalobarat modon kommunikalni a felhasznaloéval, megmagyarazni viselkedésiiket és
dontéseiket. Az ilyen rendszerek nagy sikerrel hasznalatosak az emberi tevékenység szinte
minden teriiletén: mérndki, orvosi, termelési, fizikai, vegyészeti- és agrartudomany tertiletein,
oktatasban, iizleti dontésekben ¢és tervezésben. Az ilyen rendszerek komplex és bonyolult
feladatok ellatasara képesek, gyorsan felépithetd, olcson mikddtethetd, széles teriileten
hasznalhato, konnyen fejleszthetd (Kasabov 1998).

Am ezeknek a rendszereknek is megvannak a hatranyai, melyeket a klasszikus modellezés
nem tud megoldani. Kasabov (1998) négy ilyen problémat nevesit:

» szakértdi tudds megszerzésének nehézsége

* hogyan sziirhetd ki a szakértdi tudas egy 6ridsi adathalmazbol

» hogyan lehet reprezentalni hianyos, sériilt, kétértelmii, egymasnak ellentmondé tudast
* hogyan valosithatdé meg veliik a kozelitd kovetkeztetés

A Kklasszikus rendszerek (az automatikus, kovetkeztetés-alapu szakértdi rendszer és a
klasszikus zarthurku iranyitas), melyek e problémakra nem tudnak hatékony megoldasokat
nygjtani, tervezési stratégidja Koczy ¢és Tikk (2001) szerint az alabbi két Iényeges
feltételezésen alapszik:

» Az iranyitott rendszer ismert. A rendszert valamely modellje segitségével
reprezentaljuk (identifikaljuk), amelynek létrehozasdhoz sziikség van a rendszerrdl
rendelkezésre allo Osszes 1ényeges informaciora. Ekkor a rendszer kimeneti valasza a
modell alapjan tetszOleges bemenet esetén kiszamolhatd. Az identifikacios fazis a
rendszer késdbbi helyes miikddése szempontjabol alapvetd fontossagu.

* Az irdnyitds filiggvénye tomor matematikai formuldk formdjadban adott, melyek
tartalmazzak a rendszer valtoz6 paramétereit. (Ezt az informéciot nevezziik a rendszer
teljesitményindexének.)

Ha ezek a feltételek teljesiilnek, akkor az adott szakértdi rendszer modellje a klasszikus
iranyitaselmélet modszereivel megoldhatd és meghatdrozhatd a miikodését iranyitd optimalis
rendszer, illetve kiszadmithatok ez utébbi paraméterei (Koczy, Tikk, 2001). Ekkor a kialakitott
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rendszermodellel végezziik az optimalizalast, azaz a rendszer outputja és a célfiiggvény altal
generalt elméleti optimum kozotti eltérés minimalizalasat.

Ha viszont a modellezett rendszer til bonyolult, erdsen nemlinearis, vagy modellje eleve
ismeretlen, az iranyitaselmélet klasszikus modszerei és matematikai hattere nem hasznalhato,
az iranyitas alkalmazasanak feltételei megvaldsithatatlanna valnak. Az ilyenen esetekben,
amikor a rendszer nemlinedris, jellege nem stacionarius, vagy a muikodését leirdé adatok
hianyosak, akkor modellje altalaban nem alkothat6 meg pontosan. Ekkor a
rendszeridentifikacié rendelkezésre allo algoritmusai (statisztikai mddszereken, tapasztalati
megfigyeléseken és tobbvaltozos fiiggvényoptimalizacion alapuld modszerek) nem vagy csak
erds megszoritasokkal alkalmazhatok.

Az ilyen Osszetett modellek esetén az is el6fordulhat, hogy a létrehozott modell tl specifikus,
talsdgosan pontos, a modellt leird egyenletek bonyolultsiga és a benniik szerepeld
paraméterek szama kezelhetetleniil naggya valik. Ezt nevezziik a tulmodellezés hibajanak
(Schweppe 1973). Ezzel egyiitt megfigyelhetd a szakértdi rendszerek matematizalodasa, erre
mutatott r4 Zadeh mar 1972-ben: bonyolult rendszereknél egyre nehezebb optimalizéldsi
stratégiat talalni, mely szerint mikddtetni lehet az irdnyitést.
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II. AZ ERTEKEZES CELJA

Doktori kutatasom célja tobbrétii. Egyrészrol szeretnék valaszokat taldlni a bevezetésben
feltett kérdésekre. Masrészt egy olyan modellt szeretnék adaptidlni a menedzsment
gyakorlatba, mely mar ugyan létezik mas terlileteken, de alkalmas lehet arra, hogy a
problémafelvetésben taglalt modellezési problémakat megoldja. Harmadrészt szeretném
meghatarozni e hibrid modell olyan optimalis strukturajat, mely azon tul, hogy feloldja a
kemény modellezési korlatokat, talteljesiti a klasszikus modelleket, és ellenall a kornyezet
zajanak. Kutatdsom soran igyekszem olyan mintat venni a valdsagbol, mely alkalmas a fenti
céloknak megfeleld modell kialakitasra, a modellek objektiv 6sszehasonlitasara.

A terjedelmi korlatok miatt nem célom a felvett minta hagyomanyos értelemben vett
elemzése, ¢és abbol kovetkeztetések lesziirése. Disszertaciom moddszertani jellegli, ahol
elsdsorban  elemzési ¢és  vizsgdlati modszereket  hasonlitok  Ossze  valamely
teljesitményparaméterek alapjan.

A célok harom részre tagolhatok. Szeretnék kialakitani egy olyan adatbazist, melynek
struktirédja és valtozoi lehetdve teszik azt, hogy azokbol kiilonbdzé moddszerek segitségével
azonos, objektiven Osszemérhetd teljesitményparaméterek nyerhetdk. Ilyen adatbazis nincs,
ezért primerkutatds sordn kell azt 1étrehoznom. Felkésziiltségembdl és eldképzettségembdl
adoddan a disszertacio célja nem lehet a mesterséges intelligencian alapuldé modszertanok
irodalméanak vagy modszertananak fejlesztése, ezek a matematikdra tartoznak. Viszont célja a
dolgozatnak egy olyan moddszertan keresése, mely kikiiszoboli a klasszikus modszerek
korlatait. Ehhez a mas tudomanyteriileteken mar meglévé és hasznalt modszereket hasznalom,
azok belsd struktirajat és szabad paramétereit némileg megvaltoztatva, hozzaigazitva a
tarsadalomtudomanyi elvarasokhoz és kutatasi normakhoz. A célok harmadik csoportja pedig
az innovacios potencidl méréséhez nyljt modszertani tdmogatast. A potencial mérése a
szakirodalom alapjan megragadt az egyszerli mutatdszamok generaldsanal, és az egyszerii
(egyvaltozds) modszereknél. Ezt az tirt is ki szeretném tolteni.

~ ¢ -~

Adatbazis Mddszertan Innovacios potencidl

4. dbra: Az értekezes célrendszere

1. A kutatas hipotézisei

A klasszikus ¢és mesterséges intelligencian, lagy szémitasokon alapuld modszerek
szakirodalmanak attekintése utan a kovetkezd hipotéziseket allitottam fel.

H1: A klasszikus moddszerek és a mesterséges intelligencidn, lagy szamitasokon alapulod
modszerek elméleti 6sszefiiggéseinek szakirodalmi attekintése soran az a benyomasom, hogy
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a) ezeknek az 1) modszereknek nemcsak a miiszaki/orvosi teriileteken van
1étjogosultsaguk, de alkalmazhatoak a tarsadalomtudomanyokban is, sot

b) teljesitményiik eléri, esetleg meg is haladja a klasszikus modszerek teljesitményét,

c) kevesebb és lazabb korlatozo feltétellel miikodnek, mint a klasszikus modszerek.

H2: A neuralizalt fuzzy rendszerek (hibrid eszk6zok) alkalmazasairol szolo szakirodalom
attekintése utan ugy tinik szdmomra, hogy:

a) Szamos természettudomanyi teriileten sikeresen alkalmazzak a neurofuzzy hibrid
rendszereket, 4m a tarsadalomtudomanyokban, azon beliill is a gazdalkodas- és
szervezéstudomanyokban nem, vagy csak nagyon elszigetelten, annak ellenére, hogy
sikeresen és széleskortien alkalmazhatoak lennének.

b) A kombinalt neurofuzzy modszerrel megoldhatd problémak széleskoriiek a
gazdalkodas- és szervezéstudomanyok teriiletén®.

c) A kombinalt neurofuzzy modellek meghaladjak a klasszikus modszerek
teljesitményét.

Empirikus kutatasom soran a megalkotott hibrid modellek miikodése alapjan a kovetkezd
hipotéziseket allitom fel:

H3: Az altalam megvaldsitand6 neuralizalt fuzzy rendszer — a sokasagbdl vett minta adataival
¢s a mért valtozokkal — alkalmas magas szintli tarsadalomtudomanyi vizsgalatokra,
mutatoszamok becslésére az innovaciéo menedzsment teriiletén.

H4: Kutatasomban megvaldsitott modellrél gy vélem, hogy

a) a modell a felallitott strukturaban a megfigyelt adatokbol képes Osszefiiggéseket
megtanulni,

b) képes reagalni a zajokra, kisz{iri azt és nem tanulja meg,

C) egyes struktarak hatékonyabbak a becslésben.

H5: Feltételezem, hogy a neuralizalt fuzzy rendszerek hatékonyabban becslik az innovacios
potencialt, mint mas, kozgazdasagtanban elterjedt mdodszerek. A zajos adatoknak is jobban
ellen tudnak allni, mint a klasszikus modszerek.

A felallitott hipotézisek igazolasara a kovetkez6 modszereket hasznalom.

H1 hipotézis ellendrzése a téma elismert szaktekintélyeinek mérvadd publikacioi alapjan
ellendrizhetok. Ilyen szakérték — a korabban elvégzett irodalomkutatasom alapjan Futo Ivan
(1999), Retter Gyula (2006, 2007), Smith és Gupta (2002), Kasabov (1998), Lui és Li (2004),
Chen, Wang és Kou (1998), Russel és Norvig (2010), Kosko (1992).

srer

vezetésr6l ¢és az iranyitdsr6l alkotott gondolatok, illetve azon erdfeszitések gylijtéfogalma a
menedzsmenttudomany, melyek e gondolatok tudomanyos, oktatasi és iizleti gyakorlatba valo atiiltetését
célozzak.
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H2 hipotézis ellendrzése meglehetdsen széleskorii és mélyrehatod irodalomkutatast igényel a
neuralis rendszerek, a fuzzy rendszerek ¢és ezek Osszevont modszereinek gazdasagi
alkalmazasait illetGen. Itt clengedhetetlen fontossagi a vilag legnagyobb specifikus
tudoményos publikaciés adatbazisaiban taldlhatdo témahoz kapcsolodd alkalmazasokat
bemutato relevans publikaciok felkutatasa és ezek strukturalasa. Ilyen adatbazisok a IEEE
Association, ScienceDirect, Elsevier, Springerlink, CiteSeer, Taylor & Francis, Routledge,
InformaWorld, Emerald, valamint ezek mellett a témaval foglalkozé nemzetk6zi konferenciak
kiadvanyai (IEEE Symposium of Intelligent Systems, International Symposium on Intelligent
Manufacturing Systems, International Conference on Cognitive Systems, Conference of
Decision and Control, International Engineering Management Conference), és a mérvado
nemzetk6zi szaklapok (Expert Systems with Applications, European Journal of Operational
Research, Computers and Industrial Engineering, Fuzzy Sets and Systems, Journal of
Decision Science, European Journal of Operational Research, Applied Artificial
Intelligence).

H3 hipotézis tesztelésére meg kell vizsgalni reprezentativitas szempontjabol a sokasagbol
vett mintat. Ezt Mann-Whitney probaval lehet ellendrizni, mivel a demografiai ismérvek
diszkrét eloszlasuak. A mért valtozok igazolasa a szakirodalommal vald Osszevetéssel
torténik.

H4 hipotézis tesztelésére az alabbiak szerint kertil sor

a) a felallitott struktira josaganak tesztelése a kiilonbozé struktarak teljesitményének
Osszevetésével torténik, igy tiszta neurdlis halok ¢és regresszids modellek
teljesitményével is

b) a hipotézis masodik részének igazolasa zajjal szennyezett mintaval torténik:
ugyanazon struktiurak és modelltipusok megvalositasa, mint fent, majd Osszevetem a
tisztan megfigyelésen alapuldé modellek teljesitményét a zajos modellek
teljesitményével

€) akiilonboz6 struktarak dsszevetése a teljesitményparaméterek alapjan.

H5 hipotézis tesztelésére a teljesitményparaméterek rangsorolasaval keriil sor a megfigyelt

adatokkal és kiilon a zajos adatokkal. Mérendd a teljesitményparaméterek csokkenése zaj
hatasara.
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[11. INTELLIGENS RENDSZEREK: ROBUSZTUS

MODELLEZES

A huszadik szdzad végére a konvenciondlis rendszermodellezési technikakat egyre inkabb
kezdik kiszoritani a tudomanyos modellezésbdl a szimbolikus rendszereken és mesterséges
intelligencian alapuld eljarasok, melyeket a kilencvenes évek végére mar olyan kifejezésekkel
kezdtek el egy kontextusban hasznalni, mint értelmezés és érvelés. Felismerték, hogy az ilyen
alapokon nyugvé modellek hatékonynak bizonyulnak az olyan problémak megoldasaban,
melyekre hagyomédnyos modszereket mar egyaltalan nem, vagy csak nagyon sok kikdtéssel
lehet hasznélni, ugymint az analizis, a statisztika, a dontéstamogatas és a szabalyozas preciz,
determinisztikus modszerei, a linedris programozas, mely egyszeri problémaknal kivaldéan
hasznalhato, dsszetettebb esetekben a nem-linedris vagy a dinamikus programozas modszerei.
Ezen modszerek feltételrendszere azonban egyre inkabb kielégithetetlen, gondoljunk csak egy
egyszerll regresszios modellre, ahol az alapkikdtés a valtozok linearitdsa és a koztiik 1évo
multikollinearitas hianya. Am gondoljuk csak meg, milyen nehéz ezen elvarasokat teljesiteni
egy olyan vilagban, ahol minden mindennel 6sszefligg: nehéz az egyes hatasokat és okokat
azonositani, ¢éles kiilonbséget tenni koztiik.

Szamos ilyen esetben tehat nem hasznalhatoak biztonsaggal és megbizhatéan a hagyomanyos
modszerek. El6fordulhat, hogy egy probléma annyira bonyolult, hogy egyszeriien nem tudjuk
felirni azt a fliggvényt, melynek optimumat keressiik, vagy az elemzések nem nyujtanak
kielégité eredményt, magas statisztika hiba esetleg alacsony megbizhatdsagi szinttel is
parosul, vagy csak heuresztikus, kozelité kovetkeztetéseket vonhatunk le.

A mesterséges intelligencian alapuld rendszerek olyan mddszerek, eszkozok gytlijtéfogalma,
melyek a problémamegoldast az emberi elme miikodési analogiai alapjan végzik. Az
intelligencia sz6 a hatékony tanulas képességére, az adaptiv reagalasra, a helyes dontések
meghozasara, nyelvi kommunikacio szofisztikalt modjara és megértésére utal. Ezaltal olyan
modellek hozhatok 1étre, melyek €16 organizmusok miikdodését szimulaljak: akar az emberi
agyét 1s. Ezen rendszerek kivaléan alkalmasak lesznek problémamegoldéasra, rejtett
Osszefiiggések, mintazatok vagy hasonlosag felismerésére, nyelvi feldolgozasra, tervezésre,
vagy akar eldrejelzésre is, nagyobb hatékonysaggal ¢s kevesebb megkotéssel, mint a
hagyomanyos modellek.
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adaptiv helyes
reagalds dontéshozas
hatékony nyelvi
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5. abra: Intelligens rendszerek jellemzdi

Forras: Sajat szerkesztés

1. Robusztus modellezés

A legtobb €16 rendszer rendelkezik egy olyan kiilonleges képességgel, mely lehetdvé teszi,
hogy nagyon eltéré kornyezeti feltételek esetén is képesek legyenek életben maradni. A belsé
hibak hatnak ugyan a rendszer viselkedésére, am az alapvetd (élet)funkcidit gyakran még igen
erés belso hibak esetén is képes fenntartani. Az €16 rendszereknek ez a tulajdonsaga szoges
ellentétben van azzal, amit az ember altal tervezett rendszereknél tapasztalhatunk: egyetlen
alkatrész hibdja gyakran az egész rendszert megbénitja. A kutatok mara mar felismerték a
tudoméany minden teriiletén, hogy a természet altal "tervezett" szerkezetek ellenalloak, ezért a
hibatlird képesség vagy robusztussag kérdését sok teriileten €s egyre intenzivebben vizsgaljak.
(Barabasi 2003)

2. Neuralis rendszerek

A neurdlis rendszerek hasznalata miiszaki teriileteken és az informatikdban meglehetdsen
elterjedtek a huszadik szazad végére, miikodésiik leirasaban alapmiinek 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 munkéja. A hazai kutatok koziil
mértékadod Retter Gyula 1998-as, valamint Borgulya Istvan szintén 1998-as munkéja.

A mesterséges neurdlis haldo egy olyan specialis informaciofeldolgozd rendszer, mely
nagyszamu egyszerli processzald elembdl, un. idegsejtbdl all, melyek siirlin dsszekotottek,
parhuzamos felépitésiieck csakiugy, mint az emberi agyban 1évé bioldgiai neuronok: elosztott
adatfeldolgozasuk révén tanulasi, altalanositasi és zajtorelald képességekkel rendelkeznek. Az
Osszekottetések valtozo numerikus értékekkel rendelkeznek. Ezen sulyok, illetve a neuronok
topologiaja képviselik a rendszer tudasbazisat, modositasuk a szamitas, a tanulas alapja. llyen
médon a haldo a tanuladsi szabadlyok és a tarolt informdacid visszahivasanak folyamata,
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paramétereiket €s felépitésiiket — valaszul a korabban megszerzett informaciokra — valtoztatni
tujak. A rendszer egyszerli, de nagyszamu neuron egyiittese képes bonyolult nemlinearis
leképzéseket produkalni. Ez az informacidé feldolgozo rendszer tehat az emberi agy

crer

a) Neuron

Az informaciorendszer alapegysége tehat a neuron, mely nagymértékben hasonlit az emberi
agy neuronjaihoz, annak leegyszerUsitett sémdja. Az agy az ember elsddleges informécio
feldolgoz6 egysége. Képes tanulni, nagysagrendekkel gyorsabb, mint a jelenlegi
processzorok, hibatiiré képessége kiemelkedd. Az agy 6 feldolgozd egységei a neuronok, az
idegrendszer alapegységei, ingeriiletképzésre és ingeriiletvezetésre specializalodott sejt. Az
idegsejtek az idegszovet meghatarozo sejtjei, melyeket gliasejtek vesznek koriil.

Tekintsiik el6szor a bioldgiai neuront. A lenti abran két motorikus neuron kapcsolata lathato:
a jelet kiildo preszinaptikus sejt, és a vele kapcsolatban 1évo, jelet vevd posztszinaptikus sejt.
Jol lathaté a neuron két fO részre kiiloniilése: A neuronok f6 tomegét a sejttest képzi. A
plazmabdl hosszabb-révidebb nyalvanyok indulnak ki. A dendritek (a révidebb nyulvanyok)
mas sejtektol veszik at az ingeriiletet és tovabbitjak a sejttest felé. Az axon (a hosszabb
nyulvany), amelybdl neurononként altalaban csak egy van, az ingeriiletet a sejttest fel6l az
axonvég felé vezeti. Amig a neuron Sejttestét és dendritjeit csak az ektoplazmatikus (plazman
kiviili) membran hatarolja, addig az ugyancsak ektoplazmatikus membrannal boritott axon
koriil az idegszovet tamasztosejtjei veldshiivelyt alakitanak ki. A velGshiivellyel koriilvett
axon az idegrost. Az idegrost kialakulasa soran az axon a tamasztdsejt sejthartyajat maga elott
tolva beagyazodik a neuronba. A tdmasztosejt sejthartyajanak betiiremkedése felcsavarodik az
axonra. Ezt a betiiremkedést az egymas mellé keriilt két sejthartya ektoplazmatikus
membranrétegei alkotjak. Az igy felcsavarodd vel6shiively tehat egymasra rétegz6do
ektoplazmatikus membranréteggel veszi koriil az axont. Az axon az idegszovet sejt kozotti
allomanyaval veldshiively nélkiili csupasz részén keresztiil (a beflizddés helyén) érintkezik.
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6. abra: Biologiai neuron

Forras: Tarsoly (2004)

A mesterséges (matematikai) neuron mikddése logikailag megegyezik a bioldgiai neuronnal.
Olyan egység, mely kiilonb6zé sulyozott kapcsolatokon keresztiil kap informaciokat,
melyeket kiilonb6z6 fiiggvényekkel dolgoz fel €s tovabbit. Az n stlyozott bemenetet és egy
konstansra valasztott bemenetet (bias) egy Osszegzés és valamilyen altalaban nemlinearis
figgvény kovet. Ez utobbi kettdt szokds transzfer fiiggvénynek is nevezni. A neuron
rendelkezhet lokalis memoridval is, amelyet példaul késleltetéseken, visszacsatolasokon,
linearis szlir6kon keresztiil érhetiink el.

Az idealizalt mesterséges neuronon a sejttest a feldolgozoelem (szoma), ingeriiletnek
tekinthetjiikk a kapott Xj(t), és a tovabbitott o(t) informaciot, az axonnak a dendritekkel és
szinapszisokkal egylitt az iranyitott kapcsolatok, €s a szinapszisok erejének a w; stulyok
felelnek meg. (Kasabov, 1998)

_ Konfluens miveleti zéna Aktivizacios miiveleti zéna_
nemlinedris leképzések
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7. abra: Matematikai neuron
Forras: sajat szerkesztés

A mesterséges neuron esetében a konfluencia miivelet nem maés, mint az 0j informacid, amit
az aktudlis X kiterjesztett bemeneti vektor testesit meg és a korabbi informacio, azaz a w
Kiterjesztett szinaptikus sulyvektor kdzotti hasonlosagi mérték — legtobbszor skalarszorzat —
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l1étesitése. A nemlinearis aktivizacios miivelet ezek utan a hasonldsagi mértéken végrehajt egy
nemlinearis leképzést.

Tehat a konfluens zonaben elészor egy lineéris leképzés torténik
X € R'-bSl net € R-beaw € R’ (3)
sulyvektoron at. Ezt kovetden az aktivizacids miivelet leképzést 1étesit
net € R*-b6l 0 € R*-be (4)
az f nemlinearis aktivizacios fiiggvényen keresztiil. (Retter, 2006)
b) Neurdlis halozatok csoportositisa

A neurdlis rendszerek csoportositdsara a szakirodalomban nem alakult ki egységes
klaszifikacio: egy-egy szerzd csupan egy-két, legfeljebb hirom dimenzié alapjan végzi a
rendszerezést, vagy egy-egy tipusrdl csak emlitést tesznek. A téma szakirodalma alapjan
kisérletet teszek egy koherens rendszerezésre az egyes szerzok minkéja alapjan.

1. A hal6zatban 1év6 neuronok tipusa (Retter, 1996; Borgulya, 1996; Lohrbach, 1995)
a) altalanos neuron modell
b) McCulloch-Pitts neuron modell
c) diszkrét és folytonos perceptron
2. A rétegek szama alapjan (Retter, 1996; Borgulya, 1996; Lohrbach, 1995; Kasabov,
1996)
a) egyrétegl
b) tobbrétegii
3. arétegek kozti kapcsolatok alapjan (Borgulya, 1996; Kosko, 1992)
a) teljes
b) véletlenszer
C) egy-egy
4. rétegen beliili 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
1. elemi visszacsatolas

1 A net jelolés a szamos X bemeneti vektor sulyozott dsszegének netté ereddjére vonatkozik.
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2. intralateralis visszacsatolas
3. interlateralis visszacsatolas

A neuralis rendszerek részletesebb bemutatasat az 1. szamu melléklet tartalmazza.
C) Neurdlis rendszerek gazdasagi alkalmazdsai

Az utobbi évek gyakorlata szerint gazdasagi teriileten a neurdlis rendszerek mint kdzelitd
modszerek, modellbecslé eszkozok, illetve mint sokparaméteres dontések tamogatd eszkdze
terjedt el.

Neuralis halok

Nemlinearitas foka

Egyszerli ——
o Lineéris algebra
problémak
>
Véltozok szama
8. dbra: Neuralis halozatok gazdasagi alkalmazdsa

Forras: részben Borgulya (1998), részben Zimmerman (1994)

Sok esetben hatékonyabban hasznalhato a klasszikus modszereknél tobbértékii fiiggvények
kozelitésére, vagy olyan optimalizaciés problémak megoldaséara, ahol az analizis vagy a
linedris programozas eszkdzei nehezen alkalmazhatok, vagy azért, mert nagyon erds a
probléma nemlinearitasanak a foka, vagy pedig tul sok paramétert tartalmaz.

A neuralis rendszerek gazdasagi alkalmazéasaval foglalkozé irodalmat csoportosithatjuk a
modellezés tipusai szerint. Ily moédon a relevans szerzok gazdasagi alkalmazasokban
bevezettek

a) tobbrétegii elorevezetéses rendszereket (MFNN) el6rejelzésekre,
b) tobbrétegli elérevezetéses rendszercket (MFNN) osztalyozasra, illetve
c) onszervezd térképeket (SOM) klaszterezésre.

A mértékado irodalom attekintését témateriiletenként célszerii végezni, taxondmikus jelleggel.
fgy ot teriiletet kiilsnboztethetiink meg, melyek a marketing, kockdzatmenedzsment, pénziigy,
menedzsment ¢és azon belill is kiillondsen a termelésmenedzsment. Ezekrdl a teriiletekrdl nyt;t
részletes attekintést a 8. tablazat a haszndlt neuralis halo tipusok alapjan.
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8. tablazat: Neuralis rendszerek gazdasagi alkalmazdsai

tobbrétegli eldrevezetéses

rendszerek elérejelzésekre
Rumelhart — McClelland, 1986

tobbrétegli elorevezetéses
rendszer osztalyozasra

onszervezo térképek
klaszterezésre
Kohonen, 1982, 1988, 1990, 1993

. Dibb, 1992
fogyaSZtO,l Boungis, e célpiaci ) piacszeg- Reutterer, 2000
magatartas Moutinho, 1994 . 1994 17 :
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g T g Madden, 1999
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Termelésmenedzsment

milszaki Hung, 1999 miiszaki Adeli, 1990 miiszaki Kulkarni, 1995

tervezes tervezes tervezes

E'ﬁaﬂa;', , Flood 1996 monitoring és  Hanamolo, 1990 ... Hu, 1995
OACTEZES €5 Cui, 2000 diagnosztika Kassul, 1998 y Cser, 1999

folyamatvezérlés

min6ség Chande, 1995 . n folyamat- .

T T Branca, 1995 folyamatvezérlés  Kim, 1998 szelekeid Raviwongse, 2000

atfutasi id6 Corsten, 1995

m’initlnalizélrés’a, Lohrbach, 1995 mindség kontrol ~ Chen, 2000
gépkihasznalas

szallitasi

problémak, Corsten, 1995

iléhelykiosztas,  Lohrbach, 1995

miszakbeosztas

Forras: sajat szerkesztés

Elorejelzés, idosorok kezelése, osszetett osztalyozasi feladatok

Ennek a teriiletnek a legfontosabb kutatasi kérdése az, hogy hogyan lehet iddsorok
viselkedésére jovOre vonatkoz¢ itéleteket hozni hatékonyan. A legnagyobb probléma e
tekintetben az, hogy a legtobb hagyoményos statisztikai modell linearitast feltételez,
hatastalannak bizonyulnak szezonalis idésorok elbrejelzésében, a modellek parametrikus
természetébdl adodoan (Zhang, 2002). Ezek a modellek ugyanis csak akkor képesek
megfeleld bizonyossdggal eldrejelezni idésorokat, ha az adatok railleszthetdk bizonyos
parametrikus modellek strukturajara és kovetelményeire. Ezzel ellentétben a neuralis halok
mind linedris, mind tisztdn nemlinearis esetekben is hatékonynak és hatdsosnak bizonyulnak
idésorok eldrejelzésében barmilyen fliggvényszeri kapcsolatot hatékonyan matematizal a
rendszer. (Zhang, 1998)

A neurdlis halok e teriileten torténd alkalmazasabol adodo eldnyok legfobb forrdsa, hogy ezen
rendszerek olyan nemlinearis rugalmas modellek, melyek képesek rejtett mintazatokat
felismerni az 1iddésorokban, az informécidgranulacid révén képesek univerzalis
approximacidra: barmilyen kapcsolatot képesek kozeliteni, melyek idOsoros megfigyelések
kozott fennallhatnak. Igy a neuralis halok a legcélravezetdbb modellek minden olyan esetben,
amikor adatokat ugyan konnyen tudunk gytijteni, de nehezen, vagy egyaltalan nem tudunk
kovetkeztetni a koztiik 1€v6 kapcsolatok természetére (Zhang, Qi, 2002).

Annak eldontésében viszont, hogy sziikséges-e az adatok bizonyos foku elékezelése, nincs
egyetértés a kutatok kozott. Jellemzdsen két iskola alakult ki. Sharda és Patil (1992)
bebizonyitottak, hogy nem sziikséges az adatok deszezonalitdsa: a neuralis rendszerek
hatékonyan és kozvetleniil tudjak modellezni/kezelni a szezonalitast: nem sziikséges az
adatok elékezelése®. Ugyanerre a kovetkeztetésre jutott Tang és Fishwick™® (1993)

2 A kovetkeztetasre egy 1992-es kutatds soran jutottak, mely soran 88 szezonalitassal rendelkezé idGsort
vizsgaltak meg, eredményeiket a Box-Jenkins modell eredményeivel vetették Gssze.

13 Elérecsatolt neuralis halot hasznaltak, mely eredményeit szintén a Box-Jenkins modell eredményeivel vetették
0ssze mind rovid, mind hossza tdva idésorokat vizsgalva (6sszesen 16 darabot).
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eldrecsatolt neuralis halok alkalmazasaval. Bar hossza tavon nem volt szignifikans kiilonbség
az eredmények kozott, a rovid tava idésorok esetében messze hatékonyabbnak bizonyultak az
elokezeletlen (szezonmentesitetlen) iddsorokkal megvalositott neuralis halok. Mindazonaltal
hossza tava idésorok esetében is kedvezébb a neuralis halozat figyelembe véve a modell
reprezentacios képességét, a modellalkotasi folyamatot, valamint a széles Kkorl
alkalmazhatosagat. (Tang és Fishwick, 1993)

1995-ben Nam és Schaefer is hasonld kovetkeztetésekre jutott 1égi utasok szamanak iddsorait
vizsgalva, illetve azok elérejelzésére, valamint Franses és Draisma (1997) is, akik valtozo
szezonalitasok™ felismerésére hasznaltak neuralis halot.

A masik iskola szerint a neurdlis halok nem képesek a szezonalitdsok kozvetlen
modellezésére, a hagyomanyos statisztikai modszereknél hatékonyabb elérejelzés érdekében
sziikséges az adatok eldkezelése, elézetes deszezonalizalasa. Ezt tobb kutatas is alatdmasztja,
ugymint Farway ¢és Chatfield (1995) elemzései, melyeket 1égi utasok szamanak el6rejelzésére
hasznaltak™, valamint Nelson és szerz6tarsai (1999), akik szintén arra jutottak, hogy azon
idésorokbol, melyek szezonalitast tartalmaznak, és kiszlirik ezeket az iddsorokbdl az
elérejelzés elbtt, a neurdlis halok jobb eldrejelzést adnak, mint azok, ahol nem kezelték ily
modon az adatokat az eldrejelzés elott.

Zhang ¢és Qi (2000) mind szimulalt, mind valddi idésoron elvégezték az Gsszehasonlitast,
hasonl6 eredményre jutva: az adatok eldzetes tisztitdsa nélkiil inditott neuralis halo nem képes
hatékonyan modellezni az idésorok trend- €s szezonalitdsmintait mindaddig, mig nem torténik
meg vagy az adatok szezonalitdsmentesitése, vagy trendmentesitése, mely jelentésen ndveli
az eldrejelzés hatékonysagat. Abban az esetben pedig, ha mindkét eldkezelési technikat
elvégezziik, a legjobb eredményt kapjuk™.

Osszességében tehat elmondhatd, hogy jellemzden hatékonyabb eldrejelzések tehetdk neuralis
halokkal — ha bizonyos el0kezelések ald vetjiik az adatsorokat — azok komplex természetébdl
adddodan, mint klasszikus statisztikai modszerekkel.

Mindezekkel egyiitt nehéz j6 0Osszehasonlitasokat taladlni a szakirodalomban iddsoros
eldrejelzésekre a hagyomanyos statisztika eszkozeit, illetve a neurdlis halokat illetéen. Ennek
legfébb oka nem mas, minthogy a statisztikusok kevéssé értenek a neurdlis halokhoz, esetleg
nem is tudnak ilyen modszerekrdl, mig az informatikusok gyakran nincsenek felvértezve
komolyabb statisztikai tudassal (Chatfield, 2004).

1 Franciaorszag és Hollandia ipari kibocsatasanak negyedéves adataibol dsszeallitott idésorokat vizsgaltak és
jeleztek elore eldrecsatolt neuralis haloval.

15 A tobbféle neuralis haldzat eredményét Gsszevetették a Box-Jenkins modell, illetve a Holt-Winters modszer
eredményeivel

16 Osszehasonlitva az elékezelés nélkiili, illetve az egy el6kezelési technikaval el6készitett adatokbol torténd
elorejelzést neurdlis haloval, valamint hagyomanyos statisztikai médszerekkel (jellemzéen ARIMA)
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Onszervezo térképek

A modell nevét egyrészt a nem feliigyelt tanuldsi modjabol kapta (6nszervezd), masrészt
pedig abbdl adddik, hogy (leggyakoribb alakjaban) az egyetlen kiviteli réteg négyzetracsban
elhelyezked6 neuronjai a létesitett minta térképszerii képét alkotjak. A Kohonen-térkép
(megalkotdja utan: Kohonen 1982) egy sokdimenzids folytonos teret egy kétdimenzids
diszkrét térképpé képez le. Ekdzben a bemeneti tér vektorainak hasonldsagait a kimeneti racs
neuronok topologiai kozelségeire transzformalja, ezaltal képes megtartani a bemenetek
jellemzdit. a megfeleld topologia elérésére a kimeneti neuronokra szomszédsagi kényszereket
helyeznek, amivel a bemeneti adatok egyes tulajdonséagai tiikr6zddnek a kimeneti egységek
sulyaiban.

d) Neurdlis rendszerek elonyei, hdtranyai

A neuralis halok kutatasat illetve a témdaban sziiletett relevans publikacidkat &s
Osszehasonlitdsokat tekintve kitlinik, hogy tobb tanulmany sziiletett a modell elényeirdl, mint
hatranyairol, valamint az is, hogy az elérhet6 elénydk tulszarnyaljak a lehetséges hatranyokat.
A modszer legfontosabb erdsségei az alabbiak:

= sikeresen és pontosan kozelit komplex, nemlinearis leképzéseket

* nem igényel a priori informacidkat az adatok eloszlasarél, vagy a kapcsolatok
figgvényeinek alakjarol

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

= egyszerll a rendszer mikodtetése: gyorsan €s hatékonyan reagal a kornyezet valtozo
adataira, egyszerlien frissithetd azokkal

= aneuralis rendszerekre nem vonatkoznak a klasszikus statisztikai modszerek korlatozé
feltételel

= arejtett rétegek neuronjai latens struktarakként értelmezhetdek (feltigyelt haloknal)

A rendszer legfontosabb gyengeségeit az alabbiak szerint foglalom Gssze:

» nehezen értelmezhetdek a becsiilt haldzat sulyai (a fekete doboz jelleg miatt)

= nagyon alacsony a valoszinisége annak, hogy az iteraciok soran a hald a
hibafiiggvénynek nem csupéan egy lokalis, hanem a globalis minimuma felé¢ konvergal

= altalaban nagyszamu mintaelem sziikséges a modell a mitkddtetéséhez, ami jelentdsen
novelheti a rendszer hardver igényeit

= a halozat optimalis architekturijanak felépitése iddigényes, kialakitidsanak modja
gyakran heurisztikus

» esetenként fennallhat a tultanulas veszélye, ami rontja a modell altalanosito képességét

= nem all rendelkezésre explicit szabalyrendszer a legjobb algoritmus kivalasztasara

= arendszer teljesitménye nagyban fiigg a rendelkezésre allo adatok mennyiségétol

* a neuralis haldzatokbol hidnyzik a klasszikus statisztikai modszerek néhany
tulajdonsaga: nem lehetséges hipotézisek illetve konfidencia intervallumok tesztelése.
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3. Fuzzy rendszerek

a) Tdrsadalomtudomadnyi rendszermodellezés

Valamennyi hatékony tarsadalomtudomanyi alkalmazasnak, eljarasnak, elméletnek képesnek

kell lennie a rendelkezésre allo informacid teljes hasznositdsara — tekintet nélkiil annak

tipusara. Az informacidk a legtobb esetben — legyen az mintavétel, szimulaci6 vagy szakértoi

vélemény — korantsem teljesek, gyakran zajosak, hidnyosak, sok a torzitd tényezo. A legtobb
esetben ennek clkeriilhetetlen tényez6i Babbie (2001) és Szintay (2003) szerint az alabbiak
lehetnek:

1.

Pontatlan megfigyelés: pontatlanul, feliiletesen figyeljiik meg a kutatds targyat képezo
jelenséget elvonatkoztatva attol a ténytdl, hogy a tudoméanyos megfigyelés tudatos ¢€s
tervezett tevékenység

Tulaltalanositas: néhany Kkorai tapasztalat alapjan messzemend kovetkeztetéseket
vagyunk hajlamosak levonni, vagy analogiakat képezni

Szelektiv észlelés: gyakran vonunk le érvényesnek vélt kovetkeztetéseket nem
reprezentativ vagy reprezentativnak vélt megtigyelésekbdl

Az érzékelés torzitasa: ami abbol fakad, hogy egy jelenség megfigyelése soran az
egyéni befogadoképesség is korlatozza a felfogott jellemvondsok érzékelését.
Halo-effektus: rendszerek vagy jelenségek észlelésekor bekdvetkezhet olyan hiba,
mely abbdl fakad, hogy egy adott jellemzd érzékelésébdl egy masik jellemvonas,
tulajdonsag sziikségszerli meglétére kovetkeztetiink.

Hozzakoltések: a meggy6z0désének ellentmondd tényeket hozzakdltésekkel
érvénytelenitik (ex post facto hipotézis-készités)

lllogikus okoskoddsok: a meggy6zddésének ellentmond6 tényeket kivételeknek tekinti,
amelyek csak erdsitik a szabalyt. (Szerencsejatékos tévedése)

Elfogultsag a megértésben: bizonyos eseményekrdl és koriilményekrdl kialakitott
felfogasunk gyakran kiilonos lélektani jelentdséggel bir. Ha szorosan elkotelezziik
magunkat a tudomany altalunk megvizsgalt mas normai mellett, az véd a talzott
elfogultsag ellen.

Megismerés ido elotti lezarasa: a thlaltalanositds, a szelektiv megfigyelés, a kitalalt
informéci6d (hozzakoltés) és az illogikus gondolkodds mind a vizsgalat 1d6 eldtti
lezéarasat ,,stirgeti”. Mindezen hibak ahhoz vezetnek, hogy vizsgalddasainkat tal hamar
abbahagyjuk, ¢és tévedéseinket tényként kezeljiik: a vizsgdlat targyat
megismerhetetlennek mindsitjiik és misztifikaljuk

A tarsadalomtudomanyi informaciok forrasai a legtobb esetben szubjektivek, emberektdl

szarmaznak, melyek nagyfokl torzitdsokat, egyéni meggydzddéseket tartalmazhatnak.
Eléfordulhat az is, hogy rendelkezésre allnak objektiven mérheté adatok is (valamely
mennyiségi valtozok, melyek szerepelnek a konyvekben, vagy miiszeresen mérhetdek). A két
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informaciotipus egyiittes felhasznalasanak kulcsa az, hogy hogyan alakitsuk 4t az emberi
tudast (szubjektiv informacioinkat) az objektiv mérési modszerek megformulazasahoz és a
matematikai modellek nyujtotta keretekhez hasonlova, lehetévé téve ezzel az objektiv mérést
¢és kovetkeztetést. Ez nem jelent mas feladatot, mint azt, hogy hogyan tudjuk az emberi tudast
matematikai formuldkba transzformalni.

E feladat megolddsara alkalmas modszer a fuzzy logika — lehetdvé téve a kétféle
informdciotipus egylittes hasznositasat.

Fentiek alapjan egy tarsadalomtudoményi modell célja altaldnosan egy rendszer miikodésének
leirasa. Ezekben a rendszerekben a paramétereket és a valtozokat operatorok kotik dssze. Az
alkalmazott operatorok szerint a modellek két alaptipusa kiilonithetd el (Retter, 2007):

= Az elsdé tipus algebrai operatorokat alkalmaz, az ilyen modelleket matematikai
modelleknek nevezziik, ahol a valtozok és a paraméterek numerikus értékek.

* A masodik tipust modellek logikai operatorokat alkalmaznak, ezeket logikai
modelleknek lehet nevezni.

A fuzzy rendszerek mindkét modelltipus esetén alkalmazhatdak, lehetévé téve a szakértoi
tudds vagy a priori informaciok felhasznaldsat. Ez egyrészrdl azt jelenti, hogy a rendszer
képes olyan erdteljes koncepcids kapcsolatokkal operalni, melyek oly hatékonnya teszik az
emberi latdsmodot, masrészt pedig lehetdség nyilik egyuttal a valtozok és paraméterek
numerikus reprezentdldsira — lehetévé téve matematikai manipuldciok hatékony
mechanizmusat.

b) Aklasszikus és a devidns logika ismérvei

A klasszikus logika alethikus logika, csak olyan kevéssé Osszetett nyelvi kifejezésekben
megnyilvanulo allitdsokat tesz targyiva, melyeknek csupan két kimenetele 1étezik: igaz, vagy
hamis értéket vehet fel, nulla, vagy egy kimenetele lehet, vagy beletartozik egy halmazba,
vagy nem. Igy a klasszikus logika kétértékii logika, az események altal felvehetd értékek
szama kételemii halmazbol szarmaztathatd. Ezen elvaras érvényesitését szolgalja a kizart

o . e 17
harmadik ¢és az ellentmondasossag torvénye.

A klasszikus logika formalis logika, annak ellenére, hogy az allitasokban logikai és nem-
logikai 0sszetevok egyarant vannak, a logikai vizsgalat targyat kizarolag az allitasok logikai

7 A Klasszikus logika négy hagyomanyos alapelv szerint szervezédik (Dummett, 2000), melyeket egyuttal az
iskola képvisel6i a ,,helyes gondolkodas alaptérvényeinek” tekintenek. Ezek az azonossag tdrvénye (egy logikai
eljarasban a terminusoknak végig azonos értelemben kell szerepelniiik), az ellentmondas térvénye (nem lehet
egyszerre allitani és tagadni ugyanazt, azaz egy allitas nem lehet egyszerre igaz is és hamis is), a kizart harmadik
torvénye (két ellentmond¢ allitas koziil az egyiknek igaznak kell lennie, azaz barmely allitas vagy igaz, vagy
hamis, harmadik lehet6ség nincs) és az elégséges alap torvénye (minden itélésnek és kovetkeztetésnek
megalapozottnak kell lennie).
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szerkezete és az azokban szerepld logikai értékek, kimenetelek képezhetik, s alapozhatja meg
a kovetkeztetések érvényességét (Szabo, 2001).

Ezzel szemben devians logikanak nevezziik azokat a logikai rendszereket, amelyek nem a
klasszikus logika attribitumaként, hanem a klasszikus logika valamelyik kikotésének
feloldasa nyoman keletkeznek. A fent emlitett harom kikotésnek megfelelden a devians
logikai rendszerek harom csoportjat kiilonithetjiik el, attol fiiggéen, hogy mely klasszikus
kikotést fliggesztik fel. Az egyes csoportokon beliil tovabbi nevesitett logikai rendszerek
kiilonithetoek el, melyek a kovetkezok (Szabo, 2001):

1. Nem-alethikus, azaz nem az igazsag értékre alapozo logikai rendszerek a gyakorlati
logika és a deontikus logika rendszerei.

2. Nem-kétértékii logikai rendszerek a diskurziv és a fuzzy logika rendszerei.

3. Nem-formalis logikai rendszerek a diskurziv logika és a materialis logika rendszerei.

c) A fuzzy logika

A tobbértéki logikai rendszerek egyik leagazasaként az igaz/hamis értékpar olddsanak egyik
kisérlete a fuzzy logika (Szabo, 2001). A fuzzy angol kifejezés, jelentése életlen, és olyan
lagy szamitasokra utal, melyek sordn olyan ¢életlen valtozokat is be tudunk vonni
elemzéseinkbe, melyek matematikailag aligha, vagy csak nagy torzitdsok aran tudunk
szamszerUsiteni és modelliinkbe bedgyazni.

Az ilyen lagy szamitdsok a rendkiviil hatékonynak és rugalmasnak bizonyulé mindennapi
emberi gondolkodast algoritmizaljak. A fuzzy logikaval lehetségessé valik az, ami a logikai
hagyomanyokban mindeddig nem volt lehetséges: kalkulusokat épiteni olyan homalyos
meghatarozasokra, mint a ,kicsivel tobb”, ,,legkevésbé forrd™, ,,aligha fog esni”, vagy éppen
,kozepesnél Kkicsit valtozékonyabb”. Ez nem jelent mast, mint a mindennapi emberi
gondolkod4s matematizaldsat és annak szinergidjat a klasszikus matematikaval. Ily modon
megvalosithatod a kdznapi nyelv és az analitikus gondolkodas hatékony egyesitése.

A klasszikus logikdban az éles halmazok karakterisztikus fliggvényei csak két értéket
vehetnek fel attol fliggden, hogy az elem tagja-e a halmaznak, vagy sem: a kijelentéseket
igazra vagy hamisra kell formalni, redukalni kell ¢ket (kiilonben kezelhetetlenek), mely
nyilvanvaloan hatalmas adatvesztéssel jar. A fuzzy halmazok 1ényege ezzel szemben az, hogy
elemeik hozzatartozdésaga egy halmazhoz véltozé mértékli, ezt a mértéket pedig egy
folytonosan valtozo tagsagi fliggvénnyel (tehat nem diszkrét karakterisztikus fiiggvénnyel)
lehet leirni a nem tagsag (&) és a teljes tagsag (€) kozott. Ilyen forman a hagyomanyos za(X)
karakterisztikus fliggvény értékkészletét kiterjesztjiik valamennyi 0 és 1 kozotti valds szamra
— beleértve a hatarokat is. Ennek kovetkeztében minden egyes [0;1] kozé esO  ua(X)
fliggvényértéket az adott halmazhoz vald tagsag mértékeként lehet értelmezni. Az adott X
elem halmazhoz val6 tagsaga tehat az alabbiak szerint formalizalhato:
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[X,a(X)] ()
E parok koz¢ természetesen a hatarok is beletartoznak, ugymint:
» aklasszikus hozzatartozas hataresete: uA(X) =1l & xeA, ésa
* nem hozzatartozas hataresete: 1a(X) =0 < xgA

Ezek alapjan lathatjuk, hogy a fuzzy logika nem tagadja a klasszikus bivaliancidt, csupan a
multivalencia ritkdn el6forduld szé€lsé értékeként fogadja el mintegy atmenetet képezve a
mesterséges nyelvek jol megformazottsiga és a természetes nyelvek hajlékonysaga,
arnyaltsaga kozott ugy, hogy kdzben megérzi a formalis logika matematikai apparatusat,
lehetdveé téve a kétértékil logika egymast kizaro értékei kozotti &tmenetek kezelését.

d) Az dltalanositott modus ponens

A fuzzy logikat, illetve fuzzy algoritmusok alapjat a relaciok képezik. A fuzzy HA-AKKOR
szabalyok és azok aggregaldsa valdjaban fuzzy relaciok nyelvi kontdsben. A kovetkeztetési
folyamat leggyakrabban hasznalt modellje az dltalanositott modus ponens (kiterjesztési elv).
Nézziink erre egy konkrét példat:

Eredeti modus ponens:

1. premissza: HA x—A AKKOR y—B  (implikacio)

2. premissza: X—A (tény)
kovetkeztetés: y—B (kdvetkezmény)

Példa

1. premissza: HA ameggy piros AKKOR  érett  (implikacio)

2. premissza: a meggy piros (tény)
kovetkeztetés: a meggy érett (kovetkezmény)

Altalénositott (fuzzysitott) modus ponens:

1. premissza: HA ameggy piros AKKOR  érett
2. premissza: a meggy nagyon piros (x—A4")
kovetkeztetés: a meggy tulérett (y—B)

Ebben a példadban a fuzzy szabaly A és B kozott egy relacio (implikéacio), mig a masodik
premissza egy egytagu relacid. A végsd kovetkeztetés pedig a két relacid ereddje. Mig ez
eredeti modus ponensben csak az implikdcioban bevezetett attributumokra tudunk
kovetkeztetni (felfoghatjuk ezt diszkrét, vagy karakterisztikus kovetkeztetésnek), addig az
altalanositott modus ponens lehetdséget nyujt az implikacio nyelvi kiterjesztésére (Ggymint
,nagyon piros” — , tulérett”).
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A fuzzy rendszerek részletesebb bemutatasat az 2. szamu melléklet tartalmazza.
e) Szakértdi rendszerek

Szakért6i rendszernek nevezziik az olyan szamitastechnikai rendszereket, melyek az emberi
szakértdé kovetkeztetési folyamatat emulaljak valamely jol behatdrolt szakmai teriileten. A
szakért6l rendszerek megalkotasanak elsddleges célja az, hogy egyes szakteriiletek
szakértdinek tapasztalatat, hozzaértését és problémamegoldd-képességét elérhetové és
érthetové tegyék az adott tapasztalattal nem rendelkezOk szaméra is. E rendszerek a
szakértelem megismerésén kiviil tobbek kozt konzultacids, diagnosztizald, dontéstamogato,
tanulasi, tervezési, vagy kutatési tevékenységek tamogatasara is alkalmazhatok. (Koczy, Tikk
2001) Altalanos értelemben egy mindennapos, de nehezen algoritmizalhaté és gépiesithetd,
szamitasi értelemben bonyolult feladat megoldasa soran az els6 1épés a lehetd legtobb
informécio 0sszegytijtése az adott problémarol. Az informaciofeldolgozas alapvetden kétféle
modon torténhet: klasszikus rendszerrel, vagy fuzzy rendszerrel (Koczy, Tikk 2001).

A szakért6i rendszerek gondolata a klasszikus mesterséges intelligencia-kutatashoz kotoédik.
Ezek a rendszerek leginkdbb HA-AKKOR tipusu szabalyokbol felépitett tudasbazist
alkalmaznak, ahol a szabalyokban szereplo logikai szimbolumok a BOOLE algebrai
struktarat kovetd logika alapjan allnak 6ssze (Koczy, Tikk 2001; Kasabov, 1998). Ennek
megfelelden egy HA-AKKOR tipusi szabalyt implikacioként lehet értelmezni. Tehat
»HA X — A, AKKORY — B” értelmezése: A implikalja B-t (A — B). Az ilyen szakértdi
rendszerekben a BOOLE algebra ismert azonossagai, illetve a mar évszazadok ota ismert
formalis logikai tautologidk segitségével lehet kovetkeztéseket levonni. Legismertebbek ezek
koziil a fent emlitett modus ponens, valamint a modus tollens és a hipotetikus szillogizmus,
illetve ezek tetszbleges kombinacidja is. (Futd 1999, Koczy, Tikk 2001) Az ilyen szakértdi
rendszerek hatranya az, hogy az alkalmazott szimbolumok a modellezett jelenséghez nem jol
illeszkednek. Mivel az iranyitasi feladatok jelentds részében olyan valtozokkal kell dolgozni,
amelyek folytonos értékkészletiek és analdg jellegliek, ezeknek az értékeknek formalis
leirdsara végtelen sok szimbolumra volna sziikségiik. Ez természetesen lehetetlen, ezért a
folytonos értékkészletet diszkrét intervallumokra osztjak fel, és minden ilyen intervallum egy-
egy szimbolikus nevet kap. Az intervallumok valamilyen k6zépsd, legtipikusabb reprezentans
értéke szerepel a szabalyokban (Koczy, Tikk 2001).

Klasszikus iranyitasi rendszerek és szakértéi rendszerek

A megfigyelt adatok és mas hasonld szituaciokkal kapcsolatban meglévé tapasztalatok (bias)
segitségével kovetkeztetési 1épések sorozatat hajtjuk végre, amellyel megfeleld algoritmus
esetén elérjiik a kitlizott célt. Ezt a mddszert az aldbbiak szerint lehet modellezni. Minden
egyes kovetkeztetési 1épésnek egymastol fiiggetlen miivelet felel meg. Ha van visszacsatolés
az iranyitott rendszer és az irdnyitd személy kozott, valamint ha a rendszer miikodésérdl
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rendelkezésre all némi informacio, akkor a végso célt iranyitasi 1épések egy véges sorozataval
érhetjiik el. (Koczy, Tikk 2001) Ezt mutatja a 9. abra.

Folyamat
(rendszer)

y

Teljesitményindex

\ 4

Iranyito
(dontéshozd)
9. abra: Zarthurku iranyitdsi rendszer

Forras: Koczy, Tikk 2001.

Specialis esetekben, a szakértdi rendszerek képesek az emberéhez hasonld dontések
meghozatalara, és az emberi iranyitasi protokoll megkozelitésére. A szakérti rendszer
tudasbézisa a rendszer miikodését ismerd, azt sikeresen iranyitani képes operator gyakorlati
tapasztalatainak segitségével megalkotott irdnyitdsi stratégidk formularizaldsaval valdsithato
meg. Ha a tudasbazis alapt szakért6i rendszer kozvetleniil helyettesiti az iranyitasi korben az
iranyité modult (vagy emberi segitséget), kdzvetlen szakért6i rendszerr6l beszéliink (Koczy,
Tikk 2001)

Folyamat
(rendszer)

Kozvetlen
szakértGi irdnyitas

10. abra: Kozvetlen tudas alapu szakértdi rendszer
Forras: Koczy, Tikk 2001.

Fuzzy szakértéi rendszerek

A fuzzy rendszereket olyan leképzésként definidlhatjuk, amely m-dimenzios fuzzy
halmazokat n-dimenzioés fuzzy halmazokba képez le. A leképzés a fuzzy technikak
felhasznalasaval nagy szabadsagot nyudjt: mind a nyelvi valtozok granuldlasa, mind a
miveletek, kdvetkeztetési moédok megvaltoztatasa lehetséges a rendszer kialakitdsa soran.
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Munakata (1994) ¢és Kosko (1992) a fuzzy szakértéi rendszerek alabbi karakterisztikait
nevesitik:

Mind preciz, mind pedig bizonytalan, pontatlanul definialt adatokat tud kezelni
Sikerrel alkalmazhat6 matematikailag nehezen leirhat6 problémak megoldasanal
Kozelitd, nem preciz kovetkeztetd eljarast alkalmaznak

Példakbol tanul a rendszer: ezek alapjan becsli a bemenet-kimenet parok kozotti
leképzést. A példa lehet szimbolikus megfogalmazasu, akar numerikus adatok kozotti
Osszefliggés: fuzzy szabalyként megfogalmazott asszocidciok

A rendszer tarolja az asszocidciokat leird vagy egyéb megfontolasok alapjan képzett
fuzzy szabalyokat. Ezek tarolasa numerikus formaban torténik lingvisztikai valtozok
esetében is (vektorok, matrixok, fliggvények)

A fuzzy rendszer azonban jellemzden kapcsolatban van kdrnyezetével: altalaban része egy

nagyobb rendszernek és egy kiils6 eljarastol kapja az informaciokat, majd egy kiilsé eljaras

dolgozza fel a rendszer kimend adatait. Ezzel az eljarassal valo kapcsolata tobbféle lehet,

esetleg boviilhet a felhasznaloval vald interaktiv kapcsolattal is (Hellendoorn 1997). Ezt

szemlélteti a 11. abra.

Kommunikacios
felllet

Kévetkeztetd
gép (inferencia)

Tudasbazis Adatbazis

Szabalybazis

11. abra: Fuzzy szakértdi rendszer
Forras: sajat szerkesztés Koczy, Tikk 2001 alapjan

A szakért6i rendszer 1ényegét a tudasbazis (hosszu tavii memoria), az adatbazis (révid tava

memoria) és az inferencia gép alkotja. A tudasbézis tartalmazza a problémakoérrel vagy

szaktertilettel kapcsolatos altalanos informaciokat. Fuzzy szakért6i rendszerek esetén ezt az

informaciot fuzzy produkcids szabalyokban taroljak, melyek tobbnyire HA-AKKOR alakban
teremtenek kapcsolatot a premisszak és kovetkezmények kozott. A szabalyok altalanos alakja

»HA A AKKOR B”, ahol A és B a bemeneti és kimeneti univerzumok fuzzy halmazai. Az
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adatbazis célja a szakért6i rendszer bizonyos feladataival kapcsolatos adatok tarolasa, melyet
példaul a rendszer a felhasznaloval valdo kommunikacio soran szerez meg. A kovetkeztetd gép
a rendelkezésre allo adatok és a fuzzy produkcios szabalyok felhasznalasaval fuzzy
kovetkeztetéseket hoz. A produkcids szabalyok kiértékelése kéttipusu lehet: egyrészrdl lehet
adatvezérelt, amikor a megadott adatok és a produkcids szabalyok feltételrészeinek
illesztésével a rendszer az Osszes lehetséges kovetkeztetést eldallitja; masrészt lehet
célvezérelt, amikor a cél és a produkcios szabalyok kovetkezményrészeinek illesztésével
keres olyan tényeket (megfigyeléseket), melyek az adott allapotban fenndllnak. Az
adatvezérelt modszer eldrehaladd, a célvezérelt pedig hatrafel¢ haladd kovetkeztetéseket
végez. 1déigény szempontjabdl az utébbi mddszer elénydsebb, mivel csak a célhoz vezetd
szabalyokat értékeli ki. (Koczy, Tikk 2001)

A kovetkeztetd egység a szabalyok alkalmazasi sorrendjére vagy szabalyok kivalasztasara
metaszabalyokat is felhasznalhat, melyek leallasi feltételeket, szabalyok kozotti
precedencidkat, vagy a felhasznaloval torténd kommunikacidt hatarozzak meg. A
metaszabalybazis alapvetd célja, hogy a felesleges szabalyok alkalmazasat elkeriilve
egyszerlsitse a rendszer miikodését. A kommunikaciés/magyarazo feliilet a felhasznalo és a
rendszer kapcsolatat szolgalja, példaul a konkluzidhoz vezeté kovetkeztetési szabalyok
sorozatanak megadasaval segitheti a felhasznalot a szakértdi rendszer milkodésének
megértésében.

f) A rendszer alkalmazasi teriiletei

A fuzzy rendszerek gazdasagi alkalmazasi teriiletei jelent6sen sziikebbek, mint a neuralis
halok alkalmazédsa. A felhasznélds legfontosabb teriiletei a dontéstamogatas illetve a
projektértékelés teriiletén az opciok rangsorolasa és komplex értékelése. Erdekes megfigyelni,
hogy a felhasznalasi teriilet relevans publikacioi leginkabb a kilencvenes és kétezres évek
elejébdl szarmazik, am Bellman és Zadeh mar 1970-ben is publikaltdk az e teriiletben rejld
lehetdségeket. A szallitdsi feladatok fuzzy programozéasat a hetvenes évek végén és a
nyolcvanas évek elején fejlesztette ki Zimmerman, dm azdéta mérvadod publikdcid nem
sziiletett a témaban.

Napjainkban a legnépszerlibb felhasznalési teriiletek az indexszamitas (példaul szervezeti
kultara ¢€s innovaciosmenedzsment mutatok), és a hatékonysagszamitds. A gazdasagi
felhasznalas teriileteinek relevans szerzdit mutatja a 9. tdblazat.
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9. tablazat: Fuzzy rendszerek gazdasagi alkalmazasai

mintazat felismerés Bazdek, Pal, 1992
Soyer et al 2007
Hung et al 2010
Lazim, Osman 2009
Chen, Chen 2007
Erensal, Albayrak 2006
Tapia, Murtagh, 1991
Carlsson, 1982
Turksen, Wilson, 1994
Willson, I.A. 1994
Atanassov 2002
Chen 2002
Karsak, Tolga 2001
Chen 2000
Fan et al 2004
csoportos dontés Hwang et al 1992
Li, Yang 2004
Wang, Parkan 2005
Bellman, Zadeh 1970
Ingolikar 2005
on-line DM, rendszerfeliigyelet Chester et al 2009
termeléstervezés Koltay, Tatay, 2009
Zimmerman 1978
Zimmerman et al 1978
Narasimhan 1980
Hannan 1982

indexszamitas

tobbtényez6s dontés

fuzzy programozas, szallitasi feladatok

s . . Ege 2009
hatarhatékonysag elemzés Guo, Tanaka 2001
Ramadan2004
projekt rangsorolas Avineri et al 2000

Teng, Tzeng 1998

Forras: sajat szerkesztés

9) Fuzzy rendszerek hatranyai

A fuzzy rendszerek kilencvenes évekbeli robbanasszerli elterjedésének egyik f6 oka az a
meggy6z0dés volt, hogy ez a modszer barmely irdnyitasi feladatra megoldast nyujt, és a
klasszikus iranyitasi rendszereket hamarosan felvaltja a fuzzy megkozelités. Ez az elképzelés
— ma Ugy tlinik — nem bizonyult helytdllonak a rendszer korlatai miatt. A legjelentsebb
korlatja a fuzzy rendszereknek, hogy nem létezik egy altalanos és szisztematikus modszer a
szakért6i tudas vagy tapasztalatok hatékony transzformalasara a fuzzy inferencia rendszer
szabalybazisaba. Masik nagy hatrany, hogy nem létezik olyan algoritmus, mely megadna a
szabalyok optimdlis szdmat. Nem lehetséges az irdnyitott rendszer stabilitdsanak a mérése,
mivel a matematikai modell nem ismert. Nagy problémaja tovabba a rendszernek, hogy
eldallhat az, hogy a kialakitott szabalyok az emberi értelem szamdra nem koherensek.
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Elofordulhatnak eltérések a szabalyok kozott — akér ellent is mondhatnak egymasnak. A
modell iteracioi gyakran hosszan zajlanak, sok iddt igényel a szamitas a fuzzyfikacio, de
kiilonosen a defuzzyfikacio dsszetett operatorai miatt.

Ezen komplikaciok kiiktatasa érdekében a legjabb kutatdsok arra iranyulnak, hogy
megprobaljak automatizélni a fuzzy modellezési folyamatot. Ennek a feladatnak két
komponense van (Sun, Jang 1991):

* Pontosan azonositani kell a rendszer strukturdlis Osszetevoit, igy talalni egy olyan
modszert, mellyel meghatarozhato a szabalyok optimalis szama

* Taldlni egy olyan modszert, mellyel szisztematikusan hangolhatok lesznek a tagsagi
figgvények.

Ennek a két irdnyvonalnak a kutatdsa és a megoldasok keresése a matematika és a
szamitogépek fejlodésével a fuzzy rendszerek és a neuralis rendszerek egyesitéséhez vezetett.

4. Hibrid alkalmazasok

A neurdlis halézatok és a fuzzy rendszerek kombinaldsanak alapja ko6zos tulajdonsdgaik:
mindkét rendszer ugyanazt a problémat képes kozeliteni eltérd modon. Mindkettd képes
javitani a bizonytalan, pontatlan, zajos kornyezetben miikkédé rendszerek intelligencidjat,
tetszéleges pontossaggal kozeliteni a bonyolult, nemlinearis folyamatokat. K6zds vonasaik
lehetdve, kiegészitd tulajdonsdgaik kivdnatossa teszik kombinalasukat. Erre szinergikus
modon kertiil sor: 6sszegezve eldnyeiket, csokkentve hidnyossagaikat. A kombinalt rendszer
képessé valik kovetkeztetni, képes lesz a magasabb szintil, nyelvi gondolkodésra, valamint a
szemcsézésre (informaciogranulacid) is. Képes megtanulni a modellezett rendszer miikodését
az azt reprezentdld numerikus példakbol, alkalmas a tudds szintézisére azt nyelvi
szabalyokkal jellemezve. (Retter, 2007)

Ha a fuzzy rendszert fehér doboznak fogjuk fel, amit megtehetiink, hiszen ismeretes a
rendszer bemenete €s a rendszer altal végzett transzforméciok sora, akkor a neuralis rendszert
fekete doboznak tekinthetjiik — hiszen tudjuk, hogy adott bemenethez partikularis kimenet
tartozik, 4m nem tudjuk pontosan, matematikailag egzakt modon leirni, mi torténik a
rendszerben. Mivel ez tekinthetd egy skala két végpontjanak — ti. bonyolult, nemlinearis,
bizonytalan, matematikai leiras nélkiili rendszer két sz¢ls6, idealizalt valtozatai —, ilyen
formaban a hibrid rendszerek sziirke modellként viselkednek. (Az elnevezések Retter
Gyulatol (2007) szarmaznak.)

A hibrid rendszerek tehat rendelkeznek a neuralis halok tanuldsi képességével, optimalizalasi
képességével, illetve a fuzzy rendszerek emberi HA-AKKOR gondolkodasmodjaval, szakért6i
tudas beépitésének lehetdségével. Ilyen forman a fuzzy tagsagi fliggvények és a tagsagi
fliggvények automatikus hangolasaval, tanuldasdval a rendszer olyan tovabbfejlesztése
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lehetséges, ami a neuralis jellegbdl ered, masfeldl pedig megjelenik a rendszerben a fuzzy
transzparencia ¢és interpretalhatosag.

Neurdlis
rendszerek

Fuzzy rendszerek

\J

Hibrid rendszerek

12. abra: ,,Sziirke doboz”” modell
Forras: sajat szerkesztés

A rendszerek kombinalasanak két lehetséges iranya van: fuzzyfikalt neuralis halozatok,
melyek megdrzik az alap neurdlis rendszer fobb tulajdonsigait, de egyes részeiket
fuzzyfikaljak, rugalmasabbd, robusztusabba téve miikodésiiket. A masik valtozat a neuralizalt
fuzzy rendszerek kore, ahol a fuzzy az alaprendszer és a neuralis a javito rendszer. En ez
utobbival foglalkozom jelen kutatisban.

a) A kombindlds alapja

A kombinalast lehetdvé teszi a két rendszer kozos tulajdonsagai. Mindkettd olyan nemlineéris
dinamikus rendszereknek a bemenet-kimenet leképzésére alkalmas modellek, melyek egzakt
matematikai leirdsai nem ismertek. Szokas numerikus ,,modell-nélkiili” vagy ,,rejtett modell”
megjeloléssel illetni ket. (Retter, 2007)

Mindkét rendszer képes bizonytalan ¢és pontatlan kornyezetben miikodd rendszer
intelligencidjanak novelésére. Mindketté mintavételezett fliggvényeket becsiil és asszociativ
rendszerként viselkedik. Mind altalanositd képességiik, mind hiba- illetve bizonytalansag
toleranciajuk jo. Ugyanez mondhaté el a nemlinearitas kezelésérél és a valos idejl
mikodésrél is.  Inferenciajuk’®  kozelitd, és megfelelé kialakitasban —univerzélis
approximatorok. (Retter, 2007) A fuzzy rendszerek {6 tulajdonsiga az informdaciok
szemcsézett feldolgozasa (informéciégranuléciélg), erre épitve a tudas strukturalt, explicit

'8 Az a folyamat, mely soran a rendszer vélaszokat alakit ki a bemeneti adatokbél a rendszerben foglalt tudas
révén (Retter, 2007)

9 Ez lehet6vé teszi a rendszer bonyolultsiganak és ardnak csokkentését, és az inferencia nagyobb altalanosito
miikodését.
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reprezentalasa. A neuralis halok legfobb tulajdonsdga tanuldsi képessége. Ezen
Osszefliggéseket mutatja a 10. tablazat.

10. tablazat: Fuzzy és neuralis rendszerek kozos és kiegészito
tulajdonsagainak ésszehasonlitasa (Retter, 2007)

Inferencia kozelitd kozelitd
Altalanositas jo nagyon jo
Hiba tolerancia jo nagyon jo
Bizonytalanséagi tolerancia jo jo
Valos idejii miikodés jo nagyon jo
Nemlinearitas kezelése jo jo
Interakcio jo jo
Reprezentacio strukturalt nem strukturalt
Tudésreprezentalas® jo rossz
Tanulési képesség nincs nagyon jo
Ertelmezhet3ség nagyon jo nincs
Szakértdi tudas nagyon jo nincs
Numerikus adatok kezelése gyenge nagyon jo
Optimalizalasi képesség gyenge nagyon jo
Magyarazoer6 nagyon jo mérsékelt
Validitas jo mérsékelt
Adaptacio mérsékelt jo

Forras: részben Retter (2007) és Kasabov (1998)

A kombinalt rendszer {6 részét a fuzzy inferencia és a fuzzy szabalybazis képezi. A neuralis
halozat célja a kombinalas e kitiintetett esetében ellatni a fuzzy rendszert a neuralis halozatok
tanuldsi, automatikus hangolasi képességével, novelni a fuzzy halmazok és szabalyok
numerikus processzalasat anélkiil, hogy megvaltoztatnak miikodési természetét. Ezzel
megvaldsul a fuzzy szabalyok hatékony kialakitasa, azok kornyezethez adaptalasa. A rendszer
egy ismeretlen fliggvényt kozelit, amelyet a tréning adatok részlegesen definidlnak.

0 Azt a tudasformat, melyet explicit logikai felépitésben reprezentalnak strukturalt tudésnak tekintem. A nem
strukturalt tudasnak implicit megjelenése van adatokba kddolva (neuron struktura, sulyok kombinacidja)
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b) Neuralizdlt fuzzy rendszerek

A neurofuzzy rendszereket alapvetden 6t tulajdonsdguk emeli ki az dket 1étrehoz6 — fuzzy és
neuralis — rendszerek koziil (Altrock 1997, Boussabaine, Elhag 1999, Singh 2001):

1. Automatikusan hoznak 1étre input és output mintahalmazokbol fuzzy szabélyokat, a
szabalyok szdmat is az algoritmus hatidrozza meg.

2. Automatikusan tanitjak ¢és valtoztatjdk meg a tagsagi filiggvények alakjat az
adathalmazok mintai alapjan.

3. A rendszer topoldgiajanak kialakitasakor képes figyelembe venni a szakértdi tudast és
tapasztalatokat

4. Lehetové teszik az eredmények kozvetlen értelmezését az ,,Onmagyarazo” fuzzy
logikai szabalyok és nyelvi valtozok révén.

5. Olyan modelleket eredményeznek, melyek teljesitményére kozvetlen befolyast
gyakorolhatunk valamennyi rendelkezésre all6 mérnoki/gazdasagi know-how
rendszerbe iktatasaval.

Ezekben a rendszerekben a neurdlis halok lehetové teszik a tagsagi fiiggvények és a
szabalyrendszer kialakitasat, tanulasat, valamint azok finomhangolasat, jelentésen csokkentve
igy a fejlesztési idot és koltséget, javitva a rendszer mikddésének hatékonysagat. A tanulés
utan a felhasznalo képes értelmezni a kialakitott szabalyokat, logikai formuldkat. A neuralizalt
fuzzy rendszerek tanulasi sebessége nagyobb a neuralis halokénal (Retter 2007, Smith, Gupta
2002)

A bizonytalansag (fuzzyness) mértékén alapulva a fuzzy neuralis halozatokat (FNN) harom {6
csoportba bonthatjuk, mely rendszerezést a 13. abra struktira mutatja.

.
el6recsatolt
neuralis halé

( Fuzzy operatoron

<
alapul visszacsatolt

neuralis hald

Altaldnos
~ Fuzzyfikalt neuralis A

ENN halé )

Javitott FNN

Mamdany
i Szabalyozasi célu \ Takagi-
fuzzy neuralis halé Sugeno

Tsukamoto

13. abra: Fuzzy neurdlis hdalozatok (FNN) rendszerezése

Forras: sajat szerkesztés Liu és Li, 2004 alapjan
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A fuzzy operatoron alapuld FNN rendszereket el6szor Lee és Lee publikalta 1975-ben. Ezek a
halok keriiltek a kutatasok koézéppontjdba, miutan Kosko bevezette az asszociativ memoria
fuzzy ,,A” és ,,v” operatorait, l1étrehozva ezzel a fuzzy asszociativ memoriat (FAM) 1987-ben.
Ezzel lehetdvé valt rendszer szinten a fuzzy informéciok tarolasa és visszahivasa (Kosko,
1987, Liu, Zhang, 1998). Két valtozata kiilonithetd el: az eldrecsatolt és a visszacsatolt
neurdlis halézaton alapuld.

A fuzzyfikalt neurdlis héalok olyan rendszerek, melyek 0Osszetevéi (inputok, outputok,
struktara és sulyok) mind fuzzy halmazok, egyenként tiszta fuzzy rendszernek tekinthetok
(Wang, 1994). A fuzzy halmazok kozotti belsé kapcsolatok altal a fuzzy bemenetek fuzzy
kimeneteket hatdroznak meg. Ennek két legfontosabb formdja az altaldnos FNN ¢s a javitott
FNN (Lui, Li, 2004).

A szabdlyozési céli véltozatok esetében harom széleskorlien alkalmazott rendszert
kiilonithetiink el. A Mamdani, a Takagi-Sugeno és a Tsukamoto rendszereket kiilonithetjiik el,
melyekrdl bovebben olvashatunk Retter Gyula (2007) illetve Puyin Liu és Hongxing Li
(2004) konyveiben.

C) Gazdasdgi alkalmazdasok

A neuralis halok ¢és a fuzzy rendszerek kombinalasa a modellek elképesztd gazdagsagat hozza
létre a miiszaki tudomanyok teriiletén (Gobi, Pedrycz, 2006, Lodwick, Jamison, 2007) a
rendszermodellezésben (Chung, Duan, 2000, Horikawa et al, 1992), a mintazatfelismerésben
(Sankar, Sushmita, 1992, Kwan, Cai, 1994) és egyre inkabb a kézgazdasagtudomanyokban is,
melyrdl e rész ad rovid attekintést.

Tekintsiik a tarsadalomtudomanyi problémdkat a rendelkezésre all6 adatmennyiség és a
problémarol rendelkezésiinkre all6 apriori, elméleti ismeretanyag mennyiségét. Kevés adat és
kevés Osszefiiggés ismerete esetén hasznalhatjuk a genetikus algoritmusokat. Tobb
ismeretanyag esetén hasznalhatoak a fuzzy rendszerek, még tobb esetén pedig a szimbolikus
rendszerek mddszerei. Ha azonban tobb adat all rendelkezésiinkre, még kevés ismeret esetén
is hasznalhatjuk a neurdlis halokat, &m ha egyaltalin nem, vagy csak nagyon kevés
Osszefliggést ismeriink a problémarol, akkor csak a klasszikus modszerek eszkdzei maradnak.
Az dsszetett rendszerek kombinalt eszkdzei ezzel szemben barmely esetben alkalmazhatoak, a
rendszerek tervezése oly mértékli szabadsagot ad a kutatonak, mellyel a rendszer
optimalizalhaté barmilyen problémara.
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Szimbolikus
rendszerek

Kombinalt rendszerek

Fuzzy
rendszerek

Neuralis
halok

Genetikus

Qoritmusok

rendelkezésre all6 adatmennyiség

Klasszikus
modszerek

elméleti 0sszefliggések ismerete a
problémarol

v

14. abra: Neurofuzzy rendszer alkalmazasi teriiletei
Forras: Kasabov (1998) alapjan sajat szerkesztés

A marketingben a neuralizalt fuzzy rendszerek leggyakoribb alkalmazasi teriilete az
értékesités-elorejelzés idésoros adatokkal. Gyakran eléfordulnak még a dontéstamogatasi és
kozelitd osztalyozéasi alkalmazasok, a legfontosabb szerzéket és hasznalt alkalmazéasokat
mutatja a 11. tablazat.

11. tablazat: Marketing

ellatasi lanc — kereslet eldrejelzés Tugba, Semih, Cengiz, 2009

Kuo, Xue, 1998

Kuo, Wu, Wang, 2002

Chase, 1993

Florance, Sawicz, 1993

Meyer, 1993

Tang, Almeida, Fishwack 1991
Weigen, Rumelhart, Huberman, 1991
Kuo, 2001

értékesités eldrejelzés

értékesités elorejelzes, koltség

2 o LeVee, 1992
meghatarozas, armeghatarozas
értékesités eldrejelzés,

el & e A Chakraborty, Mehrotra, Mohan, 1992

fogyasztd magatartas elérejelzése  Ansuj, Camargo, Radharamanan, Petry, 1996

kereslet elorejelzés Bigus, 1996
piacrészesedés meghatarozéasa Agrawal, Schorling, 1997

dontéstamogatas, divat, ruha- €s

kiegészité-illesztés eI, ZEime, A, AU
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kozelitd osztalyozas — tobb Ostermark, 1997
szempontll csoportositas Ishibuchi, Tanaka, 1993
problémaosztalyozas Ostermark, 2000
konjunkturaciklus elemzése Wu, Tseng, 2002

Forras: sajat szerkesztés

A menedzsment teriileten mar sokkal kevesebb a publikalt alkalmazas. Leginkabb
logisztikaban, készlettervezésben €s rendelés-nyilvantartasban hasznalnak ilyen médszereket,
am igen elszigetelten. Csupan hat publikaciot talaltam, melyeket a 12. tablazat mutat be.

12. tabldzat: Menedzsment

készlettervezés és litemezés, leltar,

L s Du, Wolfe, 1997
mindségellendrzés

sziikséglet kielégités optimalizalésa,

JIT rendszer Escoda, Ortega, Sanz, Herms, 1997

rendelés Osszeallitas Kuo, Chen, 2004

stirg6s rendelési rendszer Wang, Chen, 2008

karbantartds menedzsment Kothamasu, Huang, 2007

ettt faiciiaitia ,Zb\ozg;jeh, Ghaderi, Anvari, Saberi, 1zadbakhsh,

Forras: sajat szerkesztés

Pénziigyi teriileten sem tilsdgosan elterjedt a mddszer, errdl arulkodik irodalomkutatdsom. A
leginkabb lefedett teriiletek a részvénypiaci és tOzsdei dontéstamogatas, illetve a
csOdeldrejelzés. Haszndljdk még vagyongazdalkodasi eldrejelzésekre és koltségvetés
tervezésre is.

13. tablazat: Pénziigy
Kuo, 1998
részvénypiaci dontéstamogatas Kuo, Chen, Hwang, 2001

Atsalakis, Valavanis, 2009
vagyongazdalkodasi elérejelzések ~ Chen, Linkens, 2001

Yoon, Kwon, 2010

Chen, Huang, Lin, 2009

csOdeldrejelzés Tseng, Hu, 2010
Ng, Quek, Jiang, 2008
koltségvetés készités Tang, 2009

Forrés: sajat szerkesztés
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5. Kovetkeztetések

A neuralis rendszerek, fuzzy rendszerek, valamint ezek kombindldsabol kialakult rendszerek
relevans szakirodalmanak attanulméanyozasa soran megvizsgaltam azt, hogy a mesterséges
intelligencian alapuld egyes modszerek koziil melyiket, milyen mértékben és mely teriileteken
hasznaljak a kozgazdasagtanban.

A legtobb alkalmazést — Gsszesen 88-at — a neuralis halok teriiletén talaltam. Itt 1988-t6l
publikaltak pénziigyben hasznalt modelleket (foleg fiiggvénykozelitésre és elorejelzésre),
1989-t6]l kockazatbecslésre vonatkozo alkalmazasokat, 1990-t61 termelésmenedzsmentben
hasznalt, eszk6zoket, 1992-t61 marketingben hasznalt modelleket (f6leg elérejelzésre), majd
legjabban, 1994-t6]1 menedzsmentalkalmazasokat, am ebbdl minddssze 9-et talaltam, mig
marketing teriileten 27-et, kockazatmenedzsment teriileten 18-at, termelésmenedzsment
terlileten szintén 18-at, pénziigyi teriileten 16-ot.

A fuzzy rendszereket illetden minddsszesen 30 olyan publikaciot taldltam, melyekben egy
gazdasagi alkalmazas kifejlesztését mutatjak be. Ezek fele dontéstamogatdsi modszer, melyek
elsd (elvi) kifejlesztése még 1970-re nyulik vissza. Am tobbtényezés dontésekre elészor csak
1982-ben, csoportos dontésekre (szakértdi vélemények rangsoroldsdra) csak 1992-t6l
hasznaljak. A legujabb kutatasok iranyai az online direkt marketingalkalmazasok, a
hatarhatékonysag-vizsgalatok ¢és indexszamitasok.

A neuralizdlt fuzzy rendszerek gazdasdgi alkalmazédsai mar sokkal szlikebb kortiek,
menedzsment teriileten csupan hat publikalt modellt talaltam, pénziigy teriiletén kilencet,
marketing teriileten dsszesen 19-€t.

A modellek a korlatozo feltételeket illetden meglehetdsen lazak, a tarsadalomtudomanyokban
bevett mdodszerek kemény feltételeit nem kotik ki. Szubjektiv rendszerinforméciokat is a
modellezés targyava lehet tenni, elfogadja a nemlinaritast, nincs kikotés a valtozok
variancidjara, megengedi a valtozok kozotti interdependenciat, egyszerlien és kozvetleniil
beépithetd ezekbe a modellekbe a szakértéi tudds. Ezek a modellek egyszerre stabilak és
plasztikusak, precizek és szignifikdnsak, ami nem zarja ki az interpretalhatosagot sem.

A szakirodalmi kutatasaim sordn tehat megerdsitést nyert a mesterséges intelligencian alapulo
szakértdi rendszerekre vonatkoz6 H1 hipotézisem.
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T1 tézis: A mesterséges intelligencian és lagy szamitasokon alapuld szakért6i rendszerek,
mint a neuralis halok és fuzzy rendszerek a miszaki teriileteken mar régota
sikeresen és széleskorlien hasznalt mdédszerek, 4m a tdrsadalomtudoméanyokban és
azon beliil is a gazdalkodas- és szervezéstudomanyokban hasznalatuk sziik kori,
habar

a) alkalmazasuk lehetséges,

b) teljesitményiik meghaladhatja a klasszikus modellekét: egyediili olyan
modellezési technikék a tarsadalomtudomany — azon beliil is a menedzsment
eszkoztardban, melyek egyszerre stabilak és plasztikusak, precizek, szignifikansak
¢s interpretalhatoak,

c) kevesebb és lazabb korlatozo feltétellel rendelkeznek, mint a klasszikus
modszerek.

A hibrid rendszerekre vonatkozoan a szakirodalom mélyrehatd attanulmanyozasa utan
bebizonyosodott, hogy bar szamos teriileten sikerrel alkalmazzak, a menedzsment
gyakorlatban, de szélesebb korben, a kdzgazdasagtanban illetve a tarsadalomtudomanyokban
is igen elszigetelt hasznalatuk. Ezt bizonyitja a témaval foglalkoz6 szakfolyodiratokban és
specifikus adatbazisokban, konyvtarakban talalhaté csekély mennyiségii publikalt alkalmazas.
Mindazonaltal a modszerrel megoldhaté problémak kore meglehetdsen tag: hasznalhatod
minden olyan esetben, ahol a neurdlis rendszerek, a fuzzy logika (mintazat felismerés,
szallitasi  feladatok, indexszamitds, hatarhatékonysdg-szamitds, miszaki tervezés,
kockézatértékelés, stb.), vagy a klasszikus moddszerek (regresszidos modellek, utmodellek,
klaszteranalizis, tobbdimenzios skalazas, stb.).

Teljesitményiiket illetden a kozgazdasagtanban hasznalt hibrid rendszerek nemcsak a
klasszikus modelleket, de a tiszta neuralis héalokat és fuzzy rendszereket is feliillmuljak a
szinergiahatas révén, kombinalasuk éppen ezt a célt szolgalja.

T2 tézis: A neuralizalt fuzzy rendszerekre (a neuralis haloval javitott fuzzy hibrid
alkalmazasok) vonatkozoan rendelkezésre all6 miikodé modellekrdl szl
publikaciok alapjan kijelenthetd, hogy

a) bar szamos természettudomanyi és miiszaki teriileten sikeresen alkalmazzak e
modszereket, a tarsadalomtudoméanyokban, de foleg azon beliil is a gazdalkodas-
¢s szervezéstudomanyokban elszigetelten hasznaljak, habar

b) a médszerrel megoldhatd problémak széleskoriek,

€) meghaladjak a klasszikus modszerek teljesitményét és kikiisz6bolik azok korlatait.
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V. MIKROSZINTU INNOVACIOS POTENCIAL BECSLESE

NEURALIZALT FUZZY RENDSZERREL

Az empirikus kutatds harom pilléren alapul (a kutatds folyamatdbrajat terjedelme miatt az 3.
szamu melléklet tartalmazza): ezek a neurofuzzy és a neuralis halok kialakitdsa, regresszios
modell kialakitasa, majd zajos modellek kialakitasa. Ezek kialakitasa négy fazisban torténnek:
modelltervezés, mitkodtetés — intelligens rendszereknél ebben a szakaszban torténik a tanitas,
altalanositas és ellendrzés. A tervezés soran torténik meg az adatbazisok testre szabdsa,
particiondalasa, illetve regresszidos modellnél az eldzetes korreldcids matrix meghatarozasara.
A mikodtetés soran keriil sor az intelligens rendszerek tanitasa, illetve a regresszios modellek
kapcsolatképzéseire €s szignifikans modellek meghatarozasara. Az altalanositas soran torténik
a rendszerek eredd kimeneteinek meghatarozasa, illetve eredmények képzése, majd ezek
vizsgélata kiilonféle teljesitményparaméterekkel, melyeket a modellek a miikodés soran
generaltak, vagy kiszamithatoak. Ezek utdn pedig kovetkeztetni lehet a modellek
teljesitményére, objektiv rangsor felallitasara.

1. Mintavétel — statisztikai mintaillesztés

A kutatési célokat szem el6tt tartva és személyes lehetdségeimet, eréforrasaimat figyelembe
véve keresztmetszeti vizsgalatot hajtottam végre. A megkérdezésre 2010. februar-marciusban
keriilt sor. A mintavételhez hasznalt kérd6iv a valaszadora vonatkozd és a demogréfiai
kérdéseken kiviil 63 allitast tartalmaz, melyeket a valaszadoknak egyt6l hatig terjedé skalan
kellett értékelniiik. Az 1-6-os Likert skala 3-3 lingvisztikai értékelést tartalmaz, melyek az
allitassal valo egyetértés fokat mérik. A Likert skala haszndlata azért indokolt, mert a
valaszadd itt egyértelmii itéletet tud alkotni az allitdsra vonatkozoan (nem utolsé sorban
konnyebb és gyorsabb szamdra a kitdltés), mely kodoldsa ugyan numerikusan torténik (a
feldolgozast megkonnyitendd), am nyelvi valtozok vannak mogotte. A paros szamu értékelési
lehetdség lehetdvé teszi az egyértelmil valaszalkotast (nincs kozépsd érték, igy nem keriilhetd
el, hogy egyenld tavolsagra legyen a valasz a polusoktol). A Likert skdlan a valaszok
diszkrétek, am az adatfeldolgozas soran ezek standardizalasra keriilnek, igy folytonossa
transzformalom Oket. Az ilyen tipusu skéla alkalmazisa Osszhangban van a publikalt
modellekkel (Nasir et al. 2009, Lazim, Osman, 2009, Shapiro, 2004).

A kutatas keretén belill az alapkutatasi folyamat szerves részeként hatdroztam meg a sokasag
€s a minta viszonyat a matematikai elemezhetdséget €s altalanositd képességet is biztositd
kivant reprezentativitas el6térbe helyezésével. Mivel a sokasag létszama szerencsés esetben
lehetOvé teszi a cenzust is, eldszor megfontolas targyava tettem, majd célul tliztem ki a teljes
megkérdezést. A megfigyelt sokasag a magyarorszagi székhelyen innovacios/K+F
tevékenységet folytatd, legalabb 250 6t foglalkoztatod nagyvéllalatok.21 A teljes sokasag 219

21 A sokasag elemeinek listajat, cimét és egyéb adatait a KSH 2008-as kiadast K+F regiszterébdl nyertem.
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elemii, ezek mindegyikét megkerestem. Osszesen 101 vallalat felsévezetéje vagy K+F
vezetdje toltotte ki a kérddivet az on-line rendszeren, melyet erre a célra hoztam 1étre.? A
kitoltott 101 kérdéiv kozott négy olyan volt, melyek adatai részben hidnyosak (a pénziigyi
helyzetre vonatkozd mennyiségi ismérvek), igy a becsld rendszerek miitkddtetéséhez 97 elemil

minta allt rendelkezésre.
2. Reprezentativitas — a becslés érvényessége

A teljes sokasagot figyelembe véve a megkérdezés igy 46,11%-0s volt. Ez azt jelenti, hogy
majdnem minden madasodik vallalat valaszolt a sokasagbol. A minta megoszlasa jol
reprezentalja a sokasagot, Mann-Whitney U teszt alapjan a két minta nem tér el egymastol
szigniﬁkémsam.23 Tehat a minta jOl reprezentdlja a sokasdgot: a minta 6tdde budapesti
sz€khellyel rendelkezd vallalat. A legkevesebb — a sokasdghoz igazodva Dél-Dunéntalrél
kertilt a mintaba.

Nyugat-
Dunantul
11%

Kozép-
Magyarorszag
10%

Dél-Dunantul
2%

15. abra: A minta elemeinek székhely szerinti megoszidsa
Forras: sajat adatok, sajat szerkesztés

A tevékenység szerinti eloszlas is reprezentativ: Mann-Whitney U teszt alapjan a két minta
nem tér el egymastol szignifikansan (sig.=0,329), tehat a minta jol reprezentalja a sokasagot.

2 A cimlista alapjan torténd telefonos egyeztetés sordn a vallalatok az on-line rendszeren keresztiil real time
toltotték ki a kérddiveket. Ehhez elGszor regisztralniuk kellett a rendszerben, igy egyedi azonositdjukkal
megtehették, hogy felfiiggesztik a kitoltést majd egy kés6bbi idépontban folytatjak ugyanott.

¥ Mann-Whitney U teszt szignifikanciaszintje 0,197
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16. abra: Megkérdezett vallalatok tevékenység szerinti megoszldasa
Forrés: sajat adatok, sajat szerkesztés

A minta l1étszam kategéridnkénti megoszlasa szignifikansan eltér a sokasagi szerkezettdl, a
Mann-Whitney U teszt szignifikanciaszintje 0,020, tehat nem reprezentalja jol a sokasagot.
Ennek oka a vallalatok valaszadasi hajlandosaganak méret szerinti eltérésében keresendd: a
mintdban kissé tulstllyal szerepelnek az 500 {6 alatti nagyvallalatok, és valamivel kisebb
aranyban a 2000 fonél tobbet foglalkoztaté vallalatok. Ennek megfelelden a 300 o feletti
vallalatok kissé feliilreprezentaltak a mintaban (19-23%), a 300-500 f6s kategoriak kozel
azonos eloszlasuak (28-29%), az 500-1000 f6s kategoria meglehetdsen alulreprezentalt a
mintaban (34-20%). Az 1000 foglalkoztatott feletti két kategoéridban viszont mar megfeleldek
a megoszlasok (19-20%, illetve 10-9%).

17. abra: Megkérdezett vallalatok létszam szerinti megoszlasa
Forras: sajat adatok, sajat szerkesztés
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A reprezentativitasi vizsgalatok alapjan a mintdt megfelelonek itélem a vizsgéalatok
lefolytatasdhoz. A mintavételbél adoédoan a rendelkezésre allo minta a fenti vizsgalatok
alapjan reprezentativnak tekinthetd, a minta minden valészinliség szerint jol leirja a
sokasagot: az innovacios ¢s K+F tevékenységet folytato6 Magyarorszagon milkodo
nagyvallalatokat.

3. A becslés paraméterei

Az innovacios potenciadl meghatdrozasahoz, illetve az azt befolyasolo tényezok felméréséhez
hasznalt mutatdkat, valtozokat a szakirodalomban fellelhetd ajanlasok alapjan allitottam
Ossze. Ennek szerves részét képezi az OECD ¢és az EUROSTAT ajanlasa, és tobb, széles
korben publikalt hazai és nemzetkdzi felmérés (Szalai-Opitz, 2007, OECD 1999, 2002, 2005,
Heinzen et al 1993). Ezekkel 6sszhangban a Miskolci Egyetemen is sziiletett két felmérés, az
egyik mikro szinten az Innovacidémenedzsment Kooperaciés Kutatokozpont vezetésével
(ImMKKK 2007), illetve egy regionalis felmérés a Vilag- és Regionalis Gazdasagtan Intézetben
(Kocziszky 2004). A modellbe vald beépités eldtt indokolt a valtozok szamanak redukalasa,
egyszerlsitve a modelleket. Ez azonban nem mehet a magyarazott variancia rovasara.

a) Fiiggetlen viltozok

A modell fiiggetlen valtozo6it 9 fécsoportba soroltam?*, melyek tartalmazzdk az egyes
valtozokat, melyekre a kérdéivben rakérdeztem. Ezek rendre a kovetkezok.

F1 Motivacio

motl Kreativitasosztonzés
mot2 Javadalmazas

mot3 Valtozaskeresés
mot4 Valtozasadaptalas

Az innovécidos folyamat szempontjabol az oOtletgeneralds kritikus fontossagli, mely a
megfeleld motivaltsdg elérése nélkiill nem lehetséges (Toubia, 2005; Manso, 2009). Ha
azonban sikeriil elérni a kell6 motivacios szintet, a vallalat legfontosabb és legértékesebb
stratégiai eldnyévé valhat (Dahan és Hauser 2001).

Mas szerzOk azonban ellentétes véleményen vannak: Uigy gondoljak, hogy az otletgeneralas
folyamataban a motivacio gatld tényezd. Ezt mondja ki a Hull-Spence elmélet (Spence,
1956), mely szerint az egyszeriibb feladatok esetében a jutalmak fokozzak a teljesitményt: a
motivacio pozitiv hatasii. Abban az esetben viszont, ha Osszetettebb feladatok megoldésa a

2 A valtozok osszetétele dsszhangban van a mérvadé szakirodalmak ajanlasaival és a bevett nemzetkozi
gyakorlattal. Mivel disszertdciom alapvetéen modszertani jellegli, igy nem mutatom be minden esetben
részletesen az elemzésbe (modellépitésbe) bevont valtozokat. Ezekrol részletes leirast talal az Olvaso a
hivatkozott szakirodalomban.
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cél, a jutalmaknak karos hatasa lehet. Ennek oka az, hogy a jutalom noveli a valaszreakciokat
(a feladatokra adott megoldasi alternativakat). Ez azért problematikus, mert az ilyen Osszetett
feladatoknal nagy esély van a hibazasi lehetdségre, gyakran nagyobb, mint a jo valaszra: a
megnovekedett valaszok tehat novelik a hiba lehetdségét is.

Sziikséges tehat tisztazni, hogy a motivacionak milyen hatasa van az otletgyartdson keresztiil
az innovacids folyamatra. A motivaciot négy valtozon keresztiil mérem a modellben, melyek
a kreativitasdsztonzés, a javadalmazas, a valtozaskeresés, €s a valtozasadaptalas. Mig az elsd
harom kiilsé tényezd (a szervezet teremti meg a résztvevd szdmara), addig a két utolso az
individuum fejében dol el.

Kreativitasosztonzés: a tarsadalomtuddsok a kreativitast olyan folyamatnak tekintik, mely
integrativan €s kumulalva kombinalja Gjra a meglévo tudast, jszerii médon (Weitzman 1998;
Burt 2004; Simonton 2004). A kreativitast vizsgalhatjuk a szervezet oldalardl és az egyén
oldalardl is. A szervezeti kreativitas legfontosabb mozgatdi a kreativ, demokratikus vezetés, a
nyilt szervezeti kommunikéacio, az er6forrasok biztositdsa, a szervezeti diverzitds és a
visszacsatolas. Az egyéni kreativitas befolyasoloi ennél divergensebbek: szerepet kapnak az
egyén képzettsége mellett a személyek kompetenciai is.
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18. abra: Szervezeti és egyéni kreativitdas innovacios hatdsai

Forras: sajat szerkesztés Zhou és Shalley, 2007 alapjan

A valtozo6 azt mutatja, mennyire teszi lehetéveé a vallalati 1égkar, illetve a véllalat vezetése a
kreativ oOtletezést, kreativ gondolkodast. A mutatot a vizsgalatban a javadalmazas koveti
(mely szintén az innovacids folyamatokon dolgozok relativ jovedelmét méri — a
versenytarsakhoz képest), majd az valtozaskeresési és valtozdsadaptalasi magatartas. A
valtozokon faktoranalizist hajtottam végre, aminek eredményeképpen az alabbi elemekkel allt
eld a motivacié faktor.

73



KASA RICHARD

NEURALIS FUZZY RENDSZEREK ALKALMAZAST LEHETOSEGE A TARSADALOMTUDOMANYI KUTATASBAN

14. tablazat: Motivacio elemei

Kreativitasdsztonzeés
Javadalmazas
Valtozéaskeresés
Véltozasadaptalas
KMO=0,749; Bartlett sig.=0,000;
osszes kumulalt variancia=59,625
Forras: sajat adatok, sajat szerkesztés
A valtozok maésodik csoportja a szocializacid korébe tartoznak. Az elnevezés a
csoportmunkara, a csoportdinamikara és a vallalaton beliili személyes egyiittmiikodésekre

utal. Ennek elemei a kovetkezok.

F2  Szocializacié

szocl Csoportmunka
szoc2 Innovéciods kultiira
szoc3 Versenyszellem
szoc4  Kommunikacio
szocs  Szakértoi attétel
szoc6  Kor
A faktor valtozoi kozott szerepel a csoportmunka, mint az Gtletgeneralas motorja. Fontos

szerepet kell szdnni az innovacids kultaranak, mely vitathatatlan fontossagii egy vallalat
innovacios teljesitményét illetéen (Dzinkowski 2000; Van Buren 2000; Coffman 2001), a
versenyszellem, mely 0sztondzheti a nagyobb teljesitményt. Ezeken kiviil kell egy olyan
keretrendszer, ami Osszekapcsolja az egyes funkcidkat, személyeket. Fontos az innovacios
teljesitmény mérésében a szakértdi attétel szamszeriisitése, ami arra utal, hogy a vallalat
»hagy Oregjei” mennyire képesek és hajlanddak atadni tudasukat a fiatalabb szakértéknek.
Ezzel Osszefiigg a szakértOk kora is. A faktoranalizis eredményiil két csoportot hozott ki, 2
melyeket a 15. tablazat mutat.

15. tablazat: Szocializacio elemei

Osszetevok

Szakertok kora

Csoportmunka Kor
Innovacios kultara
Versenyszellem
Kommunikacio
Szakértoi attétel
KMO=0,840; Bartlett sig.=0,000; ésszes kumulalt variancia=71,818, rotalas:

VARIMAX

% Egy valtozot csak akkor tekintek egy faktor tagjanak, ha az adott faktorban a faktorsulya eléri a 0,5-6s értéket
és legalabb kétszer akkora stllyal szerepel ebben a faktorban, mint barmelyik masikban.
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A kovetkezO faktor az adaptacio, mely harom valtozot tartalmaz. Ez a feladatmegoldéssal
kapcsolatos mutatokat foglalja Gssze, €s arra utal, hogy az adott vallalatnal mennyire van
szerepe a divergens modszereknek az oOtleteléstd]l kezdve a feladatazonosuldson at egészen a
problémamegoldasig. Az alabbi harom mutatora kérdeztem ra a kérd6ivben, melyek a
kovetkezok:

F4  Adaptacid

adapl Problémamegoldés
adap2 Otletgylijtés
adap3 Feladatazonosulas

A problémamegoldas ¢és oOtletgylijtés valtozok arra utalnak, hogy az adott szervezetben
mennyire jellemzdéek a divergens, innovativ, csoportos feladatmegoldasok, vagy inkdbb az
elszigetelt egyéni kezdeményezések vannak tulsulyban. A problémamegoldas valtozé utal a
dolgozok problémamegoldo képességeire is. A feladatazonosulas azt jelenti, hogy mennyire
képesek azonosulni, mennyire érzik magukénak a feladatokat altaldban. A végsd faktorba
mindharom valtoz6 bekertilt, és sikeriilt megdrizniiik a teljes variancia majd 70%-at.

16. tablazat: Adaptdcio elemei

Osszetevo

Adaptacio
Problémamegoldas
Otletgytijtés
Feladatazonosulas
KMO=0,684; Bartlett sig.=0,000;
osszes kumulalt variancia=69,339
Forras: sajat adatok, sajat szerkesztés
A stratégia fOcsoport Osszesen hét valtozot tartalmaz, melyekre rakérdeztem a kérddivben,

ezek az alabbiak.

F5  Stratégia

stral Hosszu tavu vallalati stratégia
stra2 Piacfejlesztési stratégia

stra3 Termékfejlesztési stratégia
stra4  Innovacios stratégia

stra5 Ismertség

stra6  Azonosulas

stra7 Illesztés

Az innovicids potencial becslésekor meg kell figyelniink a kutatdsi egységek stratégidit is,
melyek koziil a legfontosabb, hogy rendelkeznek-e hosszl tavu vallalati stratégiaval, melybe
aztan beilleszthetik a tobbi stratégiai elemet. A piacfejlesztés nem mas, mint 0 piacokat
keresni a meglévo termékeknek, azaz olyan piacok megnyitasa — legyen az akar foldrajzilag
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diverzifikalt, akar a populacid szempontjabol, melyre az adott termék nem volt bevezetve ez
idaig — akar létezett az a piac, akar nem (Schumpeter 1934).

Az 1j piacra vald belépés azonban szoros korrelacioban all a termékfejlesztéssel, gyakran
modositani kell a bevezetni kivant terméket az 0j piac igényei szerint. A piacfejlesztési
stratégia olyan tevékenységeket foglal magédban, mint 0j piaci szegmens meghoditasanak
stratégiaja, a bevezetni kivant termék 1j tulajdonsagokkal valé ellatasa, Gjabb foldrajzi tertilet
meghdditasa (Fiilop 2008). Am bizonyos esetekben célszerti kiilonvalasztani és elényben
részesiteni a termékfejlesztést és a piacfejlesztést. llyen esetek a kovetkezdk lehetnek (Fiilop
2008): (1) tokeigényes iparagakban elényds a piacfejlesztés, itt a technologia cseréje nehezen
¢s koltségesen valdsithatd meg. (2) Specidlis versenyelonyok birtokdban (Ggymint
szabadalom, marketingfolény, specialis szakértelem) hatékonyabb lehet ennek kihasznalasa 1j
piacokon, mint 1j termék fejlesztése a meglévd piacokra. (3) A vallalat meglévd piacai mar
kimertiltek, telitddtek, ugyanakkor a belépési beruhdzasok (11j technologia kidolgozasa) még
nem tériiltek meg.

A termékfejlesztés uj termékek létrehozasaval, vagy a meglévd termékek mindségileg 1j
tulajdonsagokkal valo ellatasara utal oly mdédon, hogy a vevokor valtozatlan marad (Fiilop
2008). Ez magasabb kockazatot rejt magaban, mint a piaci terjeszkedés, hiszen nehezebb
elére jelezni egy termék fogadtatasat. Ezek a termékfejlesztések gyakran huzo hatastiak: a
fogyasztoktol indulnak. Olyan termékfejlesztésekre Osszpontositanak, melyek a véallalat
alapvetd képességeivel és tapasztalataival vannak szoros kapcsolatban. A termékfejlesztés
lehetdvé teszi az uj termék tamasztotta igények kielégitését anélkiil, hogy ellentétbe keriilne a
meglévo termékek iranti kovetelményekkel (Fiilop 2008).
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H 353
SR
alacsony magas
Ujdonsag a piac szamara
19. abra: Termékfejlesztési stratégiai iranyultsagok

Forras: Fiilop 2008

Az 1innovacids stratégia kialakitdsadban vizsgalni kell, a termék/szolgaltatas/piac adott
idopontbeli és perspektivikus helyzetét, az igényvaltozasok tendencidit, a tényleges ¢&s
potencialis versenytarsak torekvéseit €s fel kell tarni a vallalati fejlesztési potencialt (Szakaly
2002). A stratégianak Fiilop Gyula (2008) négy iranyultsagat nevesiti két dimenzié mentén, a
fenti abra szerint. Fontos tisztazand6 kérdés az is, hogy a vallalat érintett szakértéi és
innovacios folyamatokon dolgozo6 allomanya mennyire ismeri ezeket a stratégidkat, mennyire
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tudnak ezekkel azonosulni, és mennyire illeszkednek ezek a stratégidk egymashoz, illetve a

crer

A valtozo faktoranalizis utani strukturajat mutatja a 17. tablazat.

17. tablazat: Stratégia elemei

Hosszu tavu vallalati stratégia
Piac felderitési stratégia
Termékfejlesztési stratégia
Innovaciods stratégia
Ismertség

Azonosulas

Illesztés
KMO=0,893; Bartlett sig.=0,000;
osszes kumulalt variancia=75,332
Forras: sajat adatok, sajat szerkesztés

Lathat6, hogy sikeriilt megdrizni mind a hét valtozot anélkill, hogy a megszerzett
informacionak tobb mint negyedét elvesztettem volna.

A hatodik fécsoport a diffizio, mely tiz valtozot tartalmaz. Ezek elso fele (az els6 hat) a kiilsé
egylittmitkodésekre utal, masik fele pedig a kiilsé informacidaramlasra, illetve hogy annak
mennyire része az adott vallalat.

F6  Diffuzio

dift Vallalatcsoporton beliili vallalat
dif2 Szallitok

dif3 Vevok

dif4 Versenytarsak

difs Kiils6 szakértok, kutatohelyek
difs Egyetemek

dif7 Qutsourcing

difs Kiallitdsok

difd Konferenciak

diftio Szabadalomvizsgalat

Mérmi kell, hogy a megkérdezett vallalatnak milyen intenzitasti kapcsolatai vannak (foleg
innovacios vagy K+F céllal kialakitott kapcsolatok) a vallalatcsoporton beliili vallalatokkal,
szallitokkal, vevokkel, versenytarsakkal, egyéb kiilsé szakértokkel, vagy kutatohelyekkel,
egyetemekkel. Meg kell figyelni azt is, hogy mennyire hasznaljak ki a vallalatnal az
outsourcing lehetdségeit, kiilonosen a fejlesztési, kutatasi €s szervezési feladatokat illetden.
Fontos mutatdja és motorja lehet a diffizidonak a szakkiallitasokon és konferencidkon vald
részvétel, csak ugy, mint a rendszeres szabadalomvizsgalat is.
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Faktoranalizissel a tiz valtozot haromra csokkentettem, igy a harom 1) faktor, melyeket a
modellek bemeneti vektorai mar tartalmazni fognak a stakeholder egyiittmikodés, a
szekunder informécidszerzés €s a kiilsé partnerekkel vald egytittmikodeés.

18. tablazat: Diffuzio 6sszetevoi

Osszetevok

Stakeholder Szekunder ok e
e sl s . A . Kiilsé egyiittmiikodés
egylittmikodés informacioszerzes

Villalatcsoporton Kiils6 szakértok,

[t ATl el ek
Szallitok Konferenciak Egyetemek
Vevok Szabadalomvizsgalat ~ Outsourcing
Versenytarsak
KMO=0,741; Bartlett sig.=0,000; 6sszes kumulalt variancia=63,176, rotalas:
VARIMAX

Forras: sajat adatok, sajat szerkesztés

A valtozok hetedik focsoportja az informacioszerzésre, illetve a belsé informacidaramlasra
vonatkozoan vizsgalja a vallalatokat, hét valtozobol tevodik dssze.
F7  Informécid

infl Informaciohatasossag
inf2 Informacidhatékonysag
inf3  Kontrolling
inf4 |T
inf5 Fizetds forrasok
infs  Marketing
inf7- Piaci htz6 hatas
A véllalati informécids rendszer az informacidk, adatok, manudlis és automatizalt eljarasok

szervezett rendszere, célja az iizleti célok elérésének hatékony, elvart szintli timogatasa. Célja
az luzleti folyamatok viteléhez sziikséges informacidok szolgaltatasa (Holyinka 2001). A
rendszer akkor tdmogatja az innovacios folyamatokat, ha hatasosan €s haté¢konyan miikodik,
illetve kielégiti az alabbi feltételeket (Holyinka 2001):

* Bizalmassag: az informaci6 és az adatok védettek az illetéktelen hozzaféréstol.

» Az informécio az iizleti elvarasoknak megfelelden teljes €s pontos.

= Rendelkezésre allas: mind az informaciok, mind az IT eroforrasok az iizleti
folyamatok igényének megfelel6 idopontban €s mennyiségben allnak rendelkezésre.

* Az informdacioszolgaltatds megfelel az iizleti és informatikai folyamatokat érintd kiilsd
torvényeknek, szabalyozasoknak és szerzdédéseknek.

= A menedzsmentet olyan informacioval latja el, mely képessé teszi arra, hogy eleget
tegyen mukaodtetési (profittermelési) és beszamolasi kitelezettségeinek.

Informacidhatasossag azt jelenti, hogy az informacié az iizleti folyamat szempontjabol
Iényeges, korrekt, konzisztens, melyet megfeleld idopontban €s mindségben nyqjt a rendszer.
Az informaciohatékonysag pedig azt jelenti, hogy az informéacioellatas az er6forrasok
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hatékony, nem pazarlo felhasznalasaval torténik. Ezek szempontjabol kimagaslo szerep jut a
vallalaton beliil a kontrollingnak, az IT-nek, a marketingnek, és a Kkiils6, fizetds
informacioforrasoknak is. A piaci haz6 hatas, vagy keresletkovetd fejlesztési stratégia,
elsédlegesen a lappangd vagy nyilt piaci igények intenziv kielégitésére koncentralo stratégia.
Elsésorban az adaptaciok gyors elterjesztését részesiti elényben. A megvalosulo
termék/szolgaltatas jellemzdinek alakuldsdban a fogyasztoi akarat érvényesiil: a (potencialis)
vasarld a technologiai folyamat aktiv résztvevdje. (Szakaly, 2008)

19. tablazat: Informacio 6sszetevoi

Osszetevo
Belso informacios infrastruktira | Kiilsd informéacids infrastruktara

Informacidhatasossag Fizet6s forrasok
Informéciohatékonysag Marketing
IT Piaci huzo hatas
KMO=0,728; Bartlett sig.=0,000; dsszes kumulalt variancia=68,112; rotalds:
VARIMAX

Forras: sajat adatok, sajat szerkesztés
A faktoranalizis eredményeképpen két faktora adodott, melyek kifejezik a hetedik csoportba
keriilt hét valtozot (a kontrollingot faktorsulyai miatt ki kellett zarni) két faktorra stiriti. Ezek
a belsd informacids infrastruktira és a kiilsé informécios infrastruktira, melyek dsszetevoit
mutatja a 19. tablazat.

A valtozok nyolcadik csoportja az eréforrasokra vonatkozik, mind materialis, mind
immaterialis értelemben.

F8  Eroforrasok

erfl Arbevétel

erf2. K+F kiadas

erf3 Human er6forras
erfa Kreativitas

erf5 Hozzaadott érték

Az innovacios folyamatok legfontosabb pénziigyi erdforrdsai kozott tarja szdmon a
szakirodalom a K+F kiadéasokat (Griliches 1987, Archibugi 1992, Hall 1999, Bosworth ¢és
Rogers 2002, OECD 2005). Mindemellett a mutatd nem alkalmas a folyamat
hatékonysaganak mérésére mely soran a fejlesztés piacositott termékké alakul (Coombs et al
1996), nem mutatja az eldallitott innovaciok gazdasagi/tdrsadalmi hasznosuldsat, az
alkalmazott technologia komplexitasait. Am a modell tobbi input-véltozojaval egyiitt
(vizsgalva a koztik lévd kapcsolat természetét) mindenképpen alkalmasnak tekinthetd
kovetkeztetések levonasara, hiszen a mutat6é az egyik legfontosabb indikatora az innovaciok
pénziigyi er6forrasainak (Santarelli és Piergiovanni, 1996)

A human eréforrasok képzettsége — kivaltképpen a K+F vagy innovacios folyamatokon
dolgozé szakértéké — kritikus fontossagu az innovacids indikatorok kozott (Jacobson et al
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1996, OECD 2005). A mutatd két legfontosabb premisszaja a kovetkezo: (1) a tudomanyos
technoldgiai haladas legfobb letéteményesei a mérnokok ¢€s tudosok, illetve (2) azért

alkalmazzak oket, hogy komplex feladatokat tudomanyos és gyakorlatias modon oldjanak
meg (Flor és Oltra 2004).

A mutatd lehetséges gyengeségei ellenére (nehéz szamszerlsiteni, szubjektiven mérni,
kiszlirni a zavard tényezOket, operacionalizalni) a szakirodalom fenntartja (Hall 1999,
Bosworth és Rogers 2002, OECD 2005), hogy egy vallalat képzési statisztikdi olyan
tobbletinformacidkat nyujtanak a technoldgiai innovacids tevékenységekrdl, melyek
tulmutatnak a K+F kiaddsok vagy a bejegyzett szabadalmak szamén. Fontos eldényiik, hogy
nem exkuzaljak azokat a vallalatokat, ahol formélisan nem létezik K+F részleg, vagy ezzel
Osszefliggésbe hozhatd koltségek. A kreativitas és a hozzaadott érték relativ mértéke fontos
tampontot ad szamunkra a vizsgalt vallalat innovacios megitélését illetéen.

Faktoranalizis sordn a vizsgalt 6t mutatot két csoportba osztottam a faktorsulyoknak
megfelelden.

20. tablazat: Erdforrdasok dsszetevdi

Osszetevo
Immaterialis er6forrasok Materialis er6forrasok

Human er6forras Arbevétel
Kreativitas K+F kiadasok
Hozzaadott érték

KMO=0,604; Bartlett sig.=0,000; sszes kumulalt variancia=68,401,
rotalas: VARIMAX
Forras: sajat adatok, sajat szerkesztés

A kilences szamu focsoport a technologiara vonatkozoan kilenc valtozot tartalmaz. Ezek egy
része a vallalat féfolyamatain alkalmazott technologidkra vonatkoznak, masik résziik pedig az
alkalmazas hatékonysagara, a lehetdségek kihasznaldsara vonatkozik.

F9  Technoldgia

techl Korszeriiség

tech2 Elterjedtség

tech3 Hatékonysag

tech4 Monitoring

tech5 Tolo hatés

teché  Technoldgiaadaptacio
tech7 Beszallito vallalat

tech8 Termelésintenziv vallalat
tech9 Kutatasintenziv vallalat

A Korszerliség és elterjedtség a vallalat technologiaportfoliojat méri, amivel meghatarozhatd
egy vallalat technoldgiai tékéje, amennyiben az egymastol elkiilonithetd technoldgiakat,
technoldgiai egységeket, technologiai képességeket szerepeltetjiik egy portfoliomatrixban. Ez
két tengely mentén csoportositja a technoldgidkat: korszerliség €s elterjedtség alapjan. A
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modszer lehetdséget nyljt a vizsgalt szervezet stratégiai versenyhelyzetének/teljesitményének
megalapozottabb vizsgalatara (Penan 1994, Lowe 1995).

Stratégiai fontossdg szempontjabol a technoldgidk lehetséges versenyszemponta
csoportositasa az Arthur D. Little, Inc. (ADL) javaslata alapjan harmas besorolast tesz
lehetévé (Tari 1998). Bazistechnologianak tekintjiik azon technoldgiakat, melyek feltételiil
szolgéalnak az alapvetd miiszaki-termelési tevékenység meginditasahoz, fenntartdsdhoz egy
adott iparagban, de nem juttatjak a vallalatot tartds versenyelényh6z — hiszen a versenytarsak
is birtokdban vannak e technologidkra vonatkozé ismereteknek, eljarasoknak.
Kulcstechnolégidk azok, melyek erételjesen novelik egy vallalat versenyképességét, akar a
fajlagos koltségeket tekintjik, akar a termékjellemzdéket. E technoldgidk alkalmazasa
elengedhetetlen a versenyben maradashoz. A felemelkedd, vagy embriondlis technoldgidk
azok, melyek kifejlesztése és adaptalasa magas kockazattal jar a korai stadiumban, de
iparszerll alkalmazasukkal erds versenyelényhoz juttathatja tulajdonosat: kulcstechnologiakka
valhatnak.

Tekintsiik e technologiatipusokat iparagi diffuzidjuk és kodifikaltsaguk dimenzidiban. A
kodifikaltsag azt jeloli, hogy az adott technologia mennyire kiaknazott, milyen hatékonyan
képes az adott vallalat kihasznalni az alkalmazasi bizonytalansadg csokkenésével a technikai
eljarasokban rejld lehetoségeket. Mig a diffuzi6 dimenzié azt jeloli, hogy milyen a
technoldgia iparagi ismertsége, mennyire elterjedt az a versenytarsak korében.® (Tari 1998)

Technologia iparagi diffuzioja

széles korben
elterjedt

kevésbé elterjedt

Kodifikalt Kulcstechnologidk Bazistechnologiak

Nem Embrionalis
kodifikalt technologiak

l'echnologia
hasznosithatosaga

20. abra: Boisot-Mack matrix
Forras: Boisot, Mack, 1995

Amennyiben a kodifikaltsdgot kiterjesztjiik a technoldgia érettségi fokaval, egy bdvitett
portfolidhoz jutunk, melyet Morin irt le 1992-ben. Az érettség fokozatai ebben az esetben
sziiletés, fejlodés, stabilizdlodas, hanyatlas és eloregedés. E két dimenzié utal a vallalat
technologiai vagyondra: mennyire kiegyensulyozott, esetleg sebezhetd, eloregedett. A

® Ebben az értelemben technologiai diffiiziorol beszélhetiink. A terjedés piaci és nem-piaci csatornakon is
torténik. Ezen a ponton az Oslo Kézikonyv ellentmond Tari Erndnek (1998): nem csupan versenytarsakhoz
terjedhetnek a radikalis implementaciok, de mas orszagos és régiok eltérd iparagaiba/piacaira is.
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kiegyensulyozott technoldgiavagyon illetve a kulcstechnologidk (€s részben embrionalis
technoldgiak) birtokosai magasabb szintli innovacios potenciallal rendelkeznek, mint azok a
vallalatok, melyek bazistechnologidkkal rendelkeznek ¢és/vagy eloregedd technologiai
vagyonnal rendelkeznek. Meg kell nézni, hogy a féfolyamatokon hasznalt technoldgiak az
iparagi atlaghoz képest mennyire hatékonyak. Mennyire tudjadk a megfigyelt vallalatok
figyelni a megjelend 0j technologidkat, technoldgiai ujitdsokat, mennyire monitorozzak,
figyelik-¢ egyaltalan ezeket. Ha igen, akkor mennyire képesek atallni az ujakra, mennyire
tudjak az ujitasokat adaptalni, vagy esetleg lemaradnak és kénytelenek a régi elavult, gyakran
mar nem hatékony vagy rentabilis technoldgiakat alkalmazni.

Az innovécios folyamat a kutatd-fejlesztdi szandék szerint lehet told hatdsu, azaz
keresletteremtd, vagy trendteremtd. Ezek altaldban a tudomanyos-miiszaki nyomas hatasara
jonnek létre. Ebben az esetben az innovator determindlja a stratégiat: a vevének csupan
csekély, vagy attételes hatasa van a kialakulo6 technologiara. Lehet6vé teszi az 01j technologiak
intenziv kialakulasat, mely fiiggetlenné valik a piactél: az innovator az igények és az igény
kielégités tartalmat, mindségét is képes befolyasolni. (Szakaly, 2008)

Pavitt (1984) majd késébb Archibugi szerzétarsaival (1989) az innovativ vallalatok harom
csoportjat kiiloniti el, aszerint, hogy ezek hol helyezkednek el az értéklancban. gy
megkiilonboztethetiink beszallitd vallalatokat, termelésintenziv vallalatokat és kutatasintenziv
vallalatokat. Am ezek nem csak tisztan jelennek meg, kevert formék is lehetnek, ezért
célszerli a megkérdezés soran skalas kérdésként feltenni ezeket.

A faktoranalizis soran harom olyan faktor is adodott, melyek sajatértékiik alapjan
elkiilonithetok. Ezek a technologiai korszeriiség, a push technoldgiak és a pull technologiak.
Elemeiket a 21. 6sszefoglald tablazat mutatja.

21. tablazat: Technologia 6sszetevoi

Technologiai korszeriiség

Korszeriiség Tolo hatés Elterjedtség
Hatékonysag Termelés intenziv vallalat ~ Beszallito vallalat
Monitoring Kutatés intenziv véllalat

KMO=0,714; Bartlett sig.=0,000; dsszes kumulalt variancia=65,085, rotalds: VARIMAX
Forras: sajat adatok, sajat szerkesztés

A kovetkezd kérdéscsoport valtozoi az eredmények témakorébol keriiltek ki, ezek elemeit
mutatja az alabbi 0sszefoglalas.

F10 Eredmények

eredl Megjelent publikdcidinak szdma
ered2 Védett szabadalmak szama

ered3  Védett know-how, licencek szama
eredd Sajat vallalati Gjitasok szama

ered5 Elkotelezettség
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ered6 Versenyképesség
A megjelent publikacidinak szdma, a védett szabadalmak szama és a védett know-how,

licencek szdma mind az innovacids tevékenységek outputjaként foghatoak fel. A védett
szabadalmak szamanak eredményvaltozoként torténd felvétele a modellbe — annak ellenére,
hogy tobb szerzd is az innovacios folyamat eredményindikatorai kozt tartja szamon (Griliches
1987, Archibugi 1992, Hall 1999, Bosworth és Rogers 2002, Flor és Oltra 2004) — tobb
kérdést is felvet. Nevezetesen, a mutatd sokkal inkabb jellemzi az invenciot, semmint az
innovaciot (Coombs és tsai 1996, Santarelli és tsai 1996), illetve az ujszertien allokalt
tudasnak csupan csak a technoldgiai tartalmat méri, €s nem utal ennek a tudas-reallokacionak
a gazdasagi tartalmara (Acs és Audretsch 1993). Narin és Olivastra (1988) azt javasoljak,
hogy a védett szabadalmak szdma helyett eredményesebb vizsgélni e szabadalmak citacioinak
pedig bemutatja a vallalatok ¢és technoldgiai terliletek kozotti  kapcsolatrendszert.
Mindazonaltal ezen adatok hozzaférhetdsége kétséges.

Mindezek ellenére a mutatd széles korben hasznalt eredményindikatorként, mint az
innovacios folyamat outputja (Patel és Pavitt 1992), iparagak kozotti és - beliili technoldgiai
tanulmanyokban, a termelékenység novekedésének jelzészama (Griliches 1990), vagy a
technologiai kapacitasok nemzetkdzi 0sszehasonlitdsara (Hughes 1986, Archibugi és Pianta
1992 a,b), illetve agazati specializacio-elemzésekben mind makro, mind nemzetkdzi szinten
(Archibugi és Santarelli 1989, Amendola et al 1991,1993). Osszességében tehat a mutatd
elfogadott az innovacids szakirodalom alapjan: megbizhaté indikatora az innovacios
tevékenységnek (Cohen és Levin 1989, Archibugi 1992, OECD 2005). A sajat vallalati
ujitasok becslése széles korben elterjedt az innovaciok mérésével foglalkozo6 szakirodalomban
(OECD 2005, Smith 1992, Kelly és Rice 2002, Schoenecker ¢s Swanson 2002). Ezeken tal
szamottevo a dolgozok elkotelezettsége az Ujitasok irant, illetve az is, hogy milyennek itélik
meg a vallalat versenyképességét a konkurensekhez képest.

22. tablazat: Eredmények osszetevoi

Objektiv eredmények Szubjektiv eredmények

Megjelent publikacidinak szama  Elkotelezettség
Védett szabadalmak szama Versenyképesség
Védett know-how, licencek szama
Sajat vallalati ujitasok szama
KMO=0,576; Bartlett sig.=0,000; sszes kumulalt variancia=55,468, rotdalas:
VARIMAX

A faktoranalizis két csoportba sorolta a hat valtozot a faktorstilyoknak megfeleléen. Ezek az
objektiv és a szubjektiv eredmények neveket kaptak.

b) Fiiggd viltozo
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A modell fliiggd valtozdja, a becsiilt paraméter az akcio. Ez kdzvetlen formaban méri az adott
vallalat innovacios tevékenységét. Tizenegy elemet tartalmaz, melyek koziil az els6é az
innovacios tevékenység intenzitdsat méri, a tobbi tiz pedig a jelzett céllal végrehajtott
innovacios tevékenységeket.

F3  Akcid

akel Kutatasok
ake2 Szélesebb termékskala
ake3 Korszeriibb termékek, mindség javitasa
ake4 Korszeriibb/hatékonyabb eljardsok bevezetése
akes Uj piacra 1épés
akeé Piaci részesedés novelése
ake7 Nagyobb termelési rugalmassag elérése
ake8 Munkabiztonsag javitasa
aked Fajlagos bérkoltség csokkentése
akel0 Fajlagos anyagkoltség csokkentése
akell Szabalyoknak vald megfelelés, sztenderdek teljesitése

A kutatasok nevii valtozo aszerint differencialja a valaszadokat, hogy mennyire jellemz6
naluk az innovéciods célbol torténd kutatds. Ezek utdn megvizsgdlom, hogy a jelzett szintii
kutatasi aktivitds milyen innovacids célokban manifesztalodik. Ezek lehetnek a szélesebb
termékskala érdekében, Korszer(ibb, jobb mindségli termékek, Kkorszeriibb/hatékonyabb
eljarasok bevezetése, 0j piacra 1épés, meglévé piacokon a részesedés ndvelése, nagyobb
termelési rugalmassag elérése, munkabiztonsag javitasa, fajlagos bérkoltség illetve fajlagos
anyagkoltség csokkentése, vagy szabalyoknak vald megfelelés, sztenderdek teljesitése.

Ezen a valtozo6 szetten is végrehajtva a faktoranalizist, a faktorsulyoknak megfeleléen két
faktor adodik. Az els6 a belsd, told hatasti innovaciok, melyek belsd felismerés nyoman
keriilnek kivitelezésre. A masodik a piaci huzo hatast, mely kiilsd ,,huzasra”, fenyegetettségre
a piacnak vald megfelelés érdekében, nem pedig a belsé megfelelés érdekében jonnek 1étre.

23. tablazat: Akcio elemei

Osszetevok
Belso tolo innovacidok Piaci htzo6 innovaciok

Fajlagos anyagkoltség csokkentése Kutatasok
SZ?b%I},IOknak velld mEzieleles, SUEiB e . Korszeriibb termékek, mindség javitasa
teljesitése

Korszertibb/hatékonyabb eljardsok
bevezetése
Fajlagos bérkoltség csokkentése Nagyobb termelési rugalmassag elérése
KMO=0,753; Bartlett sig.=0,000; sszes kumulalt variancia=65,056, rotalas: VARIMAX
c) Kovetkeztetések

Munkabiztonsag javitasa

A valtozok kialakitasakor nagy hangsulyt fektettem arra, hogy azok 6sszhangban legyenek a
nemzetkodzi €s hazai innovacios felmérésekrdl sz6l6 szakirodalmak ajanldsaval. Ezek olyan
delphi modszeren alapul6 szakértdi ajanlasok, melyek tartalma megkérddjelezhetetlen, ezért
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ugy gondolom — tartva magam ezek, és mas, széles korben publikalt nemzetkozi felmérések
struktarajdhoz — valtozoszettem alkalmas az innovacios aktivitas, innovacids teljesitmény
objektiv mérésére. Ezen kiviil a mintavétel is reprezentativnak tekinthetd — a vallalatok
székhelye és tevékenysége alapjan. Ezért igazoltnak latom H3 szamu hipotézisemet.

T3 tézis: A kutatasom soran megvaldsitani kivant modellhez a rendelkezésre allo
adatok mind struktirdjukban, mind reprezentativitisukban megfeleldek,
alkalmasak a hibrid modell kivitelezésére és azon keresztiil tovabbi
vizsgalatokra az innovacios teljesitményt illetéen. Mindezek mellett az adatok
alkalmassa teszik a bel6lik ¢épiilé kiilonboz6 modszereket objektiv
Osszehasonlitasra, lehetdveé téve — adott teljesitményparaméterek alapjan — a
modszerek kozotti objektiv rangsor felallitasat.

4. Modellépités

A modellek teljesitményének objektiv mérése érdekében munkdm sordn Gsszehasonlitasokat
végzek a kiilonféle modellek ,,josaganak™ vizsgalatara. Ebben a tekintetben a disszertacio
targyat képezd neuralizalt fuzzy rendszer teljesitményét sszevetem a tisztan neurdlis rendszer
teljesitményével, majd a verifikdcié soran e két rendszer miikodését és eredményeit vetem
Ossze a tobbvaltozos regresszids modell miikddésével.

Mindezeken tal, a fenti modelleket megvaldsitom zajos kdrnyezetben is, szolgalva ezzel a
verifikacidt, valamint a robusztussag tesztelését: megvizsgalom, hogy a vizsgalt rendszerek
koziil melyik az, amelyik jobban ellenall a véletlen zajoknak.

a) Alkalmazott teljesitményindexek

A modellek teljesitményeinek (becslési pontossaguknak) Osszehasonlitdsdra a becslési
statisztikakbol ismert mutatokat valasztottam, figyelembe véve azt is, hogy szdmolhato-e az a
mutaté az adott modellben. Ezekben részben kdvetem Gunn et al (1997) ide vonatkozd
ajanlasait.

Mindenekel6tt definidlando a becslés hatékonysaga. Ez arra utal, hogy egyes becslé modellek
(modszerek és struktirak) jobban (pontosabban) tudnak becsiilni, mint méasok. Ha tehat input-
output parokbol allo6 mintat tetszélegesen két részre bontunk, és az elsét (tanitd minta) arra
hasznaljuk, hogy abbol Osszefliggéseket tanitunk meg a modellnek, akkor a masik mintan
(ellen6rz6 minta) fel tudjuk hasznalni arra, hogy megvizsgaljuk, milyen pontossaggal,
hatékonysaggal tudja a modell az input adatokbol az output adatokat megbecsiilni.

Determinacios egyiitthato

Az altalanosan hasznalt teljesitménymutatok koziil a legismertebb a determindcios egyiitthato,
mely a megfigyelt és a becsiilt értékek kozotti korrelacids kapcsolatot méri. A regresszios
modelleknél ezen tal kiszdmitom a korrigalt determindcids egylitthatokat is (ez a
négyzetosszegeket a megfeleld szabadsagfokokkal osztja el, figyelembe véve a modellben
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szerepld magyarazo valtozok szamat), megteremtve ezzel a lehetdséget a modellek széleskori
Osszehasonlitasara.

Rezidualis négyzetosszeg

A rezidudlis négyzetdsszeg a megfigyelt értékeknek a becslés koriili szorddasat fejezi ki a
hibatagok négyzetdsszegével. Minél nagyobb a négyzetdsszeg értéke, annal nagyobb a
hibatag (a modellben nem szerepld magyardzo valtozok) hozzajarulasa a fliggd valtozo
variancidjahoz.

Atlagos négyzetes hiba

Ez a mutato jelenti a neurofuzzy rendszerek egyik legfontosabb teljesitményindexét. A mutatd
megvizsgalja a modellilleszkedést mind a tréning, mind pedig a holdout mintdban. Az MSE
ezt az illeszkedést fejezi ki az output négyzetes hibadsszegével.

Elorejelzési intervallum szamitas

Diszkrét becslések esetében célszerli megnézni az egyes megfigyelési kategoriak becsléseinek
atlagat és szorasat. Ebbdl kovetkeztetni lehet arra, hogy mely kategoridk becslése a legjobb.

Szeparacios és rangsorolasi statisztikak

A klasszifikacios eljarasok teljesitményének mérésére — azaz hogy mennyire tud helyes
becsléseket adni — a szakirodalomban (Kallin 2001, McLeod 1993, Pau 1986, Mays 2004)
bevett modszer az AUROC rangsorolasi statisztika, mely a ROC gorbék elemzésén — illetve
az azok alatti teriileten — alapulnak. Emellett természetesen rendelkezésre allnak mas
modszerek is (mint Kolmogorov-Szmirnov statisztika vagy Hosmer-Lemeshow statisztika).

Az AUROC analizis a ROC gorbék integralasan alapul. Ezek a gorbék, hasonloan a
Kolmogorov-Szmirnov ~ szeparacidés  statisztikdhoz, a  csoporteloszlasok  pseudo
valoszinliségeinek tavolsagat szemléltetik. Mig a K-S statisztikdban ezt két gorbével teszik
meg, addig az AUROC analizisben ezt egy-egy ROC gorbével hajtjak végre. Ez egy specialis
Lorenz-gorbe, amely két kumulalt relativ gyakorisagi sort abrazol egy gorbével.

Amennyiben a modell besorolasi (becslési) pontossagat ugyanazon a mintan ellendrizziik,
mint amelyiken megépitettiik, akkor szamithatunk arra, hogy modelliink magyaraz6 erejét
(illeszkedését) kedvezébbnek fogjuk megitélni, mint akkor, ha az ellendrzést egy masik, az
el6zotol fiiggetlen mintan hajtjuk végre; igy alulbecsiiljiik a téves besorolas valdszinliségét.
Ez azért kovetkezik be, mert a klasszifikacids modellbe beépiilnek az adathalmaz olyan
sajatossagai is, amelyek mas adathalmazokban nincsenek. A mintat ezért fel kell bontani, az
egyik minta szolgal a modellépités céljaira (training), mig a masik minta (holdout) a modell
prediktiv erejének ellendrzésére (validation). A modszer hatranya, hogy a kisebb minta
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kovetkeztében mintainformaciot veszitiink: kisebb minta all rendelkezésre a tanitasra, igy ha
valamely okbdl eleve kicsi a mintank mas modszerek alkalmazasa lehet célravezetd.?’

A ROC gorbe vizualisan szemlélteti a fajlagossagot €és az érzékenységet az 0sszes lehetséges
vagas esetében, ezért informativabb, mint a tobbi teljesitményindex.

Az AUROC mutat6 értéke annak a valdsziniisége, hogy a gorbe altal jellemzett kategoriaba
tartozas eloére jelzett (becsiilt) pseudo valdsziniisége nagyobb egy véletleniil kivalasztott
esetben a kategoriaban, mint egy véletleniil kivalasztott kategoérian kiviili esetben. Ha tehat a
mutaté értéke 1, akkor a gérbe pontosan a ,,doboz” bal felsé sarkdhoz igazodik (a vizszintes
tengelyen az (1,0) pontig, majd a fliggblegesen az (1,1) pontig), becslésiink a lehetd
legpontosabb, teljes szeparacio tortént. Abban az esetben viszont, ha értéke 0,5, akkor teljesen
véletlen szeparaciorol beszEliink,

Becsiilt pseudo valdsziniiségek eloszlasa

A becsiilt pseudo-valosziniiségdiagram a megfigyelt valtozok kategoriainak klaszterezett
boxplot abrait tartalmazza, kombinalva a tanito és az ellen6rzé mintan.

Helytelen becslések aranya

Neuralis halok esetében lehetdség van a becslési taladlatok mérésére. Ezt kovethetjiik a tanitd
mintaban és a holdout mintaban egyarant. Ez utébbi értéke azt mutatja meg, hogy a modell
mekkora valoszinliséggel becsiil helyesen egy megfigyelésen kiviil esé inputvektorral
rendelkezd megfigyelési egység esetében.

Relativ hiba

A becslés pontossagadnak mérésére elfogadott mutatdszdm a neuralis rendszerek esetében. A
relativ hiba azt adja meg, hogy a becslés abszolut hibaja hanyad része a megfigyelt értéknek.

b) Adatelokészités és feldolgozads
A neuralizalt fuzzy rendszer miikodtetéséhez az alabbi adatel6készitést hajtottam végre.

Olyan adatbazist kellett épitenem, melyben szerepelnek a modell input (fliggetlen) és output
(fliggd) valtozoi. Mivel a legtobb valtozd faktoranalizis eredményeképpen sziiletett
(faktorsulyok), ezeket mar nem kellett tovabbi Gjrakodolas ala vetni.

A fliggd valtozo eloszlasa és szama szerint hat modellt hoztam létre, melyek a 21. abra
szerinti moédon alakultak ki.

2" |lyen a Jacknife-médszer vagy a Bootstrap-modszer
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fiiggo valtozok szama

(b) jeli modell (c) jelit modell

\2 S5} (@) jeltt modell Y1: bels6 nyomasu Y,: piaci htzo

N 'g Y: innovacids potencial mértéke INNOVAcios INNovacios

= < (1-4) potencial mértéke  potencial mértéke

5 (1-3) (1-3)

= (b) jelii modell (c) jelti modell

B © (@) jeltt modell Y1: bels6 nyomasti  Yz: bels6 nyomast

S g\ Y: innovéaciods potencial értéke INNovacios innovacios

é.f—_-f) S (faktorsulyok) potencial értéke potencial értéke
(faktorstlyok) (faktorsulyok)

21. abra: A kivitelezett modellek fiiggd valtozéinak tipusai

Forras: sajat szerkesztés

A modellstruktardk ilyen moda differencidlasanak az oka az, hogy a teljesitmények
vizsgalatanal latszodjon, van-e jelentds kiilonbség akozott, hogy a modellben a fiiggd valtozo
folytonos vagy diszkét eloszlasu, illetve egy, avagy két tényez6t becsiilink (hogyan hat a
modellek teljesitményére az, ha két részben kell becsiilni a fliggd valtozot. A diszkrét
eloszlasu fiiggd valtozod értéke arra ad egyértelmi itéletet, hogy a vizsgalt vallalat
innovativnak tekinthet6-e vagy sem (magasnak tekinthetd az innovacids potencidlja, vagy
alacsonynak). Mig a folytonos eloszlasi valtoz6 az innovaciés potencial tagsagi
fiiggvényének fliggvényértékét adja meg, azaz azt, hogy a vizsgalt vallalatnak milyen nagy az
innovacios potencialja (egy 0-1 skalan).

A diszkrét eloszlasu magyardzo valtozoval rendelkezd modellek esetében az Y megoszlasait
az alabbiak szerint alakitottam ki:

= Az (a) esetben a felvehetd négy értek kialakitdsa az akcio (F3) valtoz6d két
faktorértékeinek kiigazitott normalizalasaval tortént,? majd az igy kapott pontokat a
két faktor fiiggvényében abrazoltam, és a siknegyedeknek, illetve a tengelyeknek
megfelelden kialakitott négy értéket vehetik fel, az alabbi bontasban:
1: nagyfoku innovativitassal jellemezhetd megfigyelési egységek,
2: kilso (piaci) tényezok hajtotta innovaciok végrehajtasa jellemzo,
3: csak belsd (jellemzben koltségesokkentd vagy hatékonysagnoveld) innovaciok
végrehajtasa,
4: alacsony innovacios aktivitast mutatd vallalatok.
= A (b) és (c) esetben Y particionalasra keriilt sor (a fent emlitett faktoranalizis soran
alkalmazott kettébontas szerint) kialakitva Y; és Y, valtozokat. Ezek sajat
kategoridjukban harom értéket vehetnek fel:

2 Az értékek igy [-1;1] intervallumba estek a 2= max) _ 4 yenjet szerint

Xmax~Xmin
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1: alacsony szintli
2. kozepes szinti
3. magas szintli
A kategoéridk szétvalasztasa eloszlasuk percentilisei alapjan torténtek

Fentiekkel 0sszhangban a megvalositandd modellek szama Osszesen 36 darab, az alabbi
bontasban.

Modell tipusa

Fliggb valtozo eloszlasa
neurofuzzy

Fliggd valtozdk szama
rendszer diszkrét

Adatok forrasa

regresszios toébb (Y, Y,) megfigyelés
modell 2]
22. abra: Modellek csoportositasi szempontjai

Forras: sajat szerkesztés

Az adatok feldolgozdsdhoz és az iteraciok végrehajtasdhoz tobb szoftvert hasznaltam. A
faktorok meghatarozasat és faktorsulyok kialakitasat az IBM Company SPSS Inc. PASW
Statistics Neural Networks 18 szoftverrel hajtottam végre. A rendszerek bemeneti vektorainak
generalasat a The MathWorks, Inc. Matlab R2009b szoftverével végeztem.

24. tabldzat: Alkalmazott szoftverek

Feladat ' Alkalmazott szoftver

IBM Company SPSS Inc. PASW Statistics Neural

faktorok meghatarozasa Networks 18

bemeneti vektorainak generilisa The MathWorks, Inc. Matlab R2009b

The MathWorks, Inc. Fuzzy Logic Toolbox 2.2.11

fuzzy rendszerek kialakitisa Intelligensys Ltd. FormRules 3.0

IBM Company SPSS Inc. PASW Statistics 18

neuralis halok kialakitasa The MathWorks, Inc. Neural Network Toolbox 6.0.4

regresszios modellek IBM Company SPSS Inc. PASW Statistics 18

Forras: Sajat szerkesztés

A fuzzy rendszerek kialakitasaira a The MathWorks, Inc. Fuzzy Logic Toolbox 2.2.11
programjanak segitségével keriilt sor, egyidejiileg az Intelligensys Ltd. FormRules 3.0
szabalyozasi célu adatbanyészati szoftverének alkalmazasaval. A neurdlis halok képzéséhez
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az IBM Company SPSS Inc. PASW Statistics 18 szoftvert illetve a The MathWorks, Inc.
Neural Network Toolbox 6.0.4 szoftvert hasznaltam. A verifikdld regressziés modellek
1étrehozasara szintén az IBM Company SPSS Inc. PASW Statistics 18 szoftvert hasznaltam.

C) Diszkrét fiiggd viltozos modellek
Innovacios potencial becslése neuralizalt fuzzy rendszerrel

A modellek sordban az elsé a fentiek alapjan a diszkrét innovacids potencialt becsld
neurofuzzy modell. A modell tehat 17 inputvaltozo és az output 0sszefiiggéseit tanulja meg,
és becsli a megfigyelésen kiviili eseteket, a kovetkezé eredményekkel.

A varianciaanalizis tablabol latszik, hogy a tanulas sordn erdsen hatékony volt, a modell altal
felallitott szabalyrendszer az input-output variancidjanak tobb mint 95%-at magyarazza.

23. abra: Varianciaanalizis dbldzat
Variancia , i Atlagos
Négyzetosszegek | df , I F

R
Modell 121,065 70 1,72951 8,80227
Hiba 5,10859 26 0,196484
Osszesen 126,186 96

0,0114979 -0,000195779 95,9515

Forras: sajat adatok, sajat szamitas
A 24. abra a neurofuzzy modell grafikus reprezentacidja. Lathatd, hogy az innovacios
potencial becslésébdl a modell kizarta az adaptacié €s a materialis eréforrasok valtozokat. A
becslés kulcstényezodit a hetes szamua almodell képezi, amiben helyet kapott az innovacios
kultara, a technologiai korszeriiség, a stakeholder egyiittmiikodés, valamint a vallalat belsd
informacios infrastruktiraja. Ezeket a modell lila szinnel jelolte meg.

Adaptécio SubModel:1
Motivacis ' '
Stratégia

_SubModeI:Q
Kultira

Technoldgiakorszerid
Stakeholder egyttm
Szekunder informaci
Kilsd egyuttmikodes O
Objektiv eredmények

=»Innovacios potencia

A .4 :
INE

o

=

Immaterialis eréfor
Materialis erdforra
Belsd informacios i
Kilsé informacios i
Szakértdk kora
Push technoldgia
Pull Technologia

SubModel:6

SubModel:7

“~{SubModel:8§|

NSublodel 9

24. abra: Neurofuzzy rendszer diszkrét innovdcios potencidl becslésére
Forras: Sajat szerkesztés
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A megfigyelt és a modell altal becsiilt értékek kozott igen erds a kapcsolat. Ha megfigyeljiik
az adatokat egymas viszonylataban kitlinik, hogy kevés a kiugrdan rosszul becsiilt egység. A
becsiilt értékek terjedelme megfeleléen alacsony és a pontos érték koriil szorodik alacsony
szorassal.

4,5

2 _
4 - 0'9595/5
3,5

(7]
N
8
2 3 8
N 25 ]
«3 2
3 15 é/
|
0,5
0 T T T 1
0 1 2 3 4
megfigyelt innovacios potencial
25. abra: Megfigyelt és becsiilt értékek kapcsolata

Forras: Sajat szerkesztés

Fenti megallapitast tdmasztja ala a becslési hibak megfigyelési kategdriankénti abrazolasa is.
A diagrambdl kitlinik, hogy az erésen innovativ (1-es jelil) kategoriaban kissé feliilbecstiltek
az értékek — de csupan egy eset esik a 0,5-0s tiiréshataron kiviilre (ez azt jelenti, hogy ebben
az egy esetben a modell helyteleniil becsiilt: magasabb potencialt becsiilt a valosagosnal).

A kettes kategoridban két helyteleniil becsiilt (tliréshatdron kiviili) egység talalhatd: egyik
esetben tul-, masikban alulbecsiilte a modell a tényleges értéket. A harmadik kategoriaban egy
alulbecslés van, a negyedikben kettd. Ezeket az eseteket piros jeloléssel lattam el a
diagramban. A 97 becslésbdl tehat hatot rontott el a modell, igy a helyes becslések aranya
kozel 94%.
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26. abra: Megfigyelésekhez tartozo becslési hibak

Forras: Sajat szerkesztés

Ezeket a helytelen becsléseket figyelhetjiik meg a 27. diagramon is, ahol a reziduumokat
abrazoltam a becsiilt kategoridk korében. Jol lathatéak azok az esetek, amikor a becsiilt
értékek esetében olyan magasak a reziduumok (0,5-nél magasabb), hogy a becsiilt érték mar a
kovetkezo (vagy 4 esetben a megel6z0) kategdriaba esik at.

0,8
0,6 L] ®
O O
0,4 5 o o
0,2 © O
S
£ 0 § .
3 0 1 2 3 A 5
-0,4 o
0,6 L ’ ®
-0,8 ®
-1
becsiilt innovacios potencial
27. abra: Becslési hibak az egyes becsiilt kategoridakban

Forras: Sajat szerkesztés

A becslés teljesitményét a fenti teljesitményadatok figyelembevételével kivalonak lehet
tekinteni. Ezek utan tekintsiik a modell altal generalt szabalyokat. Ezeket kiilon bontasban
irtam fel, almodellenként csoportositva, 29 melyet a 3¢ melléklet tartalmaz. Az utols6 oszlop
jelzi a modell megbizhatdsagi valoszinliségét.

2 A szabalyok elvi jellegiiek, indokolt lehet ezek apriori tisztitdsa
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Osszességében elmondhatd, hogy a modell teljesitménye kimagasld, a paraméterek altal
magyarazott variancia majdnem tobb mint 95%, a helyes becslések aranya pedig 94%.

Innovacios potencial becslése neuralis haloval

A minta elemeit véletlen almintakra bontottam, 73%-ban tanitd6 mintara, 5%-ban teszt mintara
¢s 22%-ban holdout mintdra. A harom minta az Osszes megfigyelést tartalmazza. Az
adatokbol tobbréteges perceptronos neurdlis halot alakitottam ki. Ehhez eldszor a
kovariansokat standardizaltam. A halé 17 beviteli neuronnal rendelkezik, egy rejtett rétegében
9 neuron talalhato (ez a struktura teljesen azonos a fenti neurofuzzy rendszer haldjaval),
melyek aktivizacids fliggvénye hiperbolikus tangens fiiggvény. A kiviteli réteg — valtozdjanak
diszkrét eloszlasa folytin — a felvehetd négy kategéridnak megfeleléen négy neuront
tartalmaz.

A neurdlis haloé végso struktirdja részben egy teljesitménynoveld (SSE csokkentd) iteracid
eredménye, részben pedig (az aktivizacios fiiggvény tekintetében) a probléma sajatossagainak
(adatstruktura) figyelembe vételével alakult ki. A tangens hiperbolikus fiiggvények (vagy
folytonos bipolaris szigmoid fiiggvények) alkalmazasa mellett tobb érv is szol: monotonok,
korlatosak, egyszeri derivaltjuk van, nem-linedrisak. Lényegében barmilyen monoton
novekvo és folytonos olyan f (net) fliggvény alkalmas a neuronmodellezéshez, ahol net € R és
f (net) € (-1,1). A tangens hiperbolikus fiiggvény alkalmazhatd a legtobb neuralis haloban
(backpropagation modell, Kohonen modell, LVQ (Learning Vector Quantification) modell,
Hopfield modell, BAM (Bidirectional Associative Memory modell, RBF (Radial Basis
Function) modell és Jordan-Elman modell). Ezt a szakirodalom is javasolja (Kohonen 1988,
Kosko 1992, Borgulya 1998, Kasabov 2006, Retter 2006).

25. tablazat: Neuralis halo strukturdja

Beviteli Neuronok szama 17
réteg Kovariansok ujraskalazasa Standardizalas

Rejtett
réteg

Rejtett rétegek szama 1
Neuronok szama 9
Aktivizacios fliggvény Hiperbolikus tangens
Fiiggo valtozo 1 Innovéacios potencial
Output Neuronok szama 4
réteg Aktivizacios fuggvény Identity

Hiba fuggvény SSE

Forras: sajat adatok, sajat szamitas
A halé mikodési adataibol kovetkeztetiink a tanuldas hatékonysagara: sikeriilt a négyzetes
hibadsszeget a 15-06dére csokkenteni. Mig a tanitd mintdban azonban a becslések majdnem
fele hibas volt, a tesztminta segitségével a holdout mintaban sikeriilt ezt 38%-ra csokkenteni.
Mindezek figyelembevételével a neuralis haloval javitott fuzzy rendszer jobban teljesitett.
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26. tablazat: Neuralis halo miikodéesenek adatai

SSE 22,222
Helytelen becslések aranya 47,89%
Tanit4 7 R
anitas Leallitas oka Két eg}imast kove'to epochban
nem csokkent a hiba

Tanitas id6tartama 00:00:00,033

SSE 1,446
Teszt - -
Helytelen becslések aranya 40,00%

p[e][e[e]}|@M Helytelen becslések aranya 38,10%

Forras: sajat adatok, sajat szamitas

Megfigyelhetéek a particionalt mintakban a talalati aranyok mind kategdrianként, mind pedig
Osszesitve. Zolddel emeltem ki a talalatokat (helyesen becsiilt kategoridk). A holdout mintat
tekintve a modell legpontosabban a két sz€ls6 értéket (innovativ és nem innovativ vallalatok)
tudta megbecsiilni, itt 75 illetve 85% a talalati pontossag.

Ez azt jelenti, hogy jol el tudja kiiloniteni az innovativ és a nem innovativ vallalatokat
egymastol. A koztes értékeknél a differencidldss mar nehézségekbe iitkozott, itt
tulajdonképpen csak véletlen szeparaciorol beszélhetiink, mert alacsonyabb a helyes becslések
aranya, mint a helyteleneké.®

27. tablazat: Neuralis halo talalati matrixa
Innovativ . . . . C . . . ..
innovaciok innovaciok innovativ becsililt
Innovativ 17 1 2 1 80,95%
2 Piaci innovaciok 5 6 4 2 35,29%
= Bels6 innovaciok 2 3 7 4 43,75%
= Nem innovativ 3 3 4 7 41,18%
Helyesen becsult 38,03% 18,31% 23,94% 19,72% 52,11%
Innovativ 2 0 0 0 100,00%
- Piaci innovaciok 1 1 0 1 33,33%
@ Bels6 innovaciok 0 0 0 0 0,00%
F  Nem innovativ 0 0 0 0 0,00%
Helyesen becslilt 60,00% 20,00% 0,00% 20,00% 60,00%
Innovativ 3 0 0 1 75,00%
= Piaci innovaciok 1 0 0 0 0,00%
S Belsd innovaciok 2 1 4 2 44,44%
% Nem innovativ 0 0 1 6 85,71%
Helyesen becslilt 28,57% 4,76% 23,81% 42,86% 61,90%

Forrés: sajat adatok, sajat szamitas

% Fontos itt megjegyeznem, hogy hozzajarul ehhez a teszt és a holdout minta nem til szerencsés felosztasa is,
alacsony a két koztes érték reprezentaltsaga e két mintaban (de a véletlen felosztasban benne van ez a kockazat).
Ezt korrigalja a ROC gorbe, az ugyanis nem érzékeny az osztalyok kiegyenstlyozatlansagara, az osztalyok
kozotti adatszam ardnyokra
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A becsiilt kategoridk pseudo valdszintiségeinek klaszterezett boxplot diagramjait mutatja a 28.
abra. Jol lathatd ebbdl a megfigyelt kategoridk becsléseinek eloszlasa. Itt az latszodik, hogy
csak az els6 kategoridban esik a median a 0,5-6s kiiszobérték f6lé (bar az also kvartilis itt is
alatta van). A helytelen becslések viszont a t6bbi harom esetben szerencsésen a kiiszobérték
alatt maradtak. A masodik kategéridban a helyes becsléseknek eloszlasa nem thl szerencsés:
csupan a felsé kvartilis éri el a kiiszobértéket, am a véletlen szeparaciora utal ebben a
kategoridban (mint ahogy azt a taldlati tabldzatban is lattuk), hogy a tobbi boxplot
kozépértékei is igen kozel allnak a helyes becslésii piaci innovaciok boxplotjdhoz. Nagyon jol
latszik az abrabol, hogy a piaci innovaciok kategoéridban jellemzden feliilbecslés tortént (a
masodik csoportban az innovativ boxplot altal reprezentalt elemek nagyobb része van a
kiiszobérték felett, mint a sajat kategoria elemei). A harmadik kategoridban mar viszonylag
elkiiloniil a helyesen becsiilt belsd innovacios potencial, am lathatéan nem szignifikans a
szeparaciod hatékonysaga: nagy a valdszinlisége ebben a kategéridban az alulbecslésnek. A
negyedik csoportban is csupan enyhén magasodik (egyediil) a helyes becslések boxplotja a
kiiszobérték folé, utalva a helyes becslések valosziniiségiire, mely valamivel magasabb itt is a
véletlen szeparacidhoz tartozo 0,5-0s kiiszobértéknél.

B innovativ
1,5 [ Piaci innovacidk
[C1Belsd innovaciok
B Nem innovativ
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Innovativ Piaci innovaciok  Belso innovaciok Nem innovativ
Innovacios potencial
28. abra: Becsiilt pseudo valosziniségek eloszlasa
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Forras: Sajat szerkesztés

Az AUROC elemzéssel egzakt modon és 0sszesitve vonhatunk le kdvetkeztetéseket az egyes
kategoridk becslési teljesitményérdl. A ROC gorbére tekintve lathato, hogy a belsd becslési
kategoriak gorbéiben viszonylag sok a konkav rész. Mindazonaltal mind a négy korbe kelléen
tavol van a 45°-o0s egyenestdl, ami a becslés viszonylagos josagara utal.

Az egyenestdl legtavolabb az innovativ és a belsd innovatorok vannak, legkdzelebb pedig
piaci innovatorok.

A diagram a specifikum és érzékenység dimenzidiban abrazolja a becslést. Kiemelve egy
pontot (amit pirossal jeloltem a diagramon) az alabbi kijelentés teheto:

Belso innovacios potencial 20%-o0s téves becslése mellett a teljes modell 85%-os talalatot tud
produkalni. Hasonlban értelmezhetd az Osszes kategoéria az Osszes vagas esetében. Ezzel
megjosolhatd a modell varhat6 teljesitménye valtozo kritériumok mellett.

1,0 — Innovativ
— Piaci innovaciok
Bels6 innovaciok
® — Nem innovativ

Erzékenyseg
| |

0 T T T T
,0 2 4 6 8 1,0

1 - Specificitas

Fligg6 Vvaltozo: Innovacids potencial

29. dbra: ROC gérbe
Forras: Sajat szerkesztés
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Az egzakt rangsor felallitisahoz integralni kell a ROC gorbéket. 3 Ezt az értéket fejezi ki az
AUROC mutatd, melyet a 28. tablazat tartalmaz. A becslés a legbiztosabb az innovativ €s a
belsé innovacios kategoridkban, am a masik kettOben sem rosszabb jelentdsen.

28. tablazat: Az egyes ROC gorbék alatti teriiletek

. |AUROC

Innovativ 0,879
Innovacidés Piaci innovaciok 0,704
potencial  Bels6 innovaciok 0,824
Nem innovativ 0,740

Forras: sajat adatok, sajat szamitas
Elvégezve az egyes becsld paraméterek érzékenységvizsgalatat, és a kapott eredményeket
normalizalva adddik a paraméterek kotott rangsora, mely megmutatja, mely valtozo
valtozasara reagal legérzékenyebben a modell.

Jelen modellben a legfontosabb input-valtozé a szubjektiv eredmények, majd a technologiai
korszertiség, a kiilsé informécios infrastruktira és az adaptécio.

Szubjektiv eredmények 100,0%
Technoldgiakorszer(iség 91,2%
Kils6 informdcids infrastruktura 88,2%
Adaptacio 87,4%
Push technoldgia 84,8%
Pull Technoldgia 62,4%
Objektiv eredmények 57,2%
Kils6 egytttmikodés 55,9%
Stakeholder egylttm(kodés 53,5%
Materialis er6forrasok 43,5%
Kultura 40,3%
Belsd informacids infrastruktura 40,2%
Szekunder informacidszerzés 40,0%
Szakértdk kora 37,1%
Stratégia 35,4%
Immaterialis er6forrasok 35,3%
Motivacid 32,2%
0% 20% 40% 60% 80% 100% 120%
Normalizalt fontossag

29. tablazat: Paraméterek érzékenységvizsgalata

Forras: Sajat szerkesztés

31 A gorbék alatti teriileteknek csak a 45°-0s egyenes feletti része adja meg az AUROC értéket. (A Gini-mutatd
ennek a teriiletnek a kétszerese)
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Osszességében a modell teljesitménye jonak itélhetd meg a vizsgalt teljesitményparaméterek
alapjan, am mégsem mutat olyan jO eredményeket, mint a neuralis haldval javitott fuzzy
rendszer.

Bels6 nyomasu és piaci hazo innovacidok elkiilonitett becslése neuralizalt fuzzy
rendszerrel

A vizsgalatok tovabbi részében az AdatelOkészités részben taglaltak szerint a modell fiiggd
valtozdit szétbontom, a tovabbiakban ezeket kiilon targyalom. Tekintsiik elséként a belsd
nyomast innovacios potencial becslésére vonatkozé modelleket!

A neuralizalt fuzzy rendszer varianciaanalizise alapjan kijelenthetd, hogy a modell kis
mértékben rosszabbul teljesitett, mint amikor a teljes innovacios potencialt kellett becsiilnie,
am még igy is jonak tekinthetd. A modell a paraméterek varianciajanak tobb mint 81%-at
magyarazza, atlagos négyzetes hibéja rendkiviil alacsonynak mondhatd, mely jelzi a tanuldsi
folyamat nagyfoku hatékonysagat.

30. tablazat: Varianciaanalizis tablazat
Variancia Atlaoos
Négyzetosszegek
eredete negyzetosszeoek
Modell 51,1263 1,11144 4,68491
Hiba 11,8619 50 0,23724
Osszesen 62,9897 96

Kifefezet Kovarianci

0,00148136 4,79138e-05 81,1685

Forras: sajat adatok, sajat szamitas

A modell halojat mutatja a 30. abra. Az algoritmus kizarta a modellbdl az adaptaciot, a
motivaciot, a stratégiat, a szekunder informécioforrasokat, és a kiilsd informdacios
infrastruktarat. Kritikus fontossagli a becslésben a kettesszamu almodell, mely tartalmazza a
stakeholder egylittmiikodéseket, immaterialis er6forrdsokat ¢és a belsé informécios
infrastruktirat.
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Adaptacio
Motivacio
Strategia
Kultira
Technolégiakorszer( O
Stakeholder egyittm O
Szekunder informaci
Kiilsd egyiittmikédés O
Objektiv eredmények O
Szubjektiv eredmény 5
Immaterialis eréfor
Materialis erdforra
Belsd informacios i E'/'/
Kiilst informacios i
Szakértdk kora
Push technoldgia
Pull Technologia

s1SubModel:1

Belsé nyomasu innov

SubModel 7
SubModel.8

30. abra: Neurofuzzy rendszer diszkrét belsé nyomdsu innovacios potencial becslésére
Forras: Sajat szerkesztés

Megvizsgalva a becsiilt és a megfigyelt értékek kozotti kapcsolatot lathatd, hogy az egyes
kategoriakban csupan 2-4 esetben hibdzott a rendszer. Az egyes kategoéridban két esetben
feliilbecstilt, a kettes és harmas kategoridban kissé alul — a&m ezek az esetek Osszességében
nem befolyasoltak a szeparacié hatékonysagat.

4

3,5
3

° R2=0,811

2,5
2

1,5
1

Neurofuzzy becsiilt értékek

0,5

O T T 1

Megfigyelt értékek

31. abra: Megfigyelt és becsiilt értékek kapcsolata
Forras: Sajat szerkesztés

A szeparacio hatékonysagat mutatja az alabbi abra is: alacsony azoknak az eseteknek a szama,
amikor a modell téves becslést adott (ekkor a -0,5 és 0,5-0s savon kiviil esnek az esetek). A
modell kissé alulbecsli a belsd nyomast innovacios potencialt.
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32. abra: Megfigyelésekhez tartozo becslési hibak

Forras: Sajat szerkesztés

A becsiilt értékek reziduumait elemezve lathatéva valik, hogy mely esetekben és milyen
mértékben becsiilte tul vagy alul a kitiintetett (pirossal jelolt) eseteket a neurofuzzy modell.
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33. abra: Becslési hibak az egyes becsiilt kategoridakban

Forras: Sajat szerkesztés

A modell altal generalt szabalyokat a 4c melléklet tablazataiban foglaltam Gssze, szétbontva
az egyes almodellekre vonatkozoan.

A fent bemutatott neurofuzzy rendszer masik részében a piaci huzd hatdsra megvalosulo
innovaciok hajtotta innovacios potencialt becsiilom. A becslés soran a magyarazott variancia
itt is magasnak tekinthet6, tobb mint 85%. Az atlagos négyzetes hibadsszeg meglehetdsen
alacsony, a modell tehat jol becsli a piaci huzo6 innovaciés potencialt.
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34. abra: Varianciaanalizis tabla
Variancia Atlagos
& O k df F
--
Modell 54,9464 39 1,40888  8,87068
Hiba 9,0529 57 0,15882
Osszesen 64 96

Kifefezet kovariancia | Hivaoswre | R |

0,000615915 -2,52E-06 85,8547

Forras: sajat adatok, sajat szamitas

A rendszer halgjat mutatja a 35. dbra. A modell kiiktatta az adaptaciot, a stratégiat, a kultarat,
a szekunder informécioforrasokat, a kiilsé egylittmiikodéseket, az objektiv és a szubjektiv
eredményeket. Legérzékenyebbnek az egyes szamu almodell elemei tekinthetéek: a
motivacid, a materialis er6forrasok és a kiils6 informéacios infrastruktura.

Adaptacio
Motivacio (m
Stratégia

Kultara
Technolégiakorszeri
Stakeholder egyuttm O
Szekunder informaci
Kilsé egyuttmakodés
Objektiv eredmények
Szubjektiv eredmény
Immaterialis eréfor
Materialis eréforra
Belsé informacios i
Kulsé informacios i
Szakertok kora

Push technoldgia
Pull Technoldgia

SubModel 1

SubModel:2

»1SubModel:3

>Piaci huzo innovaci

SubModel 4

SubModel:5

35. abra: Neurofuzzy rendszer diszkrét piaci hizo innovdcios potencial becslésére
Forras: Sajat szerkesztés

A modell altal generalt logikai szabalyokat az 5c mellékletben foglaltam 0Ossze,
kiilonvalasztva almodellenként. A megfigyelt értékek és a becsiilt értékek kapcsolatabol
latszodik a becslések hibaja. Ebben az esetben is kevés olyan eset volt, amikor a modell az
inputadatok alapjan masik csoportba sorolta az innovacios potencidl becsiilt értékét.
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36. dbra: Megfigyelt és becsiilt értékek kapcsolata
Forras: Sajat szerkesztés

A megfigyelésekhez tartozd becslési hibakat mutatja a lenti diagram, ahol szintén
megjeloltem a tliréshataron kiviil esd, elrontott becsléseket. Ezekben az esetekben nem volt
helyes a szeparacio. Erdekes megfigyelni a hibatorzuldsokat: minél magasabb kategériat
becsiil a modell, annal inkabb dominal az alulbecslés. Ennek mértéke azonban nem nagy,
csupan néhany olyan eset van, ahol kiviil esik a hibahataron.
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37. abra: Megfigyelésekhez tartozo becslési hibak
Forras: Sajat szerkesztés

Ezt tikrézi a reziduumok d4brdzolasa is a becslések kategoriaiban, ahol hasonlo
megvilagitasban lathatoak a rosszul becsiilt értékek. Itt is kitlinik a reziduumok ferde
eloszlésa.
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38. abra: Becslési hibak az egyes becsiilt kategoridakban

Forras: Sajat szerkesztés

A két neurofuzzy modell teljesitménye Osszességében jonak tekinthetd. A becslés csupan
néhany esetben sorolta rossz kategoéridba a megfigyelési egységeket, mindkét modellt
alacsony statisztikai hiba és magas determinacids egyiitthato jellemez.

Bels6 nyomasu és piaci huzo innovaciok elkiilonitett becslése neuralis haloval

Tekintsiik most ugyanilyen bontdsban az innovacids potencidl becslését neuralis haloval.
Elsoként a belsd nyomasu innovacids potencialt.

A becsléshez hasznalt mintaparticionalas az alabbiak szerint alakult: 77% tréning és 23%
holdout minta. Tesztminta kijelolésére nem keriilt sor, mivel ez nem javitotta a modell
teljesitményparamétereit. A hald tartalmazza a 17 inputvaltozot, amik egy-egy beviteli
neuronként reprezentalddnak, amikbe a kovariansok standardizalva keriiltek be. A modell egy
rejtett réteget tartalmaz, melynek 8 neuronja van. Ezek aktivizacios fliggvénye hiperbolikus
tangens. A kiviteli réteg a nominalis valtozo értékeinek megfelelden 3 elemii. A célfiiggvény,
melynek minimumat keressiik a rezidualis négyzetosszeg.

31. tablazat: Neuralis halo strukturdja
Beviteli Neuronok szama 17
réteg Kovaridnsok Gjraskéalazasa  Standardizalas
Rejtett Rejtett retege’k szama 1
réte Neuronok szama 8
& Aktivizacios fuggvény Hiperbolikus tangens
Fiiged viltozs g Belsd nyomés
innovaciok

Output K s74 3
réteg neuronok szama _

Aktivizacios fuggvény Identity

Hibafiiggvény SSE

Forras: sajat adatok, sajat szamitas
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A halo tanitomintajaban a rezidualis négyzetdsszeg értéke 20 korili volt, ezt a tanulas
folyaman sikeresen csokkentette hatra. A helytelen becslések ardnya ennek megfeleléen nem
tul alacsony: varhatoan 40%-os valosziniliséggel hibazza el a szeparaciot.

32. tabldzat: Neurdlis halo miikédésének adatai
SSE 19,555
Helytelen becslések aranya 37,33%

Tréning Leallitas oka Két eg}:mést kévgté epochban
nem csokkent a hiba
Tanitas id6tartama 00:00:00,032
SSE 6,052
Helytelen becslések aranya 40,91%

Forras: sajat adatok, sajat szamitas

A talélati matrixbol lathatd, hogy melyek azok a kategoriak, ahol jobb volt a szeparacié és
melyek, ahol rosszabb. A tanulds soran a helyes becslések mindharom kategériaban 60%
felettieck voltak. Lathatd, hogy a tanulds egyforma hatékonysagi volt mindharom
kategoridban. Am az altalonositasra alkalmas holdout mintaban mar rnyaltabb a helyzet. A
harmadik kategéridban, ahol a magas értékekre kellett a modellnek becslést adnia minden
esetben taldlatot ért el. Az alacsony értéket viszont igen rosszul becsiili a modell, varhatdéan
csak az esetek harmadaban lesz helyes az alacsony potencialra vonatkozo becslése.

33. tablazat: Neuralis halo talalati matrixa

Minta | Megfigyelés i Helyesen
5 alacsony 15 4 5 62,50%
g kozepes 3 16 6 64,00%
E magas 4 6 16 61,54%
Helyesen becsiilt  29,33% 34,67% 36,00% 62,67%

= alacsony 3 2 3 37,50%
S kozepes 4 5 0 55,56%
E magas 0 0 5 100,00%

Helyesen becsiilt  31,82% 31,82% 36,36% 59,09%
Forras: sajat adatok, sajat szamitas
A pseudo-valosziniiségek eloszlasabol arra lehet kovetkeztetni, hogy a modell jobban becsiil
minden kategdridban a véletlen szeparacional, bar a medianok csupan a harmadik esetben
vannak a 0,5-6s kiiszobérték felett. Emellett mutatja a modell viszonylagos josagat az is, hogy
minden klaszterben a kategorian kiviili medianok, s6t, minden esetben még a felsd kvartilisek
is a kiiszobérték alatt vannak.
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39. abra: Becsiilt pseudo valosziniiségek eloszldsa

Forras: Sajat szerkesztés
A ROC gorbe elemzésével tovabb arnyalhaté a kép. Mindharom gorbe viszonylag tavol
helyezkedik el a 45°-0s egyenestdl és kevés benne a konkav rész, ami szintén kedvezd a
becslés helyességének szempontjabol.
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Fligg6 valtozé: Belsd nyomasu innovaciok
40. abra: ROC gorbe
Forras: Sajat szerkesztés

A gorbék alatti teriilet nagysagabol felallitott rangsor alapjan a modell — mint az a holdout
minta talalati matrixabol is kideriilt — a magas értékeket becsli meg a modell a legnagyobb

varhat6 helyességgel.

34. tabladzat: AUROC értéekek
ARG
Bels6 alacsony 0,770
nyomasu kozepes 0,741
innovéaciok magas 0,829

Forras: sajat adatok, sajat szamitas
A paraméterek érzékenységvizsgalata alapjan elmondhatd, hogy a becslés szempontjabol a

legfontosabb valtoz6 a technologiai korszeriiség, ezt koveti az objektiv eredmények, a
szekunder informaciéforrasok és a stakeholder-egyiittmiikodések.
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100,00%
91,51%
83,30%
76,57%

Technoldgiakorszer(iség
Objektiv eredmények
Szekunder informacidszerzés
Stakeholder egylttm(kodés

Kultdra 74,98%
Kils6 informdcids infrastruktura 72,79%
Kils6 egytttmikodés 64,47%
Stratégia 63,39%

Materialis eréforrasok 54,87%

Motivacid 49,29%
Belsd informacids infrastruktura 49,02%
Pull Technoldgia 48,33%
Immateridlis er6forrdsok 47,63%
Szubjektiv eredmények 45,77%
Adaptacid 38,70%
Szakért6k kora 33,12%
Push technoldgia

30,73%

0% 20% 40% 60% 80% 100% 120%

Normalizalt fontossag

41. abra: A becslés paramétereinek érzékenységvizsgalata
Forras: Sajat szerkesztés

Jobb teljesitményt mutat a piaci hiz6 innovacids potencial becslésére készitett neuralis halo.
A minta felosztasa 59% tréning minta és 41% holdout minta aranyban tortént — tesztminta
kijelolése nem javitotta a modell miikddését.

35. tablazat: Neuralis halo strukturdja

VI Neuronok szama 17
réteg kovariansok ujraskalazéasa Standardizalas

Rejtett rétegek szama 1

Rejtett

réteg

Neuronok szama 5
Aktivizacios fliggvény Hiperbolikus tangens
Fiiggd valtoo 1 Piaci huz6 innovaciok
Neuronok szama 3
Aktivizacios fuggvény Identity

Hibafiiggvény SSE

Forras: sajat adatok, sajat szamitas
A héld a tréningmintdban 100%-0s eredményt produkalt, ami az ellen6rz6 mintaban mar
60%-ra csokkent.
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36. tablazat: Neurdalis halo teljesitménye
SSE 0,019
Tréning Helytelen becslések aranya 0,0%
Leallitas oka Hibakritérium elérve
Tanitas id6tartama 00:00:00,033
Helytelen becslések aranya 40,0%

Forras: sajat adatok, sajat szamitas
A talélati matrixbol lathato, hogy a tesztmintaban minden esetet jol szeparalt, a halo tanulasa
maximalis hatékonysagu volt. Az altalanositasra alkalmas holdout mintabdl kitlinik, hogy az
alacsony kategoriakban kevésbé jo hatasfoku a becslés, viszont a magas innovacios potencialt
73%-o0s valoszinliséggel jol fogja megbecsiilni.

37. tablazat: Neuralis halo taldlati matrixa
Becsles
Minta Megfigyelés I kS Helyesen
alacsony | kozepes | magas becsilt
alacsony 100,00%
_ kézepes 0 24 0 100,00%
Tréning
magas 0 0 17 100,00%
helyesen becsiilt  28,07% 42,11% 29,82% ' 100,00%
alacsony 9 7 0 56,25%
kozepes 4 4 1 44,44%
Holdout
magas 1 3 11  73,33%

helyesen becsult  35,00% 35,00% 30,00% = 60,00%
Forras: sajat adatok, sajat szamitas

A pseudo-valosziniiségek eloszlasa az dsszes modell koziil itt a legjobb: a klasztereken beliil
minden esetben kimagaslé a sajat kategoria boxplotja. Nemcsak a median és a kozépsd otven
széazalék keriilt a kiiszobérték f6lé, hanem ezeknek a teljes terjedelme az outlierekkel egyiitt
magasan a kiiszob felett vannak, mig a tobbi kategoria jelentésen a kiiszobérték alatt. Ez a
becslés nagyfokt hatékonysagara és a szeparacid helyességére utal.
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42. abra: Becsiilt pseudo valosziniiségek eloszldsa

Forras: Sajat szerkesztés

Ugyanezt a megallapitast tamasztja ald a ROC gorbe is: mindhdrom kategoriaban az

elméletileg lehetd legjobb modellre utal.*? Ez azt jelenti, hogy barmelyik metszés esetében

100%-osan helyes becsléseket produkal a modell.

%2 Mivel a gorbék pontosan egyméson a ,,doboz bal és felsé oldalan” futnak, ezért az 4bran nem lehet latni Sket.
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Fligg6 valtozo: Piaci hizo innovaciok
43. abra: ROC gorbe
Forras: Sajat szerkesztés

A gorbek helyzetébdl adédoan az alattuk 1€vo teriilet megegyezik, érteke pedig egy. Ez is azt
tamasztja alad, hogy egy mintan kiviili egység becslése esetén 100%-os valdszinliséggel
helyesen szeparal a modell.

38. tablazat: AUROC elemzés

TauRoc]

alacsony 1,000
kozepes 1,000
magas 1,000

Piaci huzo
innovaciok

Forras: sajat adatok, sajat szamitas
Fentiek alapjan elmondhat6, hogy a neuralis halok koziil a legutobbi a legjobb teljesitményti,

am a verifikacidés részben bemutatandd tovabbi elemzések és 0Osszehasonlitasok még

arnyalhatjak ezt a képet.
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d) Folytonos fiiggd valtozos modellek

A fenti modelleket megvaldsitottam folytonos eloszlast fiiggd valtozokkal is, ugyanolyan
bontasban, mint a diszkrét esetben.

Innovacios potencial becslése neuralizalt fuzzy rendszerrel

A neurofuzzy modell teljesitményparaméterei folytonos esetben is hasonldak a diszkrét
esetekéhez azzal a lényeges kiilonbséggel, hogy itt nem beszélhetiink taldlatokrol vagy
szeparaciorol, igy nem tudjuk értelmezni a helyes és helytelen becsléseket. Ezek helyett
relativ hibakat tudunk szamolni.

A becslés determinacids egylitthatdja 80% koriili, a rezidualis négyzetosszeg és az atlagos
négyzetes hiba is viszonylag alacsonynak tekinthetd.

39. tablazat: A modell varianciaanalizise
e
négyzetdsszegek
Modell 152,946 4,49842 7,14189
Hiba 39,051 62 0,62986
Osszesen 192 96
" Kieezetkowarancia | Hivagseg | R
0,00229417 0,000175275 79,6606

Forras: sajat adatok, sajat szamitas
A tanulasi epochok soran az algoritmus 6 almodellt fejlesztett ki, melyek koziil a legnagyobb
befolyassal a masodik bir. Ennek valtozéi a motivacié és a push technoldgidk.

Adaptacio

Motivacio

Stratégia

Kultira
Technolégiakorszeri
Stakeholder egyutim
Szekunder informaci
Kilsé egyuttmakadés O
Objektiv eredmények O
Szubjektiv eredmeény EI\ ‘
Immaterialis eréfor
Materialis eréforra
Belsd informacios i
Kilsd informacios i
Szakeérték kora
Push technolégia
Pull Technolagia

=~1SubModel 1

SubModel:2

SubModel:3

Z+Innovaciés potencia

SubModel:5

SubModel 6

44. abra: Neurofuzzy modell haloja

Forras: Sajat szerkesztés

A modellbdl kikeriilt az adaptacio, a kultara, a szekunder informaciéforrasok, a materidlis
eroforrasok, a belso és a kiils6 informacios infrastruktara, valamint a szakértok kora.
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A megfigyelt és a becsiilt értékek kozotti determinacids egyiitthatojelzésének megfelelden az
értékek viszonylag jol illeszkednek a linearis trendegyenesre. Outlierek jellemzden az
alacsonyabb megfigyelt értékeknél lathatoak, két értéknél meglehetdsen alulbecsiilt a modell.
Am e két eseten tul nagy tévesztések nincsenek a modellben. Megfigyelheté azonban &t olyan
eset, amikor a modell — kis mértékben ugyan — de eltévesztette az innovacios potencial
eléjelét. Ez azért fordulhatott eld, mert ezeknek a vallalatoknak a megfigyelt értékei a nulla
koril szorodnak, igy mar kis tévesztés is eldjelrontassal jarhat.
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45. abra: Megfigyelt és becsiilt értékek kapcsolata
Forras: Sajat szerkesztés

A megfigyelésekhez tartoz6 becslési hibdk elemzése arnyalja a modell teljesitményét: jol
kitlinik az emlitett két outlier. Megfigyelhetd tovabba az is, hogy a modell az alacsony
innovacios potencialokat enyhén feliilbecsiilte (6t eset van a kiiszobérték kozelében illetve
felett), mig a magas értékeknél megtigyelhetd néhany alulbecsiilt eset, melyek koziil egyik
sem kiugro. A néhany elszigetelt esettdl eltekintve azonban a becslési hibak a +1 tiiréshataron
beliil vannak.
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46. abra: Megfigyelt értékekhez tartozo becslési hibak
Forras: Sajat szerkesztés

A becsiilt értékek reziduumainak elemzése soran elemezhetdek a fent emlitett eltérések
mértékei is. Latszodik, hogy a becsiilt értékek kozépsé tartomanyaban torlodnak a magasabb
reziduumok, ami arra utal, hogy a kisebb hatékonysagli becslési esetekben, mikor a modell
alul vagy felol becsiilte az innovacios potencial, a kozépsd értéktartomanyra pozicionalta
ezeket a vallalatokat, viszont a sz¢€ls6 értékeknél jol becsiilt.

A
&

w

N

Rezudumok

Becsiilt értékek

47. abra: Becsiilt értékek reziduumai
Forras: Sajat szerkesztés

A modell altal generdlt szabalyokat a 6cC mellékletben foglalom 0ssze, kiilonszedve
almodellenként.
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Innovacios potencial becslése neuralis haloval

Ugyanezt a becslést elvégeztem tiszta neuralis haloval is. A becsléshez hasznalt minta
vagatait az alabbiak szerint alakitottam: 70%-o0s tanitd minta és 30%-0s holdout minta.
Tesztminta kialakitdsara nem volt sziikség: ez nem javitotta a modell eredményeit.

A halo beviteli rétege az inputok szamanak megfeleléen 17 neuronbol all, melyekhez az
inputadatokat standardizaltam. A halé egyetlen rejtett rétege hat neuront tartalmaz, ami
megfelel a neurofuzzy rendszer almodelljei szamanak. Aktivizacios fliggvényiik hiperbolikus
tangens. A folytonos eloszlasu fiiggd valtozonak megfeleléen a kiviteli réteg egy neuront
tartalmaz, ez manifesztalja a becslés értékét.

40. tablazat: A halo felepitese
Beviteli Neuronok szama 17
réteg Kovariansok ujraskalazasa  Standardizalas
Rejtett rétegek szama 1
Rejtett Neuronok szama 6
réte Hiperbolikus
g Aktivizaciés figavény P
tangens
Fiigg6 valtozo 1 Innovacios potencial
Neuronok szama 1
Fliggé valtozok
,ngo,vfl ,OZO Standardizalas
Ujraskélazasa
Aktivizacios fuggvény Identity
Hibafiiggvény SSE

Forras: sajat adatok, sajat szamitas
A halo6 hibaparaméterei igen jol alakultak. A tanulds hatékonysagat jelzi az alacsony SSE és

relativ hiba értékek, aminek nagysaga a holdout mintdban sem haladja meg az egyet, azaz a
halo nagy valoszinliséggel a mintdba be nem keriilt esetekre is helyes becslést fog adni.

41. tablazat: A modell teljesitményadatai

SSE ,030
Relativ hiba ,001
Leallitas oka Hibakritérium elérve

tanitasi id6 00:00:00,044

glel[s[ellld Relativ hiba ,940

Forras: sajat adatok, sajat szamitas

Tréning

A lenti abrabdl jol latszodik a becslés hatékonysaga. Szinte minden esetben pontosan becsiilte
a modell az innovacids potencidlt. Ez jol jelzi a modell tanulasdnak hatékonysagat. A
becslések mindegyike egy egyenes vonalon helyezkedik el.
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Innovacios potencial
48. abra: Megfigyelt és becsiilt értékek kapcsolata

Forras: Sajat szerkesztés
Fenti megdallapitds aldtamasztdsaul szolgdl a reziduumok 4brdzoldsa a becsiilt értékek
fliggvényében. Jol latszodik, hogy egyetlen olyan eset sincs, mely a +1-es kiiszobértéken tal
lenne. Sét, olyan is csak kettd mely a +0,1-es értéken tl esik. Lathat6 a diagramon, hogy a
magasabb értékek felé nének a rezuduumok (abszolut értékben). Ez azt jelenti, hogy az

innovacids potencial alacsonyabb értékeit nagyon pontosan, mig magasabb értékeit relative
pontatlanabbul becsiilte a modell.
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49. abra: Becslések reziduumai
Forras: Sajat szerkesztés
A becslés utan elvégeztem a modell paramétereinek érzékenységvizsgalatat. Ez megmutatja,
hogy mely paraméterek valtozdsdra reagdl a modell a legjobban. A vizsgalat
eredményeképpen elsd helyen az immaterialis erdforrasok valtozo all. Ezt koveti a
stakeholderekkel vald egyiittmiikodés, majd a szubjektiv eredmények, a belsé informacios
infrastruktura, a szakértok kora és a technoldgiai korszertiség.
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Immaterialis eréforrasok 100,00%
Stakeholder egyuttmdkodés 83,33%
Szubjektiv eredmények 82,90%
Bels6 informacids infrastruktura 82,38%
Szakért6k kora 79,71%
Technoldgiakorszer(iség 78,29%
Push technoldgia 74,23%
Motivacid 73,24%
Kultira 69,36%
Objektiv eredmények 67,25%
Stratégia 60,72%
Materialis eréforrasok 60,24%
Szekunder informaciészerzés 58,20%
Kils6 egytttmikodés 47,76%
Kulsé informacios infrastruktura 43,86%
Adaptécid 43,13%
Pull Technoldgia 38,03%
0% 20% 40% 60% 80% 100% 120%
Normalizalt fontossag

50. abra: Modell érzékenységvizsgalata
Forras: Sajat szerkesztés

A neuralis halordl elmondhatd, hogy igen hatékony tanulds utdn, a fenti mutatok
figyelembevétele alapjan alkalmas az innovacids potencial pontos becslésére.

Bels6 nyomasi és piaci hiazo innovaciok elkiilonitett becslése neuralizalt fuzzy
rendszerrel

Csakugy, mint a diszkrét fiiggd valtozés modellek esetében, folytonos esetben is
szétvalasztom a kimeneti valtozot, majd mindegyiket megbecsiilom a kiilonb6z6 modellekkel.
Lassuk eldszor a belsé nyomasu innovacios potencial becslését neurofuzzy rendszerrel.

A varianciaanalizis tablabol lathatéak a modell egyes paraméterei. A determindcios
egylitthato a kivanatosan magas szintnek megfeleld 70% felett van. Nem olyan magas, mint
né¢hany kordbbi esetben, de még igy is jonak tekinthetd. Mind a rezidudlis
eltérésnégyzetdsszeg, mind pedig az atlagos eltérésnégyzetdsszeg megfelelden alacsony
szintll.
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42. tablazat: Varianciaanalizis tabla
EHEERI NN
eredete négyzetdsszegek
Modell 69,3856 1,87529  4.16061
Hiba 26,5927 59 0,45072
Osszesen 96,0001 96
Kifejeat kovariancia | — Hitwossree | R
0,0217407 0,000037 72,2993

Forras: sajat adatok, sajat szamitas

A rendszer 6t almodellt alakitott ki, melyek koziil a legfontosabb a lilaval jelolt els6. Ez
tartalmazza a stakeholderekkel valo egyiittmikodést, a kiilsé egylittmikodéseket, valamint a
belsd informacids infrastruktarat. Az algoritmus kizarta a modellbdl a motivacidt, stratégiat.
Kultarat, szekunder informécioforrasokat, az objektiv eredményeket, a materialis ¢és
immaterialis er6forrasokat, a kiils6 informacioforrasokat és a szakértok korat.

Adaptacio
Motivacio
Stratégia
Kultira
Technoldgiakorszerd O
Stakeholder egyuttm O
Szekunder informaci
Kilsé egyuttmikodés O
Objektiv eredmények
Szubjektiv eredmény O
Immaterialis eréfor
Materialis erdforra
Belsd informacios i
Kilsd informacios |
Szakértok kora
Push technolégia

O—
Pull Technolégia Ef—/

51. abra: A neurofuzzy rendszer haloja

wSubModel: 1

SubModel:2

»belsdbelsd nyomasu

SubModel 4

Forras: Sajat szerkesztés

Az algoritmus soran nyert szabdlyokat a 7c mellékletben foglalom 0Ossze, almodellekre
lebontva.

A modell determinécids egyiitthatojdnak megfelelden a megfigyelési egységek kis szérodasa
figyelhetd meg a tokéletes becslési pontokat tartalmazd egyenes koril. ¥ Van néhany
erdteljesebben kiugro érték, melyek kissé lerontjak a becslés mindségét.

% Ez az egyenes nincs jeldlve a koordinata rendszerben, a 45°-0s egyenesnek felel meg
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52. abra: Megfigyelt és becsiilt értékek kapcsolata

Forras: Sajat szerkesztés

Ezt mutatja a megfigyelt értékekhez tartoz6 becslési hiba diagram. Lathaté rajta, hogy a
modell csupan a széls6é értékeknél becsiil rosszul: a magasakat kissé alul, az alacsonyakat
kissé feliilbecsli. Am a kozépsd tartomanyban nincsenek olyan becslések, ahol jelentésen
rosszul teljesitett volna a modell.
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Megfigyelt értékek
53. abra: Megfigyelt értekek és a hozzajuk tartozo becslési hibak

Forras: Sajat szerkesztés

A reziduumok abrézolasanal lathatd, hogy a fent emlitett rosszul becsiilt megfigyelések a
kozEépso becslési értéktartomanyba esnek.

119



KASA RICHARD
NEURALIS FUZZY RENDSZEREK ALKALMAZASI LEHETOSEGE A TARSADALOMTUDOMANYI KUTATASBAN

b
w
'
N
'
=
@)

Rezidumok
@)
10
(@)
olo Po
q
@
@)
OCO
D O
C@ (451
O
O
D
od B
o7 o
O
N

Becsiilt értékek

54. abra: Becsiilt ertékek és reziduumaik
Forras: Sajat szerkesztés

Fenti teljesitményparaméterek alapjan a modell becslési teljesitménye jonak tekintheto.

A neurofuzzy modellt felallitottam Ggy is, hogy az outputja a piaci htizo innovacios potencial
legyen. Ennek eredményeit mutatja be az alabbi varianciaelemzés.

Az elébbiekhez hasonléan minden hibaparaméter megfelelden alacsony szinten maradt a

tanulési folyamatban.

43. tablazat: Modell varianciaanalizise

VEUEUED Atlagos
Négyzetosszegek
eredete negyzetosszeoek

Modell 84,732 2,56764 14,357
Hiba 11,671 63 0,17884
Osszesen 95,999 96

Kifefeet kovariancia | Hibaosres | R

0,000814118 0,000007 88,2635

Forras: sajat adatok, sajat szamitas

A modell halojat mutatja a lenti dbra. Az algoritmusok sordn a modell kizarta az adaptaciot, a
kultarat, a technologiai korszeriiséget, a stakeholder egyiittmiikodéseket, objektiv
eredményeket és az immateridlis er6forrasokat. A modellben a legnagyobb sulyt a hetes
szamu almodell kapta, mely két valtozot tartalmaz: a motivaciot és a push technoldgiat.
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Adaptacio

Motivacio

Stratégia

Kultura
Technoldgiakorszera
Stakeholder egyuttm
Szekunder informaci O
Kulsé egyuttmakddés O
Objektiv eredmények
Szubjektiv eredmény O
Immaterialis eréfor
Materialis eréforra
Belsé informacios |
Kulsé informacios |
Szakértok kora
Push technologia
Pull Technologia

SubModel: 1

SubModel:2

SubModel:3

= piacikilsd hiizo inn

SubModel 6

SubModel: 7

55. abra: Neurofuzzy modell haloja
Forras: Sajat szerkesztés

A determinacios egylitthatd 88%-o0s nagysaga utal a becslés helyességére. Ennek megfelelden
ingadoznak az értékek az alabbi koordinata rendszerben. Harom eset latszodik, melyek kissé
tavolabb esnek a helyes becslésektdl. Ezek tényleges helyzetét a hibadiagramok mutatjak.

w

R*=0,8826

No

Becsult értékek

Megfigyelt grtékek

56. abra: Megfigyelt és becsiilt értékek
Forras: Sajat szerkesztés

Két esetben meglehetdsen feliilbecsiilt a modell, egy esetben pedig kissé alul. A becslés

josagara utal, hogy nagyon kevés olyan eset van, amikor a becslési hibak meghaladjak a +0,5-
Os hatart.
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57. dbra: Megfigyelésekhez tartozo becslési hibdk

Forras: Sajat szerkesztés

A hibadbrazolds sordn kisziirhetd a harom rossz becslés. Itt is a becsiilt értekek kozépso
tartomanyaba esnek ezek az esetek. Figyelembe véve a kiiszobértékeket (£1 az enyhébb és
+0,5 a szigorubb) latszodik, hogy jellemzden tulbecsiil a modell (dm igen kis mértékben
csak).
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58. abra: Becsiilt értékek reziduumai

Forras: Sajat szerkesztés

A modell algoritmusa altal generalt szabalyok a 8¢ mellékletben rogzitettek szerint alakultak,
csoportositva 0ket almodellenként.

122



KASA RICHARD

NEURALIS FUZZY RENDSZEREK ALKALMAZAST LEHETOSEGE A TARSADALOMTUDOMANYI KUTATASBAN

Bels6 nyomasu és piaci huzo innovaciok elkiilonitett becslése neuralis haloval

Lassuk eldszor a bels6 nyomast innovacios potencial becslését. A minta vagasa 71-29%
aranyban tortént, a tanitominta javara. Tesztminta kialakitasdra nem volt sziikség, nem
javitotta volna érdemben a modell miikodését. Ez a modell is 17 elemli bemeneti vektort
tartalmaz, melyek standardizalds utan keriiltek be a modellbe. A rejtett réteg 6t neuront
tartalmaz, ezek aktivizacios fiiggvénye hiperbolikus tangens. A halé kiviteli rétegének
egyetlen neuronja a belsé nyomdasu innovacios potencial.

44. tablazat: Neuralis halo strukturdja

Beviteli réte Neuronok szama 17
sl Kovariansok ujraskalazasa Standardizalas

Rejtett rétegek szama 1
Gl Neuronok szama 5

Aktivizacios fliggvény Hiperbolikus tangens

B R oK Belsd nyomast
Fiiggd valtozo . .~y
innovaciok

Output réteg Neuronok szama . ‘ 1

Fiiggo valtozok ujraskalazasa Standardizalas

Aktivizacios fliggvény Identity

Hibafiiggvény SSE

Forras: sajat adatok, sajat szamitas
A modell teljesitményadataibol latszédik, hogy a tanulas kivaldé hatékonysagu volt, relativ
hibgja elérte a minimalis szintet. Emellett a négyzetes hibadsszeg is alacsony, és a holdout
mintaban sem kiugréan magas. A tanulasi folyamat tehat kivalé hatékonysagu volt, a modell
altalanositd képessége pedig jonak tekinthetd.

59. abra: Neuralis halo teljesitményadatai
SSE ,034
Relativ hiba ,001
Leallitas oka Hibakritérium elérve
Tanitasi id6 00:00:00,068
Relativ hiba 3,493

Forras: sajat adatok, sajat szamitas

Tanitas

A becsiilt és a megfigyelt értékek kapcsolatdnak elemzése is arra utal, hogy a modell tanulasi
hatékonysaga kivalo. A kozépso tartomdnyban van csupan két olyan eset, amikor kicsivel
rosszabb a becslés hatékonysaga, mint a tobbi esetben.
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Bels6 nyomasu innovaciok
60. abra: Megfigyelt és becsiilt értékek kapcsolata

Forras: Sajat szerkesztés
A rezidualisok abrazolasaval fény deriil a két enyhén kiugrd esetre. Ezektdl eltekintve a

modell becslése kiegyensulyozott: nem tartalmaz sem jelentds alulbecslést, sem pedig jelentds
feliilbecslést.
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Fligg6 véltozé: Belsé nyomasu innovaciok
61. abra: Becsiilt adatokhoz tartozo reziduumok

Forras: Sajat szerkesztés
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A modellel egyiitt elvégeztem a paraméterek érzékenységvizsgalatat is. Ennek
eredményeképpen a modellben a legfontosabb valtozé a stakeholderekkel valo
egylittmiikodés. Ezt koveti az innovacios kultira, a szubjektiv eredmények, push technologia,
majd az objektiv eredmények. Ezek valtozasara legérzékenyebb tehat a modell klasszifikacios

eljarasa.

Stakeholder egytttm(ikodés 100,00%
77,13%
67,63%

64,13%

Kultdra

Szubjektiv eredmények
Push technoldgia

Objektiv eredmények 63,78%
Szakért6k kora 63,29%
Immaterialis eréforrasok 57,39%
Adaptécid 55,77%
Motivacio 53,16%
Kils6 informdcids infrastruktura 53,09%
Kils6 egytttmikodés 52,33%
Pull Technolédgia 49,76%
Technoldgiakorszer(iség 49,07%
Materialis er6forrasok 48,75%
Szekunder informacidszerzés 47,96%

40,20%
27,53%

Stratégia

Belsd informacids infrastruktura

0% 20% 40% 60% 80% 100% 120%

Normalizalt fontossag

62. abra: Paraméterek érzékenységvizsgalata
Forras: Sajat szerkesztés

Hasonloan a fentiekhez a piaci hizé innovaciok becslésére is készitettem egy neuralis halot.
A teljes mintat 63%-0s almintara és 37%-os holdout mintara bontottam. Tesztminta
kialakitdsara nem volt sziikség.

45. tablazat: Neuralis halo strukturdja
Neuropok szz'm}a ' 17
Kovariansok ujraskalazasa Standardizalas
Rejtett rétegek szama 1
Rejtett réteg Neuronok szama _ _ 7
Aktivizacios fiiggvény Anerasll v
tangens
Fiiggd valtozo PlaCI h@z ¢
Output réteg innovaciok
Neuronok szama 1
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Fiigg6 valtozok
ujraskalazasa
Aktivizécios fiiggvény
Hibafiiggvény

Standardizalas

Identity
SSE

Forras: sajat adatok, sajat szamitas

A halo hibaparaméterei mind a megfelelden alacsony szinten vannak. A tanulds kivalo
hatékonysagat mutatja az is, hogy a tanitasi a minimalis hibakritérium elérése miatt allt le. A
holdout minta relativ hibdja is meglehetosen alacsony, ami a modell meglehetésen jo

altalanositéd képességére utal.

46. tablazat:

A hadlo teljesitményparaméterei

SSE

Relativ

hiba

Leallitas  Hibakritérium
oka elérve
Tanitasi

1dd
Relativ
hiba

00:00:00,055

Forras: sajat adatok, sajat szamitas

Jol latszodik, hogy a becsiilt és a megfigyelt értékek nagyon kicsi szordssal egy egyenesre
esnek. A magasabb megfigyelt értékeknél latszodik kissé magasabb szoras.

Becsiilt ertekek
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63. abra: Megfigyelt és becsiilt értékek kozotti kapesolat

Forras: Sajat szerkesztés



KASA RICHARD
NEURALIS FUZZY RENDSZEREK ALKALMAZASI LEHETOSEGE A TARSADALOMTUDOMANYI KUTATASBAN

A rezidualisok abrazolasaval lathatova valnak a kisebb eltérések is. Jol latszik, a magasabb
becsiilt értékekhez tartoznak a magasabb reziduumok. A magasabb értékeket tehat kevésbé
hatékonyan becsli a modell, am még ez az eltérés is boven a hibahatarokon beliil vannak.
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Fliggd valtozo: Piaci huzo innovaciok
64. abra: Becsiilt értékek reziduumai

Forras: Sajat szerkesztés
A valtozok érzékenységvizsgalata soran a kovetkezO rangsor allithatdo fel a valtozok
fontossagat tekintve: elsd helyre a szekunder informacioforras kertilt, ezt koveti a motivacio,
az adaptécid, a materialis er6forrasok és a stakeholder egytittmiikodés.
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Szekunder informaciészerzés 100,00%
Motivacio 90,23%
Adaptdcid 83,46%
Materialis er6forrasok 81,74%
Stakeholder egytttm(kodés 73,74%
Objektiv eredmények 66,57%
Szubjektiv eredmények 64,31%
Push technoldgia 61,71%
Kiils6 egytttm(kodés 59,93%
Technoldgiakorszer(iség 59,09%
Kils6 informdcids infrastruktura 57,85%
Immaterialis eréforrasok 56,01%
Belsd informacids infrastruktura 55,80%
Kultira 48,74%
Pull Technoldgia 48,11%
SzakértGk kora 47,59%
Stratégia 36,92%
0% 20% 40% 60% 80% 100% 120%
Normalizalt fontossag

65. abra: Valtozok érzékenységvizsgalata
Forras: Sajat szerkesztés
A modellek felallitasa és kiilon-kiilon torténd elemzéseik Gnmagukban nem teszik lehetové a
komplex Osszehasonlitdst sem egymassal, sem pedig mas modellezési eljarassal. Ezért
feltétleniil sziikséges a modellek teljesitményparamétereinek kozvetlen Osszehasonlitdsa,
felvéve kozéjiik valamely klasszikus modellezési modszer paramétereit is. Erre keriil sor a
kovetkezd fejezetben.
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V. MODELLEK TESZTELES

A modellek teljesitményének objektiv megallapitasahoz ¢és egymassal torténd

Osszehasonlitasahoz indokolt tesztelési eljaras lefolytatdsa, mely soran a modellek
paramétereit Ossze kell vetni egymassal, és valamely — ugyanolyan célt szolgal6 — klasszikus
modell teljesitményparamétereivel. Klasszikus moédszerek koziil a tobbvaltozos regresszios
modellt valasztottam.

1. Tesztelés regresszios modellel — kozvetlen 6sszehasonlitas

A neurofuzzy rendszerek illetve a neuralis halok becslését dsszehasonlitottam a tobbvaltozos
linedris  regresszid6 becslési  eredményeivel, mintegy ellenérizve a  modellek
teljesitményparamétereit.* A modellek Ssszehasonlité eredményeit mutatja a 47. tablazat.
76ld szinnel jeldltem az adott paraméter szerint legjobban teljesitd, adott strukturaju
(diszkrét®®/folytonos, illetve a/b/c) modellt, mig pirossal a legrosszabbul teljesitét.
Neurofuzzy modell esetében a diszkrét a) teljesitett a legjobban, mig a folytonos a) a
legrosszabbul, az R? mutaté alapjan. Ugyanez a struktira a legrosszabb a rezidualis
eltérésnégyzetdsszeg, illetve az atlagos eltérésnégyzetdsszeg alapjan is. E két mutatod alapjan a
legjobb neurofuzzy modell az a), illetve a c) jelii.

47. tablazat: Megfigyelésen alapulo modellek teljesitményparaméterei

Neurofuzzy rendszer Regresszios modeII
.I--I
0,196 41, 56 53 59,318 0,751

b 81,169 11,862 0,237 18,27 19,555 37,3 21,3 40,78 0,516
c 85855 9,053 66,5 0,019

2 79601 3002 083 7147 0001 -----

Diszkrét
modeII35

b 72299 26,593 0,451 0,034 68,709 0,87
c 88,264 11,267 0,179 53,21 0,128 0,004 1375 539 36446 0,461

modell

Folytonos

* helytelen becslések aranya

Forras: sajat adatok, sajat szamitas
A neuralis halok koziil harom esetben is (R?, SSE, REy) a folytonos a) jelii struktura bizonyult
a legjobbnak. A regresszids modellek lathatdan nem hoztak jo eredményeket, determinacios
egyiitthatoik alig haladjak meg az 50%-ot, hibaparamétereik pedig meglehetésen magasak.

% A linedris regresszi6s modelleket SPSS 16 programmal alakitottam ki, ehhez Enter modszert (bevitel 0,05;
torlés 0,1 F valdsziniiség esetén) haszndltam. A részletes szdmitdsokat a melléklet tartalmazza. Linearis
regresszié esetén a modellek Gsszehasonlitasara alkalmas korrigalt R* mutatét (Adjusted R-sq) hasznaltam.

% Bér a linearis regresszio megkoveteli, hogy a fliggé valtozo eloszlasa folytonos legyen, sok esetben eléfordulo,
bevett gyakorlat diszkrét vagy limitalt fiiggd valtozos modellek hasznalata (Frone 1997).
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Minden modelltipus esetében a legnagyobb R® mutatét a neurofuzzy modell hozza. Ezek
koziil is a legjobb az eredmény abban az esetben, amikor diszkrét eloszlasu fliggd valtozot
becsiil a modell. A legtdbb esetben ezeknél 1ényegesen rosszabb eredményt produkalnak a
tisztan neuralis modellek, még rosszabbat a linedris regresszids modellek, ahol esetenként az
R? mutat6 alig éri el a 20%-ot.

100 . 95952

90
80
70
60
50
40
30
20
10

0

R-sq

Diszkrét modell Folytonos modell

B Neurofuzzy M Neurdlis hdl6 = Regresszios modell

66. abra: R? mutaték alakuldsa a kiilonbézé modelleknél
Forras: Sajat szerkesztés

A 67. abrabdl jol lathatd a modellek négyzetes hibadsszegeinek alakulédsa: diszkrét becslések
esetében a hibrid rendszer teljesit jobban, mig folytonos fiiggd véltozo esetében jelentdsen
alacsonyabb a négyzetes hibadsszeg a tisztan neuralis halokban. Jol lathato, hogy jelentdsen
magasabb a regresszids modellek hibaja, miden esetben, legjelentdsebben a folytonos
struktarakban.

Ebbdl arra lehet kovetkeztetni, hogy — a rezidudlis négyzetdsszegek alapjan — diszkrét esetben
a neuralis haloval javitott fuzzy rendszer, mig folytonos esetben a tisztan neuralis rendszer
alkalmazésa a legcélravezetobb.
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80 -+
70 -
60 -
50 -
40 -
30 -
20 -
10 -

70,213 68,709

39,052 36,446

SSE

Diszkrét modell

Folytonos modell

B Neurofuzzy M Neurdlis hdlé6 = Regresszids modell

67. abra: Rezidualis eltérésnégyzet-6sszegek alakuldsa a kiilonbozo modelleknél
Forras: Sajat szerkesztés

Atlagos négyzetes hibat neuralis haloknal nem lehet szdmolni, am jol lathatd, hogy a
neurofuzzy rendszerek esetében jelentdsen alacsonyabbak a hibaértékek, mint a regresszios
modellek becsléseinél. Kiilondsen igy van ez a diszkrét struktirdk esetében.

1 -
0,9 -
0,8 - 0,751
0,7 - 0,63

0,6 - 0,516
0[ 5 0,45 0,461

0,889 0,87

MSE

0,4 - 0,317

0,3 - 0,23

0,2 -

0,1 -
O -

0,15 0,17

Diszkrét modell Folytonos modell

B Neurofuzzy  ® Regresszios modell

68. abra: Atlagos rezidudlis eltérésnégyzet-osszegek alakuldsa a kiilonbozé modelleknél
Forras: Sajat szerkesztés

A 69. diagram a neuralis halok helytelen becsléseinek aranyat mutatja (diszkrét esetben). A
halé tanulasa a leghatékonyabb a c) jelii modell esetében volt a leghatékonyabb, itt jol
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lathatéan 100%-os volt a tanuls hatékonysaga. Am az ellenérzé holdout mintdban a becslési
talalati aranyok 40% koriiliek.*

60 -

47,9

50 -
40
40
30
20

10
0,0

Helytelen becslések aranya (%)

Diszkrét modell

M training M holdout

69. abra: A neuralis halok helytelen becsléseinek aranya
Forras: Sajat szerkesztés

Neuralis halok masodik sajat teljesitményindexe a relativ hiba (diszkrét modellek esetében),
melyet mérhetiink mind a tanit6, mind pedig az ellen6rzé mintan. A 70. abrabol lathato, hogy
a tanuld mintaban a relativ hiba minden esetben nagyon alacsony, nulla koriili érték. Ez jelzi a
tanulds hatékonysagat. Az altalanositas teljesitményét jelz6 holdout minta relativ hibai az a)
és a c) jeli esetben a legalacsonyabb: jelentdsen alacsonyabb, mint a b) jeli esetben.

% A tanulas fazisaiban tobb esetben is elérte a halé a maximalis tanulast jelentd 0%-ot, 4m az iteraciokat
folytatni kellett mindaddig, mig valamely leallitasi kritériumot el nem ért a halo. Igy ezekben az esetekben a
tultanulas esete allhat fenn.
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47 3,493
3,5 -
= 3
2
£ 2,5 -
=
21
g 15 1,375
w 0,94
o 1 -
0,5 1 0,03 . 0,001 0,004
0
a ‘ b C ‘
Diszkrét modell ‘
M training M holdot
70. abra: A neuralis halok relativ hibai

Forras: Sajat szerkesztés

A regresszids modellel torténd verifikacid soran, illetve a modellek objektiv 6sszehasonlitasat
lehetdve tevo teljesitményparaméterek 6sszehasonlitdsa soran megallapithatd, hogy

» a determinacids egyiitthatok vizsgalata alapjan a legjobb becslési képességgel minden
esetben a neurofuzzy hibrid rendszer bir.

= arezidudlis eltérésnégyzetdsszegek vizsgalata alapjan diszkrét esetekben a neurofuzzy
hibrid rendszer, mig folytonos esetekben a neuralis hdlo bizonyul a leghatékonyabb
becslési modszernek

* az atlagos négyzetes hibdkat vizsgdlva megallapithatd, hogy minden esetben a
neurofuzzy rendszer becslései a legjobbak.

2. Tesztelés véletlen zajjal: modellreprodukcio zajos megfigyeléssel

A modellek eredményeinek verifikalasat véletlen zajjal is elvégeztem, ennek kettds célja van:
egyrészrol indokolja a modell robusztussaganak tesztelése, masrészt pedig a zajjal torténd
teszteléssel bizonyithatdé a modell becslési kovetkezetessége: nem tanulja meg a zajos
adatokat, nem ¢épiti be azokat a szabalyrendszerbe, egyszersmind szepardlni tudja a
megfigyeléses adatokat a zajoktol. Ilyen modon a zajos adatokbodl az intelligens rendszerek
nem képesek mintazatot felismerni, nem tudnak abbol becsiilni, azaz jo eséllyel szétvalasztjak
a megfigyeléses adatoktol a zajokat.

A véletlen zaj generalasat MS Excel 2007 programmal hajtottam végre. Mivel a megfigyelt
adatok sora nem igazodnak szignifikansan egyetlen nevezetes eloszlashoz sem, igy nem
tartottam indokoltnak a véletlen zaj eloszlasjellemzéinek definialast. Igy a zaj sem igazodik
egyetlen kitiintetett eloszldshoz sem. Ertékei [0;1] intervallumban mozognak csakiigy, mint a
megfigyelések normalizalt értékei.
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A zajos tesztelés soran a 97 elemii mintat 100 elemil zajos mintaval szennyeztem. gy az j
minta tartalmazza tehat a megkérdezett 97 vallalat valaszait, illetve szaz olyan fiktiv vélaszt,
melyeket véletlen eljarassal generaltam, mintazatot nem mutatnak. Minden modellt, melyeket
a mintabol alkottam, most a zajjal szennyezett mintabdl is meghatarozom, igy az el6z6
részben bemutatott 18 tiszta (megfigyelésen alapuld) modell mellett most ujabb 18, zajjal
szennyezett — modellreprodukciot  készitek el. Am  ezeknek mar  csupan
teljesitményparamétereinek osszefoglald tablazatat kozlom, mely az alabbiak szerint alakult.

A teljesitményparaméterek a varakozasoknak megfelelden igen rossz modellekrdl arulkodnak,
minden mutato tekintetében.

48. tablazat: Veletlen zajjal kevert modellek teljesitményparaméterei

Neurofuzzy rendszer Neuralis halé Regresszms modell

mz?;fek st | wse | re | sse Lo Relativ hiba s | wse

. a 1671 21204 1,104 17,8 7558 3 825 122 20411 1,14
%g b 1896 13663 0704 19,1 3,588 2 67 12 12564 0,702
5 5 ¢ 18323 90334 0466 56 8213 7 629 11 84,963 0475
g _ @ 4274 50364 2708 69 1463 003 3944 269 587,55 3,262
S8 b 62 27568 1421 15 143 0029 5095 97 24249 1,355
2% ¢ 7260 29535 1522 214 1298 0004 6266 98 26234 1,467

* helytelen becslések aranya

Forras: Sajat adatok, sajat szamitas

A determinécios egyiitthatok minden esetben 50% alatt vannak. Egyetlen esetben ugranak ki
kissé: a folytonos a) jelii neurofuzzy modell esetében 43%. Ez arra utalhat, hogy a rendszer a
tanulds soran nehezebben tudta kivalogatni a zajt a valodi megfigyeléstdl, de ezt cafoljak a
hibaparaméterek: itt a legmagasabb a rezidudlis négyzetosszeg és atlagos négyzetes hiba is,
ami arrol tanuskodik, hogy a modell nem tanulta meg a zajt. Ez elmondhatd az Osszes
neurofuzzy rendszerr6l. A neuralis halok esetében a holdout mintak magas helytelen becslési
aranya bizonyitja, hogy a modell nem tanulta meg a zajt. A modellek ugyan probaltak
megtanulni a zajt (erre utal a viszonylag alacsony, de egyik esetben sem nulla training
helytelen becslési arany), de ebbdl altaldnositani mar nem tudtak. Hasonlo a helyzet a
folytonos struktraknal is: a tréning halmazokban még viszonylag alacsonyak a relativ hibak,
de a holdout mintdban tobbszordsei a tisztan megfigyelt adatokat tartalmazo modellekhez
képest. Az is lathatd a tablazatbol, hogy a regresszidos modellek is meglehetdsen rosszul
teljesitettek, de nem olyan jelentds mértékii a mutatok romlasa, mint a két intelligens rendszer
esetében. Ez azt jelenti, hogy a neurofuzzy és a neurdlis rendszerek jobban ellendllnak a
véletlen zajnak, mint a regresszids modell.
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Ha 0Osszehasonlitjuk a determinacios egyiitthatokat, jol latszik, hogy minden esetben igen

alacsony szinten maradnak, ami azt jelzi, hogy a modellek jobbara kisziirték az adathalmazbol

a zajokat. Am a messzemend kovetkeztetések elétt meg kell vizsgalni a tobbi paramétert is.

45 - 42,74
40 -
35 A
30 - 26,9
-3 25 - 191 21,4
e 20 -j16,71b48 ’
i 2,2
5 9,7 9,8
10 - 56 6,9 6,2 7,26
. - |
0 .
Diszkrét modell ‘ Folytonos modell ‘
B Neurofuzzy M Neurdlis halo Regresszids modell
71. abra: R? mutaték alakuldsa a zajjal szennyezett modellekben

Forras: Sajat szerkesztés

Ha 6sszevetjiik a tiszta modellek és a zajjal szennyezett struktirdk determindcios egytitthatoit,

akkor megvizsgalhatovéa valnak a mutatok valtozasai a zaj beiktatdsanak hatasara. Az alabbi

diagram azt mutatja, hogy a zajos modellek determinacids egyiitthatdi hany szazalékai a tiszta
modellek determinacios egyiitthatdinak. Egyetlen olyan eset van, amikor kicsit magasabb a
zajos mutato, mint a mintabeli. Ennek oka az, hogy mar a megfigyelés soran is igen alacsony

volt a determinacids egyiitthatdja ennek a strukturadnak, igy valojdban ez az alig 5%-0S
kiemelkedés (104,54%) a megfigyelt és a zajos adatok adott struktiraban torténd kevesebb
mint 1% pontos eltérést jelent (18,27% és 19,1%). A tobbi esetben jol lathatéan radikalisan
csOkkentek a determindcios egyiitthatok. A folytonos a) jelii eset kivételével minden esetben a

neurofuzzy rendszer esetében a legnagyobb a csokkenés aranya, ami jelzi, hogy a modell nem

tanulta meg a zajt, igy nem is hozott helyes kovetkeztetéseket.

135



KASA RICHARD
NEURALIS FUZZY RENDSZEREK ALKALMAZASI LEHETOSEGE A TARSADALOMTUDOMANYI KUTATASBAN

120%
a
O
§ 100% - —
®
2 80%
2
£ 60%
=}
3
= 40%
()
(7]
0 20%
3
(=
I T .
] a b c ‘ a b c
[
o

Diszkrét modell ‘ Folytonos modell ‘
M neurofuzzy M neuralis regresszids
72. abra: Determindcios egyiitthatok valtozasa zaj hatdasara

Forras: Sajat szerkesztés

A rezidualis eltérésnégyzetosszegek novekedése esetenként tobb szazszoros nagysagu is volt
a zajok hatasara. Legérzékenyebben a neuralis halok hibamutatoi reagaltak (a diszkrét c) jelii
modell esetében 423-szoros, folytonos a) b) és c) esetekben rendre 1463, 42 és 10-szeresére
nétt ami atlagosan 324-szeres novekedést jelent; neurofuzzy modellek esetében az atlagos
novekedés ennél kisebb, 18-szoros; mig ezekhez képest a regresszids modellek esetében a
novekedés 4,83-szoros). Ez azt jelenti, hogy az SSE mutatok alapjan leginkabb a neuralis
halok reagaltak a zajra, legkevésbé pedig a regresszids modellek.

700 -~
587,55
600 -
503,636
500 -
7 400 295,351
17, i 275,676 4 262,337
300 b12,038 242,488
200 - 204,109 1662
/642 90,334
100 - 84,963
,558 ,588 ,213 ,463 ,43 ,298
O ‘
Diszkrét modell ‘ Folytonos modell ‘
m Neurofuzzy M Neurdlis halo Regresszids modell
73. dbra: Négyzetes hibadsszegek alakuldsa a zajjal szennyezett modellekben

Forras: Sajat szerkesztés

Az atlagos négyzetes hibadsszegek elemzésével megallapithatd, hogy zaj hatdsara itt is
jelentds novekedés tortént a mutatd értékeiben. A neurofuzzy rendszereknél atlagosan 4,6-
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szeresére novekedett a mutatd, mig regresszids modell esetében csupan atlagosan 2,1-
szeresére. (Neuralis haléndl ez nem szadmolhatd, itt a relativ hibat van értelme elemezni,
illetve diszkrét esetekben a holdout minta helytelen becsléseinek az aranyat. Ezek ndvekedése
a zaj hatasara atlagosan 2,6-szeres volt). Fenti adatok arra engednek kovetkeztetni, hogy zaj
hatdsara — az MSE mutaté valtozdsainak elemzése alapjan — jelentOsen jobban reagalt a
neurofuzzy rendszer, mint a regresszios modell.

3,5 - 3,282
3 4 2,708
2,5 -
w2
2 15 - 1,14 1,355 1,467
’ 1,104
1 - 0,704 0,702
0,4656 0,475
i =
O -
a ‘ b ‘ c ‘ a b c
Diszkrét modell ‘ Folytonos modell ‘
B Neurofuzzy Regresszids modell
74. abra: Atlagos négyzetes hibdk alakuldsa a zajjal szennyezett modellekben

Forras: Sajat szerkesztés

Ezek alapjan megallapithatd, hogy a neurofuzzy rendszerek igen hatasosan reagaltak a zajok
bevezetésére, €s becslési teljesitménylik jelentds mértékben romlott. A determindcios
egylitthatd esetében a legnagyobb mértékben, 15%-ra a neurofuzzy hald, az SSE mutatod
tekintetében leggyengébben a regresszids modell reagalt, csakugy, mint az MSE mutato
esetében.

49. tablazat: Mutatok valtozasanak aranyai zaj hatdsdara

Neurofuzzy rendszer 15%  1875% 458%
Neuralis halo 36% 32466%  260%*
Regresszios modell 29% 483% 213%

Inch illetve REn mutatok alapjén
Forras: sajat adatok, sajat szamitas
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a) MEC-DEC elemzés — MEC-DEC matrix

A diszkrét modellek teljesitményvizsgalata tovabbi lehetdségeket nyujt a verifikdciora. Itt
ugyanis beszélhetiink szepardcios teljesitményrdl és talalati aranyrdl is. Ezeket pedig
megvizsgalhatjuk tisztan megfigyeléses adatokon alapuldé modellek illetve zajjal szennyezett
modellek esetében is. Tekintsiik a diszkrét modellek talalatait tartalmazo kategdriabecslés
atlagait. A diagram X tengelyén vannak a megfigyelt kategoridk (az a esetben 4 értékii fiiggd
valtozot, mig a tobbi harom értékiit tartalmaz), y tengelyén pedig az adott megfigyelési
kategoriak becsléseinek atlagai vannak. Ezt a modszert MEC (Mean of Estimations by
Categories)®’” elemzésnek neveztem el.®® A MEC értékek kiszamitasa a kategoriabecslések
becsiilt értékeinek kategoriankénti atlagat jelenti. Ebbol kivaloan lehet kovetkeztetni a becslés
hatékonysagara, és a mutatd altal Osszevethetové valnak a kiilonb6zé modszerekkel
kiilonboz6 struktirdkon végrehajtott becslések. A MEC értékek azokndl a struktiraknal
jobbak, ahol jobban megkozelitik az adott kategoridk megfigyelt diszkrét értékeit. Igy tehat
jol lathato a MEC diagramon, hogy minden egyes esetben a neurofuzzy modellek MEC
értékei kozelitik meg a legjobban a megfigyelt értékeket (kivéve b2 esetet, ahol két szazaddal
jobbnak bizonyul a neuralis hal6 predikcidja és néggyel a regressziés modellé). A diagramon
pontozott vonalakkal jeldltem az egyes kategéridk célértékeit, melyek a MEC mutato altal
tokéletesnek itélt becslést jelolik.

4,5
4
3,5
3
2,5
2
1,5
1
0,5
0

3,93

Kategoraibecslések atlaga

B Neurofuzzy M Neurdlis halo Regresszids modell

75. abra: MEC értékek
Forras: Sajat szerkesztés

Az elemzés még pontosabba tételéhez az atlagértékeken kiviil sziikségesnek tartom a szorasok
elemzését, melyet a DEC (Deviation of Estimations by Categories) mutatoval fejezek ki. A

% Az MEC és DEC mutatok mogotti kifejezések a kategoriankénti becslések dtlagai, illetve kategériankénti
becslések szordsai

% Az elemzés menete és elnevezése sajat modszer, szakirodalomban erre vonatkozé publikaciokat nem talaltam.
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DEC diagramon jol lathatd, hogy — két kivételtdl eltekintve (b3 és ¢2) — minden esetben a
neurofuzzy rendszer bizonyul a leghatékonyabb becslési modszernek.
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76. abra: DEC értékek
Forras: Sajat szerkesztés

Fontosnak tartom megjegyezni, hogy a DEC mutaté — mint a szorast mér6 egyéb mutatok —
onmagéaban nem alkalmas a becslés hatékonysaganak jellemzésére, csak a MEC mutatdval
egyiitt. A két mutatd viszonyanak személtetéséhez bevezetem a MEC-DEC matrixot>® A
matrix egyfajta rangtablazatként definialhato, mely a MEC illetve a DEC mutatok egyes
modellstrukturakban elért rangszamait tartalmazza: az oszlopokban a MEC, a sorokban pedig
a DEC mutatok rangszamait. Mivel a két mutatd szama egy adott modellben megegyezik —
szamuk N —, igy a matrix nxn dimenzidju. Az nj-edik elem azt hatdrozza meg, hogy hany
olyan modellstruktura van, melynek MEC mutatdja az dsszes strukturat figyelembe véve az i-
edik helyen és DEC mutatoja a j-edik helyen all a rangsorban. Abban az esetben, ha a matrix
magas ¢értékei a kis rangszamok felé torlodnak, és az alacsony értékek a magasabb
rangszamok felé, akkor jo becsldmodellrdl beszélhetiink, hiszen sok olyan struktura van,
melyek esetében magas rangszamt MEC mutat6 szintén magas szamu DEC mutatdval (és
vice versa) parosul. Forditott esetben rossz modellrdl beszéliink.

Fentiek szerint meghatdroztam a harom becslémodell MEC-DEC matrixat, melyek
tartalmazzdk a tizféle struktarat (a diszkrét a jelli modell 1-4 kategoriabecsléseire, illetve a
diszkrét b és c jeli modellek 1-3 kategoriabecsléseire vonatkozdan). A matrixok alapjan
kijelenthetd, hogy a neurofuzzy rendszer az egyetlen (a vizsgaltak koziil), melynél a magas
értékek az alacsony rangszamoknal torlodnak (6sszesen 6+2+1=9 a tizbdl). Ez azt jelenti,
hogy sok (0sszesen 9 a 10-b6l) olyan struktira van, melyeknél hatékony becslésrol

% A matrixszal torténé elemzés sajat modszerem, szakirodalomban erre vonatkozé publikaciokat nem talaltam.
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beszélhetiink (azaz kis szorassal, jol eltaldlja a modell a becsiilendd kategoriat). A tobbi
esetben a magas értékek a magasabb rangszdmoknal szorddnak, igy ott nem beszélhetlink
hatékony becslésrol.

encer [0 00
.

Regresszios

=== I

77. abra: MEC-DEC matrixok

Forrés: Sajat szerkesztés

Ahhoz, hogy a verifikacio eredményibdl objektiv kovetkeztetéseket lehessen levonni,
szlikséges a fenti MEC-DEC vizsgalatokat zajjal szennyezett modelleken is elvégezni.

A MEC mutatok alakulasat a 78. diagram mutatja. Jol lathatd, hogy minden modelltipus
minden strukturaja igen rosszul becsiilte meg a kategoriakat. Ez jelzi, hogy a modellek
nagyrészt kisziirték a zajt, és nem tanultak azt meg.
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78. abra: Zajos MEC értéekek
Forras: Sajat szerkesztés

Mindazonaltal van harom olyan struktara (a3, b2, ¢2), amikben a modellek viszonylag jo
eredményeket értek el. Am e harom eset nem tekintheté relevansnak, hiszen a struktarak tobbi
esetében még a kozelében sincsenek a MEC értékek a pontos becsléseknek megfeleld
értékeknek (ezeket jelzik a pontozott vonalak). A DEC értékek a zajos modelleknél is
hasonldan alakulnak, mint a tiszta megfigyeléseken alapuldo modellek esetében. Kiilonbség az
a) jelli struktara kimagasld értékeinél, illetve a neuralis haldé rendkiviil magas értékeinél
jelentkezik. Ez arra utal, hogy a leghatékonyabban a neuralis haléos modellek sztrték ki a
zajokat.

140



KASA RICHARD
NEURALIS FUZZY RENDSZEREK ALKALMAZASI LEHETOSEGE A TARSADALOMTUDOMANYI KUTATASBAN

14
12 -

1 -
08 -
0,6 -
04 -
02 -

0 A

Kategoriabecslések szorasa

b J
s halé Regresszids modell

C

B Neurofuzzy  H Neural

79. dbra: Zajos DEC értékek
Forras: Sajat szerkesztés

A mutatok Osszevetéséhez tekintsik a MEC-DEC matrixokat. Itt jol lathatéan egyértelmiien
rossz modellekrdl (kisziirt zajrol) beszélhetlink a neurofuzzy és a neuralis halo esetében, mert
a magas ¢értékek a magas rangszamok koriil torlodnak. A regressziés modell esetében mar
nem besz¢lhetiink ilyen egyértelmiien rossz modellr6l — azaz a modell nem volt képes minden
struktiraban jol kiszlirni a véletlen zajt, mert a struktardk torlédasa a MEC mutatora
szimmetrikus, a magasabb rangszami DEC mutatok felé (kdzépen torlédnak a struktardk a
matrixban).

Neurofuzzy MEC Neurdlis halé MEC Regresszios MEC

rendszer 1. 2. 3 1. 2. 3 modell 1. 2. 3.

o 1. 4 5 o 1. =E o 1. 1 [0

o 2. 1 w2 i 2. 2
3 -==h S . [0

80. dbra: Zajos modellek MEC-DEC matrixai
Forras: Sajat szerkesztés

b) Kovetkeztetések

A modellek teljesitményének elemzése harom megallapitast tesz lehetdvé. Bizonyitast nyert,
hogy a sokasagbol vett mintdbdl a rendszer Osszefliggéseket tanult meg, szabalyokat és
tagsagi fliggvényeket alakitott ki, melyek 0Osszhangban dallnak a vizsgalt probléma
sajatossagaival. Bebizonyosodott, hogy a modell reagidl a zajokra, és kiszliri azokat.
Igazolhato az is, hogy nem minden struktura egyforman hatékony.

T4 tézis: Az innovacids potencial mérési sajatossagaihoz igazodva altalam modositott neurofuzzy
modell az altalam kidolgozott strukturaval rendelkezé megfigyeléses adatokbol képes
Osszefliggéseket megtanulni, képes zajokra reagélni, azokat kisziiri és nem tanul meg
belolikk osszefiiggéseket. Az altalam létrehozott adatstruktraval a kialakitott neurofuzzy
rendszer hatékonyabban becsiili az innovacids potencialt, mint az eddig ismert struktarak
¢s alkalmazott modszerek.
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VI. KOVETKEZTETESEK, OSSZEGZES

1. Kovetkeztetések

A felallitott modellek teljesitményadatai alapjan meghatarozhatd a modellek kdzotti objektiv
rangsor. Ezek szerint a determindcios egylitthatok alapjan a legjobban teljesité modell minden
struktiraban a neurofuzzy modell.

A rezidualis négyzetdsszeg alapjan a legjobban teljesitd modell diszkrét strukturdk esetekben
a neurofuzzy modell, folytonos esetekben a neuralis halok. A regressziés modellek
teljesitménye elmarad ezektdl.

Az atlagos négyzetes hibat figyelembe véve a neurofuzzy modell minden struktira esetében
jelentésen megeldzi a regresszids modelleket.

A zajjal szennyezett modellek esetében megvizsgaltam a determinacios egyiitthatok
valtozasanak mértékét. A zajnak vald ellendllds mértékét mutatja a mutatd nagymértékd,
szignifikans csokkenése. Ez legjobban a neurofuzzy rendszerek esetében figyelhetd meg
(kivételt képez ez alol a folytonos @) jelli eset, ahol a neuralis halé tulteljesitette a neurofuzzy
modellt), esetenként 80 szadzalékpontos vagy azt meghalado csokkenés is tapasztalhato.

|
L 1 |

Di ét modell Fol os modell

valtozas mértéke (% pont)

H Neurofuzzy rendszer  ® Neuralis halé Regresszids modell

81. dabra: Zaj hatasara bekévetkezett valtozasok a determindcios egyiitthato értékeiben a
kiilonbozo modell esetében
Forras: Sajat szerkesztés
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Ezek alapjan megfogalmazhat6 a HS hipotézisbdl a TS tézis:

T5tézis: a) A megfigyelésen alapuld modellek koziil a determinacios egyiitthatot és a
rezidualis eltérésnégyzetet, mint teljesitményparamétereket figyelembe véve, a
legjobb becsld modell (az adott valtozokkal az adott mintan) a diszkrét eloszlasu
innovaciods potencidlt mérd (a jelit) neuralizalt fuzzy modell, az atlagos négyzetes
hibat figyelembe véve diszkrét eloszlast piaci hiizo innovacioés potencialt mérd (c
jeli) neuralizalt fuzzy modell.

b) A zajnak leginkabb ellenallé modell (a vizsgaltak koziil) a determinacios
egyiitthatot, mint teljesitményparamétert figyelembe véve a diszkrét eloszlast
piaci htizé innovacios potencialt mér6 (C jelit) neuralizalt fuzzy modell.

2. Osszefoglalas

Kutatasom sordn Osszefoglaltam a neurdlis héalok és a fuzzy rendszerek, valamint az ezek
kombindldsaval kialakitott hibrid rendszerek szakirodalmat. Elemeztem a meglévd gazdasagi
alkalmazasokat, felkutattam a relevans publikaciokat. Ezeket csoportositottam a gazdasagi
felhasznalasi teriiletek alapjan, tapasztalataimat az elsé és a masodik tézisben fogalmaztam
meg. A lagy szédmitdsokon alapuldé modszerek felhaszndldsi teriiletei meglehetds
valtozatossagot mutatnak, igen gazdag irodalom &ll rendelkezésre féleg miiszaki teriiletrdl.
Gazdasagi felhasznalasukat tekintve leggyakrabban hasznalt mddszer a neurdlis rendszerek,
foleg marketing és pénziigyi teriileten. Szdmos gazdasdgi alkalmazas taladlhatdé a fuzzy
rendszerek teriiletén is, itt féleg tobbtényezds €és tobbparaméteres dontéstdmogatd moddszerek
talalhatok. Viszonylag szegényes azonban a kettd kombindldsanak felhasznalasa, habar
miiszaki teriileteken igen elterjedtek ezek is.

Dolgozatomban ilyen neurofuzzy modellt alakitottam ki, mely az innovacids potencialt becsli
K+F, illetve innovaciods tevékenységet folytatd magyar nagyvallalatokbol vett minta alapjan.
Jelen munkéban — a mennyiségi korlatok miatt — nem keriilt sor a minta klasszikus értelemben
vett elemzésére €s az elemzés kovetkeztetéseinek tézissé formaldsara. A munka modszertani
jellegli, mely attekintést nydjt e modellek alkalmazasi lehetdségeirdl, és Osszehasonlitja a
tiszta neurdlis halo és a regresszids modell teljesitményével. Ehhez a statisztikdban bevalt
teljesitmény- és hibamutatokat hasznalok, illetve egy uj, altalam kifejlesztett modszert, a
MEC-DEC elemzést, mely diszkrét becslések kategoriabecsléseinek teljesitményét méri a
szepardcio josaga alapjan, kiilonb6zé modelltipusokndl, rangszdmokat generalva, alkalmas
ezaltal a vizsgalt tipusok objektiv rangsorolasara.

A harom tipusit modellt dsszesen hat struktirdban vizsgaltam, megfigyeléses adatokbdl.
Ehhez egy 101 elem{i mintat vettem (melybdl 97 volt hasznalhatd ezekben a modellekben)
egy 75 kérdéses kérddiv segitségével. A valtozokat faktoranalizis segitségével csoportokba
rendeztem és komplex mutatdoszamokat generaltam, 6sszhangban az irodalmi ajanlasokkal és
nemzetkozi gyakorlatokkal. A modelleket 6sszehasonlitottam kozvetleniil egymadssal, majd a
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verifikacid soran véletlen zajjal szennyezet mintabol felépitett modellekkel is. Ehhez véletlen
szam generalassal ,,toltéttem ki” szaz kérddivet, majd hozzatettem a megfigyeléshez és Gjra
megvaldsitottam a haromféle modellt hat struktiraban.

Ezen Osszehasonlitasok eredményekképpen kijelenthetem, hogy a vizsgalt struktirdkban, az
alkalmazott valtozdszettel a neurofuzzy rendszerek bizonyultak jobbnak mind a neuralis
haloknal, mind pedig a regresszios modelleknél, mind a megfigyelt adatokbol torténd
becslésekben, mind pedig a zajnak valo ellenéllas szempontjabol.
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MELLEKLETEK

1. Neuralis halok

a) Az dltalanos neuron modell

A neurdlis rendszerek egyik csoportositdsi lehetdsége lehet az, ha megnézziik, milyen
neuronokat tartalmaz a halozat. Ez alapjan harom elkiilonithetd csoportba oszthatjuk a
neuralis rendszereket, melyek

a) altalanos neuronokat tartalmazo rendszerek: altalanos neuron modell
b) McCulloch-Pitts neuronokat tartalmazé rendszerek: logikai szamitasok
c) Diszkrét és folytonos perceptron: Rosenblatt-perceptronos modell

A halozat neuronjai bemeneti sulyozott, iranyitott dsszekottetéseikkel informacidt fogadnak
¢s egyetlen iranyitott kimenetet képeznek. Az érkez0 bemenetek szdma nem korlatozott.
(Retter, 2006)

A neuron altal kiszamitott o(t) fliggvény igy n argumentumos, ami azt kivanja, hogy a
bemeneti jeleket a szoma egyetlen numerikus értékké vonja ossze. Ilyen forman a neuronok
szomaja két funkciondlis részre oszthatd: egy agregald szegmensre, ahol egy integrald
fiiggvény az n szaml bemeneti valtozot egyetlen netto értékké redukalja, majd az aktivizacios
z6na u(t) figgvénye — mely (altalanos alakjaban) egy nemlinedris sziir6ként funkcional
Osszepréselve a kimenet értékeit a két asszimptota kozé — 1étrehozza a neuron 0(t) kimenetét.
A nemlinedris aktivizacids fliggvény célja annak biztositdsa, hogy a neuron vélasza korlatos
legyen, azaz az aktivizadldo stimilus eredményeként kondiciondlt vagy csillapitott,
egyszersmind szabalyozhato legyen. (Retter, 2006)

Az Osszegzd miivelet leggyakrabban kummulalé — bar kvadratikus, szférikus vagy polinom
fliggvény is hasznalhato. gy a bemenetek Yo wix; szorzatosszege képzidik: a net (nettd)
valtozo a bemeneti vektorok skalaris szorzata:

net := wlx (6)
ahol w sulyvektorra: w = [wy, Wy, e, Wy |t (7
¢és X bemeneti vektorra: x 1= [x1, %5, 0, Xp ¢ (8)

A w; stlyok a neuron véltoztathatd paraméterei, melyek valamelyikét vagy mindegyikét a
tanuldsi szabalyok akképp modositjadk, hogy a bemenet-kimenet kapcsolat elérjen egy
specifikus célfliggvényt. Az aktivizacios fliggvényt a tervezd valasztja meg — céljai szerint.

Az altalanos neuront a fent kdzolt mesterséges neuron abra szimbolizalja, valamint az azt
leirod

o = f(Xiz1 wix;) )
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kimeneti jelre utald aktivizacios fliggvény. A képletekbdl lathatd, hogy a neuron elészor
elvégzi a bemenetek stlyozott Osszegzését, kiszamitja a skalarszorzatot, igy megkapja az
aktivizacios fliggvény netté bemenetét. Ezutan az aktivizacios fliggvény fogadja ezt a net
értéket, és azt [0;1] vagy [-1;1] tartomanyba szoritja az f(net) nemlinearis transzformacio
soran.

A legelterjedtebben hasznalatos aktivizacids fliggvények a [-1;1] tartomanyban:

f(net) := ﬁ -1 (10)

bipolaris szigmoid, vagy th és az

+1,hanet >0

—1,hanet <0 (11)

f(net) := sgn(net) = {

bipolaris kemény limitalo figgvény, ahol A > 0 koefficiens hatarozza meg az f(net) folytonos
szigortian monoton ndvekvd fliggvény meredkeségét a net = 0 helyen. A folytonos fiiggvény
hatara A — oo-nél az f(net) fliggvénnyel definialt sgn(net)-té valik. (Retter, 1998)

f(net) * f(net)

A

net
-3 -2 -1 0 1 2 3
. 2 i 1
f (net) = oAmer L f(net) :=—
82. abra: Neuron aktivizacios fiiggvények: bipolaris folytonos szigmoid és unipolaris folytonos
szigmoid

Forras: sajat szerkesztés

Az ily modon felrajzolt és definialt aktivizacios fiiggvényeket bipolaris folytonos és bipolaris
binaris fiiggvényeknek is nevezik (Retter, 1998, Kasabov, 1998). A bipolaris megnevezés azt
jeloli, hogy a neuronok negativ és pozitiv valaszt is produkéalnak. Fenti bipolaris fiiggvények
eltolasaval és léptékezésével nyerhetdek az unipolaris folytonos, és az unipoléris binaris
fliggvények, iigymint:
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1

f(net) :=— (12)
unipolaris lagy limitalo (szigmoid) és az

+1,hanet >0
—1,hanet <0

fnet) = { (13)

unipoléris kemény limitalé fliggvény, mely a diszkrét neuronokat jellemzi.

A szigmoid aktivizacids fiiggvények népszeriiségét annak koszonhetik, hogy monotonok és
korlatosak, egyszerii derivalni 6ket, és nemlinearisak (net € R, f(net) € (-1;1)) (Retter, 1998)

b) McCulloch-Pitts neuron

A McCulloch-Pitts neuron tekintik az els6 neuronnak (Kolmogorov, 1998, Retter, 1998),
egyszerlibb az altalanos neuronnal, mert csak bipolaris jeleket haszndl. Elsésorban logikai
szdmitasokra alkalmas, de mivel nyitott hurkd, azaz nincs mechanizmus arra, hogy az aktualis
¢s a kivant kimeneteket dsszevesse, nem képes sulymodositdsara, azaltal tanulni sem tud (egy
kés6bbi moddosulata viszont képessé teszi tanuldsra). A kimenetet egy kemény limitdlo T
kiiszobfiiggvény hatarozza meg:

{1, ha ¥i- wix; =T (1)

0,ha X wix; <T
Ez azt jelenti, hogy a gerjesztd bemenetekhez w;=1, a gatl6 bemenetekhez a w;=-1 sulyok
tartoznak.

w
w
o
w
83. dbra: ES és VAGY logikai fiiggvények leképzése McCulloch-Pitts neuronokkal

Forras: sajat szerkesztés

A McCulloch-Pitts neuronon hasznalata igen széleskorli, nemcsak a kommunikacioban,
gyogyaszatban szabalyozasi rendszerekben vagy radarokban hasznaljak. Barmilyen feladatot
képesek kezelni az ilyen neuronokbol 4ll6 rendszerek, amiket egy szamitogép processzora
meg tud oldani, de nagysagrendekkel egyszeriibb struktiraban (Marsalli, 2006).

C) Diszkét és folytonos perceptron

A McCulloch-Pitts neuron egy fontos Kkiterjesztését Rosenblattnak koszonhetjiik, aki
felismerte a visszacsatolas sziikségességét, 1étrehozva a feliigyelt tanulas perceptronjat. Ha az
altalanos mesterséges neuron modelljének aktivizacios fliggvénye az 5. dbra képlete szerint
bipolaris binaris (kemény limital6 alapu), akkor az igy nyert neuront diszkrét vagy Rosenblatt
perceptronnak nevezziik
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diszkrét o
—
X; o N1 neuron
w
X2
net| .. o
o f(net) —
o]
X, o,
folytonos o
neuron
84. abra: Diszkreét és folytonos perceptron

Forras: sajat szerkesztés
d) A rétegek szama

A neurdlis halokban a feldolgozoelemek funkciondlis csoportokba rendezddnek, mely
csoportok rétegeket képeznek. Kiilon réteg tartozik az adatbevitelhez (beviteli réteg), melyek
fogadjdk a bemeneti vektorokat, elosztjadk és tovabbitjak Osszetevdit a kovetkezd réteg
kapcsolt neuronjai felé, valamint kiillon réteg tartozik az eredmények megjelenitéséhez
(kiviteli réteg), a kimeneti vektorok tarolasédhoz.

1 J L J L J
T T T

| J\ J
T T

beviteli réteg kozbiilso (rejtett) réteg kiviteli réteg beviteli réteg kiviteli réteg

85. abra: Tobbrétegii és egyrétegii® neurdlis halok
Forras: sajat szerkesztés
Ezeken kiviil a halé rendelkezhet tobb kozbiilsd (rejtett) réteggel is, mely neuronjainak nincs
kozvetlen kapcsolata a rendszeren kiviili semmivel: az input adatok, valamint a tudas implicit
abrazolasara szolgalnak. (Borgulya, 1998)

e) Rétegek kozti kapcsolatok

Rétegek kozotti kapcsolatok alapjan torténd csoportositas esetében harom haldzattipust
kiilonithetiink el. Beszélhetiink igy teljes kapcsolatrél, amikor két szomszédos réteg minden
neuronjat Osszekotjilk egymassal. Ez a tipusu kapcsolatrendszer teszi lehetévé, hogy a
szétosztva tarolt tudasaltalanositasi képességeket mutasson. (Borgulya, 1998)

Véletlenszeriien is 1étrehozhatunk két szomszédos réteg elemei kozott kapcesolatot, ekkor az
elemek egy adott részhalmaza keriil kapcsolatba két rétegben.

0 A beviteli réteget a szakirodalom nem szamolja a rétegek kozé (lasd pl. Borgulya, 1998, Kasabov, 1998)
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Abban az esetben, amikor egy réteg minden neuronjdhoz a szomszédos réteg pontosan egy
eleme csatlakozik, egy-egy kapcsolatnak nevezziik. Ez a kapcsolat a neuralis halo tudasat
lokalizalja egy-egy elemhez, ezaltal a rendszer altalanositasi képessége gyenge, mindazonaltal
Osszetartozo mintaparokat konnyen fel tud ismerni. (Borgulya, 1998)

O—=0O
O—=0
O O—0

86. abra: Teljes, véletlenszerti és egy-egy tipusu neurdlis halozatok
Forras: sajat szerkesztés

A rétegek kozott természetesen tobbféle kapcsolat, esetleg ezek kombinacioi is
eléfordulhatnak. Tobb rétegbdl allo struktiradkban lehetséges az is, hogy nem csupéan két
szomszédos réteg neuronjai kozott vannak kapcsolatok, de tavolabbi, mas rétegek
neuronjaival is dsszekottetésbe keriilnek az adott réteg elemi.

f) Rétegen beliili kapcsolatok

Tudastarolasra nem csak a rétegek kozotti kapcsolatok sulyszamai alkalmasak, de a rétegen
beliili kapcsolatok is felhasznalhatok. A legtobb esetben nincs kapcsolat egy adott réteg
neuronjai kozott, de néhany 6sszetett rendszerben eléfordulhatnak ilyen lateralis kapcsolatok.

Két ilyen esetet kiilonboztet meg a szakirodalom. Az elsd, amikor a rétegen beliili neuronok
részben vagy egészében, kozvetve vagy kozvetleniil 0ssze vannak kotve egymassal. A
kapcsolat célja itt nem mas, mint az egyes feldolgozoelemek k6zos mitkodésének segitése. Ha
a megeldzd rétegbdl input adatokat kapnak, akkor csak az 0j aktivitasi allapotok rogzitése
utdn adnak output jelet a kovetkez6 rétegnek. A modell fontosabb specialis esetei az Elman, a
Jordan és a Hopfield halo. (Cruse, 2006)

(-
(-

87. abra: Recurrent és on-center/off-surround tipusi neurdlis halok
Forras: sajat szerkesztés
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On center/off-surround kapcsolat esetében az adott réteg elemei mind sajat magukkal, mind
pedig a réteg tobbi tagjaval Osszekottetésben vannak. A kapcsolatok serkentdk, amennyiben
azok abba a neuronba érkeznek, amelybdl kiindultak (sulyszdmuk ekkor pozitiv), illetve
lehetnek gatldoak, ha mas neuronokba érkeznek (ekkor negativ el6jeliick a sulyok). (Nigrin,
1993).

9) Az informdciofeldolgozas iranya

A mikodési fazis alatti informacioaramlds iranya szerint'’ a neuralis halozatok két
focsoportjat kiilonithetjiik el: eldre- és visszacsatolasos topoldgidkat kiillonboztetiink meg. A
visszacsatolt haldzatok két fO csoportjat kiilonbozteti meg a szakirodalom. Beszélhetiink
globalis visszacsatolasrol, amikor a halézat kimenetelét visszacsatoljal a bementre, illetve
lokalis visszacsatolasrol, melynek harom fajtaja lehetséges. Elemi visszacsatolasrol
beszEliink, ha egy neuron kimenete kozvetleniil vissza van csatolva sajat bemenetére.
Intralateralis visszacsatolds esetében egy réteg neuronjainak kimenete ugyanazon réteg
neuronjainak bemenetére van visszacsatolva. Interlateralis visszacsatolasnal egy réteg
neuronjainak kimenetelei egy megeléz6 réteg neuronjainak bemeneteleire vannak
visszacsatolva.

88. abra: Visszacsatolas nélkiili (feedforward), vagy elorecsatolt neuralis halok shortcuttal és
anélkiil
Forras: sajat szerkesztés

*1 A tréning fazisban ellentétes irdnyt informacidaramlas is megjelenhet (Retter, 1996)
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5O
e
SO

89. abra: Visszacsatolasos neuralis halok (feedback) globalis visszacsatolassal, elemi
visszacsatolassal, intralateralis és interlateralis visszacsatolassal
Forras: sajat szerkesztés

>0 X< -
>0 O< -

A visszacsatoldsos halozatok a legtobb miiveletet tekintve hatékonyabbnak bizonyulnak, mint
az eldrecsatolt halozatok (lasd pl. Retter, 2006; Kasabov, 2006; Kosko, 1992), mivel mind
idében, mind térben képesek mintdzatok felismerésére, visszahivasara. Viszont ezen
halézatok viselkedése meglehetdsen bonyolultabb és Osszetettebb, mint az eldrecsatoltaké:
mig az eldrecsatolt halozatnal egy bemeneti minta leképzése kimeneti mintava visszacsatolas
nélkiili és prompt (azonnal megvalosul, mivel a halézat nem tartalmaz idékésleltetést x-0
transzforméacio kozott), addig a visszacsatolt haldzat kimenete az id6 fliggvénye. Adott X-0
transzformacio esetében a halozat valasza:

a) konvergalhat egy kimenethez,
b) ingadozhat egy kimenet koriil,
c) esetleg kovethet kaotikus mintat.

h) Elérecsatolt halozatok

Tekintsiik az alabbi elemi egyréteges eldrecsatolt neuralis haldzatot, mely m darab neuronbdl
all, n darab bemenetet fogad, és az m darab neuronjanak megfeleléen ugyanennyi kimenettel
rendelkezik.

90. abra: Elorecsatolt halozat vaza
Forras: sajat szerkesztés
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A kimeneti és bemeneti vektorok ekképpen alakulnak:
0 = [010,05 .05 a0l i =1, 2, .., m,illetve x = [x;x,%5 ... x4]", ahol j=1, 2, ..., n (15)

fgy a halot az x bemeneti és az 0 kimeneti vektorokkal jellemezhetjiik, és egyértelmiien
leirhatjuk (n X m) dimenziéju W sulymatrixszal, melynek oszlopai az egyes bemeneti
kapcsoktol a neuronokig vezeté m dimenzios sulyvektorokbol allnak. Ily modon a stlyok elsé
indexe jeloli a cél neuront, méasodik indexe a forrds neuront (ez esetben a bemenetet): azaz Wij;
stuly a j-edik bemenetet koti 6ssze az i-edik neuronnal.

W11 W12 e Wln
- |
| |
L Wy v Wi

A halozat minden egyes m neuronja egy erdteljesen nemlinearis leképzést végez el, mely az i-
edik neuron

net; = Y wix; (i=12,..,n) (17)
netto értékével az f aktivizacios fiiggvény a neuron kimenetét képezi

0; = f(wix), (18)

ahol a w; sulyvektor az i-edik neuron felé vezetd stlyokat tartalmazza (vagyis W sulymatrix
i-edik sorat), és defininicidja

w = (W Wi Wis .. Wi |5 (19)

Az egyes 0; kimenetek nettdo értékeit tehat a sulymatrix i-edik soranak és a bemeneti
vektornak a skaléris szorzata adja.

A neurdlis halozat adaptiv elemeit a W sulymatrix tartalmazza, igy a lehetséges W matrixok
halmaza meghatdrozza az adott halozat 0Osszes lehetséges informacidfeldolgozo
ezzel a hélozattal kivanjuk realizélni, akkor a kivant neuralis hal6zatot a megfeleld W matrix
megtalélasaval lehet megvalositani. (Retter, 2006)

1) Neurdlis hdlozatok tanuldsa

A neurdlis halozatok legfontosabb tulajdonsaga tanuldsi képességiik: kdrnyezetiikbdl tanulni
tudnak, tanuldssal javitjak képességeiket. Retter (2006) szerint az altaldnos tanulasi problémat
fel lehet fogni olyan halozati strukturdnak és paraméterek keresésének, melyek révén a
halézat a kivant képesség vagy feladat minél hatékonyabb teljesitésére képes, azaz a haldzat a
kivant médon viselkedjen és valtozo kdrnyezetben ahhoz adaptalodjon.
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A neuralis halézat tanulasanak definialasa meglehetésen homogén a szakirodalomban. A
definici6 megalkotasara az les6é kisérletet Donald Hebb tette, 1949-ben, aki szinapszisok
kozotti kapcsolatok fontossagat hangsulyozta a hald tanulasi folyamataban. Rosenblatt 1958-
ban Osszefoglalta Hebb, McCulloch ¢és Pitts munkajat, és a tovabbfejlesztés soran megalkotta
munkajukban publikaltak a perceptronokkal végezhetd miiveletek hatarait és elméleti korlatait
— leginkabb a geometria tekintetében. Ez lehetdvé tette a tanulédsi szabalyok kiterjesztését,
egyre tobb ij mddszer sziiletett a neuralis haldzatok tanitasara. Amari 1977-ben, Hopfield
pedig 1982-ben irta le kapcsolatokon alapuld modelljeit, melyek az asszociativ
memorizalason alapultak. Tobb szerzé is leirta a backpropagation tanuldsi koncepciot és a
tobbréteges percepron modelleket (Rumelhart et al. 1986; Werbos, 1990; Amari, 1967),
Carpenter és Grossberg 1987-ben publikaltak az adaptiv rezonancia modellt, Kohonen pedig
1982-re fejlesztette ki Onszervezd térképét. 1988-ban Kosko leirta a kétiranyu asszociativ
memoriat, 1989-ben Taylor és Mannion, illetve Aleksander pedig megalkottak a radialis
bazisfiiggvényt. 1990-ben Yamakawa, 1993-ban modositasokkal Furuhashi megalkotjak a
fuzzy neuronokat, utat adva ezzel a neuralis halok és a fuzzy rendszerek kombinaciojanak.

A fent emlitett mérvadd szakirodalmak alapjan egy neuralis rendszer tanuldsan azt a
folyamatot értjiik, mely arra kényszerit egy halozatot, hogy sulyait és/vagy felépitését oly
modon valtoztatja, hogy egy specifikus bemeneti mintdhoz (vektorhoz) egy partikularis
kimenetet prudukaljon (Retter, 2006). Tanulas alatt tehat annak a leképezésnek a modositasat
értjiik, mely a bemeneti vektorokat kimenetekké alakitja, ezaltal elérhetévé valik a leképzés
javulasa.

A tanulas tobbféle elv alapjan torténhet, melyeket Zahedi (1993) és Zell (1994) az alabbiak
szerint foglaltak 0ssze:

= Uj kapcsolatok kialakitasaval vagy meglévok torlésével

= A kapcsolatok erdsségének, a sulyok moddositasaval

» Az aktivizacios fiiggvények kiiszobértékeinek modositasaval
= A feldolgozoelem jellemzd fiiggvényeinek modositasaval

= Uj feldolgozoelemek beiktatasaval, vagy régiek torlésével.

A tanulas célja alapjan a tanulas lehet asszociativ, vagy felfedez6 (Kosko 1987, Retter 2006,
Borgulya 1998). Asszociativ esetében a halé feladata hogy adott inputmintakhoz
meghatarozott output mintakat rendeljen, oly modon, hogy a tanulads soran a halo stlyainak
valtoztatasaval az input-output minta kozotti helyes hozzarendelés kialakuljon. Sikeres
tanulds esetén nemcsak a tréninghalmaz inputmintait fogja a helyes outputhoz rendelni, de a
hibas, zajos inputmintak esetén is helyes output mintara fog asszocialni. A felfedezd tanulés
esettben a haldo az inputmintdkat tulajdonsagaik alapjdn kategoridkba sorolja, ¢és
automatikusan szabalyszertiségeket ismer fel.
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A rendelkezése allo tréningmintdk alapjan beszélhetiink feliigyelt és felligyelet nélkiili
tanulasrol (Retter 2006, Kasabov 1998). Feliigyelt tanulasnal a tréning minden Iépésében
ellendrizhetd, hogy a kivant eredményt allitja-e elé a hald. Igy a tréning halmaznak nemcsak
az input, de a hozza tartozo output mintakat is tartalmaznia kell. Igy a rendszer egy adott
Iépésben a sziikséges sulykorrekciot az aktudlis €s a kivant outputként vart értékek
kiilonbségének minimalizaldsédval hatdrozza meg. A feliigyelet nélkiili tanuldsnal nincsenek
partikularis outputok. A halé oOnélléan fedez fel Osszefiiggéseket laterdlis kapcsolatok
sulyozasaval.

Az alapvetd alkalmazasi feladatok tanuldsi mddja szerint is csoportosithatjuk a neuralis
halokat (Borgulya 1998). Autdasszociacid esetén a halé megtanulja, hogyan asszocialjon
csupan az inputmintékkal. Mintaasszocidci6 esetében a halé egy adott inputmintaval asszocial
egy adott outputmintara. Osztalyozas esetén a halo megtanulja, hogy hogyan rendelje 6ssze az
input mintadkat a megfeleld osztalyokkal. A tanulds utan igy a tovabbi inputmintak osztalyaira
helyesen fog asszocialni. Osztalyfelismerés esetén a halo a tanulds soran felismeri az inputok
Iényeges jellemzdit, rejtett 0sszetevoit, latens strukturait, és ezek alapjan osztalyokat alakit ki.

A legaltalanosabban hasznalt tanulasi szabaly a folytonos perceptron, vagy delta szabaly. Itt a
cél a négyzetes hibat a hibafeliilet aktualis pontjaban a negativ gradiens irdnyaba csokkenteni
a sulyok megfelelé valtoztatasaval. A Hebb-szabdly gondolata biologiai eredett.
Alapvaltozataban tiszta elorecsatolt nem feliigyelt tanulast reprezental. A versengo, vagy a
gyoztes mindent elvisz tanulds széleskoriien hasznalt feliigyelet nélkiili tanulés, klaszterezésre,
osztalyozasi feladatokra.
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2. Fuzzy rendszerek

a) Fuzzy halmazok

A klasszikus ¢éles halmazok karakterisztikus fiiggvényei két értéket vehetnek fel, aszerint,
hogy az elem tagja-e a halmaznak, vagy nem. Ezzel szemben a fuzzy halmazok elemeinek
hozzatartozasa a halmazhoz valtozo mértékii, amit egy folytonos tagsagi fiiggvény (tehat nem
karakterisztikus) jellemez a teljes tagsag és a nem tagsag kozott — beleértve a két szélsdértéket
is. Ennek megfeleléen a up karakterisztikus fliggvény kétértékii értékkészletét a pn(X) tagsagi
figgvénynél kiterjesztjiikk valamennyi 0 €s 1 kozotti valos szamra, beleértve a 0-t és az 1-et is.
A up(x) fliggvényértékek az adott halmazhoz valdé hozzatartozas mértékét jelolik: minél
nagyobb a fliggvényérték, annal nagyobb a hozzatartozas a halmazhoz. Ezek alapjan adédik a
definicio, melyet el6szor Zadeh fogalmazott meg 1965-ben:

Definicio: Legyen X az x elemek egy (mindig klasszikus) alaphalmaza, ua(X) pedig legyen az
X alaphalmaznak egy a [0;1] egységintervallumban értelmezett (mindig klasszikus)
fliggvénye a valos tengely mentén

pa(X): X — [0:1] (20)
Fenti Osszefliggés a ua(X): X — {0;1} egyenlet altalanositasa, azaz attérés a {0;1} szamparrol

J

a [0;1] intervallumban 1év6 valamennyi szamra. Ekkor az [X; za(X)] parok alabbi dsszességét

A={[x; 1, ()]|x € X, u,(x) € R} (21)
egy fuzzy (életlen) halmaznak nevezziik X-en (R a valos szamok halmaza). 2 A definicioval

az A alaphalmaz minden eleme értékelést nyer.
b) Fuzzy rendszerek

Egy fuzzy rendszer tobbnyire négy komponensbdl all. Ezek a fuzzy szabalybazis, a fuzzy

inferencia gép, a fuzzyfikalo és a defuzzyfikalo interface. “

fuzzy szabalyoz6

fuzzy
szabalybazis

v

ﬁ;zzyﬁkélé > fuzzy in,ferencia > defuzzyﬁkélé
interface 2ép interface

Nem

fuzzy p| szabalyozott
kimenet folyamat

v

91. dbra: Fuzzy szabadlyozas felépitése
Forras: Retter 2006

42 A definicid Zadeh 1965 mellett megtalalhaté Kasabov 1998-ban, Retter 2006-ban és Retter 2007-ben is.

* Mivel a fuzzy rendszerekben a bemeneteket és a kimeneteket egyarant numerikus adatként taroljak, igy a
bemeneteket fuzzyva kell alakitani (fuzzyifikalni kell), a kimeneteket pedig fuzzybol numerikussa kell alakitani
(defuzzyfikalni kell).
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A fuzzy rendszerek harom teriileten 1épik tal a klasszikus modszereket. Képesek a HA-
AKKOR szabalyok haszndlatara, igy kozvetleniil fel tudjak hasznéalni a szakértéi tudast.
Képesek univerzalis approximalasra, azaz barmilyen valos folytonos fliggvényt tetszéleges
pontossaggal képes kozeliteni*. A harmadik Kkitiintetett tulajdonsaga a bizonytalan adatok
felhasznalasanak és modellbe illesztésének képessége.

A fuzzy rendszereknek harom alaptipusa kiilonboztethetd meg. Az els6 eset, amikor tiszta
fuzzy rendszerrdl beszéliink. Ekkor a modellnek fuzzy bemenetei és kimenetei vannak, a
fuzzy inferencia gép a fuzzy HA-AKKOR szabalyokat kombinalja egy leképzéssé az XcR"
bemeneti és az YCR Kimeneti tér kozott. A masodik tipus a defuzzyfikalas nélkiili fuzzy
rendszer, amikor a bemenetek fuzzyfikalasra keriilnek, de az AKKOR kimeneteknél a
természetes szavak, azaz a kimeneti fuzzy tagsagi fliggvények helyett egyszeri matematikai
formulakra tér at, majd sulyozott atlagot képez (ilyen a Takagi-Sugeno rendszer). A harmadik
tipus esetén fuzzyfikalt inputtal és defuzzyfikalt outputtal rendelkezik a rendszer. Ez az egyes
szabalyok kimeneteinek numerikus értékeit inverzioval nyeri, majd ezeket sulyozottan
Osszegzi (ilyen a Tsukamato rendszer).

C) Fuzzy propoziciok és implikdciok
Egy fuzzy valtozo specifikus értékelését fuzzy propozicionak nevezziik, mely feltétel és
kovetkezmény propoziciokat tartalmaz. Altalanos formaban:
HA <fuzzy propozicié> AKKOR <fuzzy propozicié>
Ezek a propoziciok lehetnek egyszeriiek vagy Osszetettek, utobbi esetben logikai miiveletek
kotik dssze a propoziciokat, mint az £ES (metszet), vagy VAGY (egyesités).
A fuzzy kovetkeztetd szabaly — a fuzzy implikicios miivelet a fuzzy lingvisztikai leiras

eszkoze, csakugy, mint ahogy az a modus ponens esetében lathato volt.

Definicié: A fuzzy szabaly egy HA X = A AKKOR Y = B formaban felirt fuzzy-implikacio, ahol
X és Y nyelvi valtozok

d) Fuzzy tagsdgi modifikatorok

A fuzzy halmazelmélet két nevezetes, gyakran hasznalt miivelete a tagsagi fliggvények
modositasara hasznalt egyvaltozos leképzések — egyetlen tagsagi fiiggvényre alkalmazott
miiveletek.

= Koncentracié: ha fuzzy halmazokat koncentrdlunk, tagsagi fliggvényeik relative
kisebb értékeket vesznek fel, azaz a tagsagi fliiggvény a nagy tagsagi értékek kortil
erdteljesebben koncentralodik. Fuzzy halmaza:

* Ez a tagsagi fiiggvények atlapoltsagabol kovetkezik.
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con, A{(x, [ua()]")|x € X} (22)

= Dilatacio: a koncentracidval ellentétes hatasa van, azaz a tagsagi fliggvény a nagy
tagsagi értékek koril erételjesebben szorodik. Fuzzy halmaza:

dil, A {[x m (x)”x € x} (23)

Az alébbi abra egy példat szemléltet, ahol vastag tagsagi fliggvénnyel jeloli azt a fliggvényt,
mely a kettd koriili szorodas értékeit tartalmazza. Ilyen forméan nevezhetjiik ezt ,,kozel kettd”
tagsagi fiiggvénynek. Ha modositjuk a fliggvényértékeket és azok — hatvanyozassal — rendre
kozelebb keriilnek a kettohoz, akkor koncentralast kovetiink el, ellenkezd esetben —

gyokvonassal — dilataciot. fgy adédik a kovetkezd szabaly: a nyelvi koncentraciok

(erdsitések) numerikus dilataciét, mig a nyelvi gyengitések numerikus koncentraciot

eredményeznek.

tagsag 4 ,,mérsékelten kozel kettd”
,»kozel kett6”
,hagyon kozel kett6”
(koncentracio)
0 1 2 3 4
92. abra: Tagsagi fiiggvény modifikatorok

Forras: sajat szerkesztés
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3. A kutatas folyamata

A kovetkezd oldalon.
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‘ Relevans szakirodalom attekintése ‘

A 4

Innovaciomenedzsment Fuzzy rendszerek Neurélis halok

Bemeneti () és kimeneti (y;) Hibrid modellezés lehetdségei,
véltozok meghatarozasa, i=1,...,n elényok, hatranyok

A

—|  Kérddiv szerkesztése |
— Felmérés megszervezése |
4{ Adatbazisok |étrehozasa ‘

Becslési eljaras és becslésiparaméterek
kivalasztasa

‘ Operacionalizalas ‘4—{ Input-output vektorok generalasa H Normalizalas ‘

Bemeneti és kimeneti valtozok, Adatok Input vektorok
tréningadatok kivalogatésa normalizélasa érzékenységvizsgalata

A megmaradt n db (x,y;) par felosztasa A megmaradt n db (x,yi) par felosztasa
el sa

TRD ny CHD n¢ netn.=n El6feltételek TRD n; CHD n¢ netne=n
ngminta || ellenérzémin e tesztelése tréningmin. || ellenérzém. e

Parcialis . a
Kapcsolatok
képzése

Parci
korrelaciok

3. kontrol
A halé nem tanul / nem memorizal

2. kontrol
A hal6é nem tanul / nem memorizal

Tréning zajos
Kapcsolatok és kérnyezetben
valtozék
szignifikancia
elemzése

Szignifikans
modell eldalltasa

Verifikacio Verifikacio

Robusztussag tesztelés

©
N
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€
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=
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=
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©
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input lek

kummulalasa:

scabily sl

kovetkeztetés

Végsé eredd Eredmények Végsd eredd
kimenet Y kimenet (zaj)

Eredmények Osszevetése
teljesitményparaméterekkel

Kovetkeztetések
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4. A mintaban szereplo vallalatok

Abo Mill Malomipari Zrt

Agrikon Kabin és Agrartechnika Miivek Kft

Alfoldi Nyomda Zrt

ARRK Hungary Miianyagfeldolgozo Kft
Balluff-Elektronika Villamossagi és Elektronikai Term Gyart6 és Forgalmazo Kft
Borsodchem Zrt

Budapesti Erémii ZRt.

Caola-Alfa Kozmetikai Zrt.

Carrier Magyarorszag HiitOberendezéseket Forgalmaz6 és Gyarto Kft
Ceres Siitoipari Zrt

Chinoin Gyogyszer-Es Vegyészeti Termékek Gyara Zrt
Coca-Cola Hbc Magyarorszag Kft

Coloplast Hungary Gyarto Kft

Continental Dohanyipari Zrt.

Csaba Metal zrt.

Danone Tejtermék Gyarto és Forgalmazo Kft

Debreceni Csoport Husipari Kft.

Dkg-East Olaj- és Gazipari Berendezéseket Gyartod Zrt
Dunapack Papir és Csomagoloanyag Zrt

Emerson Process Management Kft

Energotest Kft.

Epcos Elektronikai Alkatrész Kft

Fag Magyarorszag Ipari Kft

Ferrobeton Dunatijvarosi Beton- és Vasbetonelem-Gyarto Zrt
Fornetti Fagyasztott Pékaru-Termeld és Kereskedelmi Kft
Gallicoop Pulykafeldolgozo6 Zrt

Ganz Engineering és Energetikai Gépgyarto Kft

Ganz Mérogyar Kft

General Electric Hungary Ipari és Kereskedelmi Zrt
General Motors Powertrain-Magyarorszag Autoipari Kft
Guardian Oroshéza Uvegipari Kft

Gyori Keksz Kft

Henkel Magyarorszag Termelési és Kereskedelmi Kft
Holcim Hungaria Cementipari Zrt

Ibm Data Storage Systems Informacidtechnolédgiai Kft
Imerys Magyarorszag Tlizalloanyaggyartd Kft

ISD Dunaferr Zrt. Acélmi

ISD Dunaferr Zrt. Hideghengermi

ISD Dunaferr Zrt. Karbantartas

ISD Dunaferr Zrt. Meleghengermii

ISD Dunaferr Zrt. Miiszaki Fejlesztési Beruhazasi [gazgatosag
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Jabil Circuit Magyarorszag Szerzodéses Gyarto Kft
Kecskeméti Konzervgyartd és Kereskedelmi Kft
Knorr-Bremse Vasuti Jarmii Rendszerek Hungaria Kft
Kometa 99 Elelmiszeripari Zrt

Konig Kft

Le Bélier Magyarorszag Formadntdde Zrt

Legrand Magyarorszag Villamossagi Rendszerek Zrt
Lighttech Lampatechnologiai Kft

Linamar Hungary Autéipari és Gépgyartdo Nyrt

Matrai Erémi ZRt.

Modine Hungaria Gepjarmurechnikai Kft

Mol Magyar Olaj- és Gazipari Nyrt

Motim Kadké Gyarto és Ertékesité Kft

NCT Kft

Nemak Gy6r Aluminiumontode Kft

Ni Hungary Software és Hardware Gyarto Kft
Nitrogénmiivek Vegyipari Zrt

Nokia Komarom Kft

Oam Ozdi Acelmuvek Kft

Pannon GSM

Pannunion Csomagoldanyag Nyrt

Pépai Hus 1913 Kft.

Papai Hus Elelmiszeripari Feldolgozo Zrt

Pemii Miianyagipari Zrt

Pénzjegynyomda Zrt

Phoenix Mecano Kecskemét Termeld és Kereskedelmi Kft
Ples Jarmiialkatrészgyartd, Szolgaltato és Kereskedelmi Zrt
Raba Futomii Gyart6 és Kereskedelmi Kft

Réba Jarmiipari Alkatrészgyarto Kft

Rauch Hungaria Gyiimoélcsfeldolgozo ¢s Kereskedelmi Kft
Remy Automotive Hungary Autévillamossagi Felszereléseket Gyarto Kft
Robert Bosch Energy And Body Systems Gépjarmuelektromossagi Alkatrész Gyarto és
Forgalmazé Kft

Robert Bosch Power Tools Kft

Ruukki Tisza Gépipari Tervezd és Gyartd Zrt
Saia-Burgess Ozd Elektromechanikai Termékek Kft
Sanmina-Sci Magyarorszag Elektronikai Gyarto Kft

Seton Hungary Feldolgozo6 Kft

Sews Magyarorszag Kébel Kft

Siemens Erémiitechnika Kft

Sony Hungaria Ertékesito és Szolgaltato Kft

STI GROUP

Sti Pet6fi Nyomda Kft
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Summit D&V Kift.

Suoftec Konnyiifémtermék Gyartd és Forgalmazo Kft
Sw Umwelttechnik Magyarorszag Epitéelemgyar Kft
Tiszai Vegyi Kombinat Nyrt

Toolex Fémfeldolgozo Kft

Veolia Viz Zrt.

Videoton Elektro-Plast Ipari és Szolgaltatd Kft
Villeroy & Boch Magyarorszag Kft

Visteon Hungary Termelo Es Ertekesito Kft
Wienerberger Téglaipari Zrt

Zenon Europe Termeld és Szolgaltatd Kft

Zf Lenksysteme Hungaria Gépjarmualkatrész-Gyartd Kft
Zollner Elektronik Gyarto és Szolgaltato Kft

A minta ezeken kiviil tartalmaz 6t olyan vallalatot, akik
nem jarultak hozza neviik kozléséhez.
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5. Mintavételhez hasznalt kérdoiv

Kérddiv Kasa Richard "Neuralis fuzzy hibrid rendszerek kézgazdasagtani modellezésben - Innovacids

potencial becslés" cim(i doktori értekezéséhez

Kérdez6 neve: Cég fGtevékenysége:
Megkérdezés ideje: Cég székhelye (megye):
Cég neve: Alapitas éve:

Valaszadd neve: Foglalkoztatottak szama:

Valaszado beosztasa:

Kérdagiv sorszama:

Valaszadd elérhet6sége:

Mennyire ért egyet sajat cégére vonatkozdan az alabbi allitasokkal? Osztdlyozza 6ket 1-t6l 6-tig!

(1: egydltaldn nem, 6: teljes mértékben)

Sziir6kérdések
Rendszeresen folytatunk K+F/innovacids tevékenységet. aket [ ]
Vallalatom jellemzden beszallitd vallalat. tech6 | |
Vallalatom termelésintenziv vallalat. tech7 [ |
Vallalatom kutatasintenziv vallalat. tech8 :
A K+F (innovacios folyamatokon) dolgozékra vonatkozéan
A munkahelyi kdrnyezet kreativitasra 0sztonzi a dolgozokat. mott | |
A versenytarsokhoz képest ndlunk magasabbak az atlagjovedelmek. motz | |
A dolgozok elkotelezettek az (1j megoldasok, eljarasok keresésében. mot3 ||
Koénnyen tudnak alkalmazkodni a szervezetben/folyamatokban bekdvetkezett valtozasokhoz.  mot4 ]
Szakembereink atlagéletkora alacsony. szoc6 | |
A dolgozok jo problémamegoldd képességgel rendelkeznek. adapt | |
Gyakori a kozos otletelés, brainstorming, adap2 [
A dolgozok jol tudnak azonosulni a feladataikkal. adap3 | |
A dolgozok nagyfoku kreativitassal rendelkeznek. erf4 [ ]
A dolgozok képzettek és tapasztaltak. erf3 :
A szervezetre vonatkozéan
Szervezetiinkben jellemz6 a jol miikodo csoportmunka, a munkat a feladat aranyaban osztjuk srocl [
meg.
Szervezetiinkben kialakult az innovacios kultira, mindenki tisztaban van az innovaciok ]
fontossagaval. s70c2
Szervezetiinkben jelen van a versenyszellem. szo3 | |
Hatékonyan miikodik a vallalaton beliili kommunkikacio. szocd | |
A specialis szaktudast munkatarsak képesek megfogalmazni specialis tudasukat, és 1j rocs [
kollégakat “betanitani”.
Cégem rendelkezik korrekt, megalapozott hossztava vallalati stratégiaval. stral | |
Cégem rendelkezik korrekt, megalapozott piacfejlesztési stratégiaval. straz | |
Cégem rendelkezik korrekt, megalapozott termékfejlesztési stratégiaval. stra3 | |
Cégem rendelkezik korrekt, megalapozott innovacios stratégiaval. strad | |
A K+F/innovacios folyamatokon dolgozok jol ismerik e stratégiakat. stras | |
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A K+F/innovécios folyamatokon dolgozok jol tudnak azonosulni e stratégiakkal. stra6

Ezen stratégiak jol illeszkednek egymashoz, illetve a vallalati kiildetéshez. stra7 | |
A vallalati informacios rendszer altal nytjtott informacié az iizleti folyamat szempontjabol infl [
lényeges, korrekt, konzisztens, melyet megfelel6 idépontban és min6ségben nytjt a rendszer.

A rendszer altal nyqjtott informécioé az eréforrasok hatékony és nem pazarl6 felhasznalasaval [
keletkezik. n2
Rendszeresen figyeljiik a leglijabb IT trendeket. inf4 ]
Kontrolling rendszeriink jol miikddik, rendszeres a visszacsatolas. inf3 ]
Vallalatunk hatékony és hatdsos marketinget folytat. inf6 ]
Jellemzden azt gyartunk, amit a piac igényel inf7- [
Vallalatom hozzaadott érték termelése kimagaslo az iparagban. erf5 [ ]
A véllalat vezetdi elkotelezettek az 1j megoldasok keresésében, alkalmazasaban. ered6 | |
A vaéllalat versenyképesebb versenytarsainal. ered7 :
Innovacios célbol egyiittmiikddiink vallalatcsoporton beliili vallalattal. difl [
Innovaciods célbol egyiittmikddiink szallitokkal. dif2 [ ]
Innovacids célbdl egyiittmiikddiink vevokkel. dif3 [
Innovacids célbol egyiittmiikddiink versenytarsakkal. dif4 [ ]
Innovacids célbol egyiittmiikddiink kiilso szakértokkel, kutatohelyekkel. dif5 [ ]
Innovacids c€lbol egyiittmiikodiink egyetemekkel. dif6 [ ]
Jellemz06, hogy kiszerveziink fejlesztési, kutatasi, szervezési feladatokat. dif7 ]
Rendszeresen részt vesziink szakmai killitdsokon. dif8 [ ]
Rendszeresen részt vesziink szakmai konferenciakon. dif9 [
Rendszeresen figyeljiik az ujonnan bejegyzett relevans szabadalmakat. difL0 [ ]
A K+F részleg rendszeresen igénybe vesz fizetés informacidéforrasokat (szakkonyvek, nfs ]
szakfolyoiratok, jelentések, adatbazisok, ...).

A fofolyamatokban alkalmazott technologiak korszeriiek, megfelelnek a kor kihivasainak. techl [ |
A féfolyamatokban alkalmazott technologiak nem elterjedtek, csupan néhany vallalat toch2 [
alkalmazza az iparagban.

A féfolyamatokban alkalmazott technoldgiak hatékonyak. tech3 | |
Rendszeresen figyeljiik az 01j technoldgidk megjelenését, alkalmazhatosagat. techt | |
Keresletteremtd innovacios stratégiat folytatunk. techs | |
Konnyedén tudunk alkalmazkodni a technologiai valtozasokhoz, az jjonnan megjelend tech6 [
technologiakat gyorsan adaptaljuk. ||
Szélesebb termékskala kialakitasa érdekében hajtunk végre innovaciokat. ake2 [ ]
Korszeriibb termékek €s a minéségiik javitasa érdekében hajtunk végre innovaciokat. ake3 [
Korszeriibb ¢és hatékonyabb eljarasok bevezetése érdekében hajtunk végre innovaciokat. ake4 ]
Uj piacok meghoditasa érdekében hajtunk végre innovéciokat. akes ]
Piaci részesedésiink novelése érdekében hajtunk végre innovaciokat. ake6 ]
Nagyobb termelési rugalmassag elérése érdekében hajtunk végre innovaciokat. akc7 ]
A munkabiztonsag javitasa érdekében hajtunk végre innovaciokat. ake8 ]
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Fajlagos bérkoltség csokkentése érdekében hajtunk végre innovaciokat. akc9

Fajlagos anyagkoltés érdekében hajtunk végre innovaciokat. aketo [ |

Szabalyoknak valé megfelelés, sztenderdek teljesitése érdekében hajtunk végre innovaciokat.  akell ]

A 1étrehozott szabadalmak, know-how-k és licencek piacra keriiltek. ered4 :
Mennyiségi valtozok

Nagysagrendileg mekkora volt cége el6z06 évi arbevétele? erfl [ ]

Nagysagrendileg mennyit koltott cége K+F-re az el6z6 évben? erf2

Az elmult évben a céghez fiiz6d6 tudomanyos publikicidk hozzavetdleges szdma (db): ered1

Az elmult évben a céghez fiiz6d6 védett szabadalmak szdma (db): ered2

Az elmult évben a céghez fiz6d6 védett know-how/licencek hozzavetbleges szama (db): ered3

Az elmult évben bevezetett vallalati jjitdsok hozzavetdleges szdma (db): ered5
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6. Diszkrét fiiggé valtozés neurofuzzy modell innoviacios potencial
becslésére - kiegészité adatok

a) A rendszer tagsagi fiiggvényei

Members 1 p

Membe s 1 p

Membe iR

Motack

Stratglz

Membe s hp

Motack

Kukara

- Strataglz

KuRdra

Membe s 1 p

Kuhlra

Tecnologlakorszerd

Kuhira

Technoldglakorszerd

Membe s

Techakaglakorazen

Tecmalaglakarszen
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Push lechnologla Pull Technologla

Membersip

Members 1 p

.Pusnhecfmlogla h - - .PUIITWICQE

D) Rejtett rétegek osszetétele

Averaged Hidden Inputs
Innovacios potencia SubModel: 1 Output (Scaled) versus Szubjektiv eredmény versus Stakeholder egyittm

Model:1 Output (Scaled)

0
0.2
0.4

- 0.4
Slakehgueelo_syuﬂ 0.6
1

08 Szubjektiv eredmeny

=
[1+]
=
-]
&
o8
&
=

h=]

Innovacios potencia SubModel:2 Output (Scaled) versus Kilsé informacios |

0.45

Innov acids potencia SubModel:2 Output (Scaled)

0 0.2 04 0.6 0.8 1
Kulsg informacios 1
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Averaged Hidden Inputs
Innovacios potencia SubModel:3 Quiput (Scaled) versus Push technoldgia versus Pull Technoldgia

Innovéacids potencia SubModel:3 Qutput (Scaled)

0
02
0.4 04

06

Pull Te:,Q.?.co_sia 08 Push technoldgia
1

Averaged Hidden Inputs
Innovacios potencia SubModel:3 Quiput (Scaled) versus Push technoldgia versus Szakértdk kora

Innovaciods potencia SubModel:3 Qutput (Scaled)

1616

0

02

04 06 0.6 04

Szakénon kO 8 08 Push technoldgia
1

Averaged Hidden Inputs
Innovéacios potencia SubModel:3 Output (Scaled) versus Pull Technoldgia versus Szakértdk kora

Innovéacids potencia SubModel:3 Quiput (Scaled)
0.7561

0.41 OE|5
0.06547

-0.2799

-0.6252

-0.9705

0 0
0.2 0.2
04 06 06 04
Szakénun kg 8 na Pull Technoldgia
1
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Averaged Hidden Inputs
Innovacios potencia SubModel 4 Quiput (Scaled) versus Technoldgiakorszer( versus Kiilsd informacids i

Innovéacids potencia SubModel:4 Qutput (Scaled)

1.749
1.196
0.643

0.09101

0
02

04
06

Kilsé ilgua.'ro_siés i 08 Technolégiakorszerd
1

Averaged Hidden Inputs
Innovacios potencia SubModel:4 Quiput (Scaled) versus Technoldgiakorszer( versus Stratégia

Innovacios potencia SubModel:4 Quiput (Scaled)

1.487
1.031
0.5742
0.1177

-0.338!

-0.7955
0 0
0.2 0.2
04 0.4

Stratég.[c)a6 08 08 06 Technolégiakorszera
1

1

Averaged Hidden Inputs
Innovécios potencia SubModel:4 Output (Scaled) versus Kilsé informacios i versus Stratégia

Innovécids poten del:4 Output (Scaled)

0.6565

0
0.2

04
Stratégl[z}:6 08 na 06 Kulsd informécias i
1

191



KASA RICHARD

NEURALIS FUZZY RENDSZEREK ALKALMAZAST LEHETOSEGE A TARSADALOMTUDOMANYI KUTATASBAN

Averaged Hidden Inputs
Innovacios potencia SubModel:5 Output (Scaled) versus Szakértdk kora versus Mofivacio

Innovéacids potencia SubModel:5 Qutput (Scaled)

3.268
2.419

1.57

0
02

04
06

M[Jti\.ra':',?u6 08 08 Szakértdk kora
1

Averaged Hidden Inputs
Innovéacios potencia SubModel:6 Qutput (Scaled) versus Belsd informacids i versus Immaterialis eréfor

Innovaciods potencia SubModel:6 Quiput (Scaled)
1.257

0.9092
0.5611|
0.213
-0.13

-0.4833

0 0
02 02
04 06 0.6 04
Immateniaisg gofor 08 Belsd informacios i
1 1

Averaged Hidden Inputs
Innovacios potencia SubModel 7 Quiput (Scaled) versus Kultira versus Stakeholder egyuttm

Innovéaciods potencia SubModel: 7 Quiput (Scaled)
1.303

0.6412|
-0.02097

-0.6831

0
0.2

04
06

Stakehguﬁelo gyutt na Kultira
1
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Averaged Hidden Inputs
Innovacios potencia SubModel. 7 Qutput (Scaled) versus Kultira versus BelsG informacios i

Innovéacids poten Model:7 QOutput (Scaled)

0
02

04
06

Belsd ilgua.'ro_siés i 08 Kultdra
1

Averaged Hidden Inputs
Innovécios potencid SubModel:7 Quiput (Scaled) versus Kultara versus Technolégiakorszer(

Innovacios poten odel:7 Quiput (Scaled)

1.264
0.647

0.03035

0
02

04
0.6

Techno%Sizo_g’sze u 08 Kultira
1

Averaged Hidden Inputs
Innovécios potencid SubModel: 7 Qutput (Scaled) versus Stakeholder egyattm versus Belsd informécias i

Innovéaciods potencia SubModel: 7 Quiput (Scaled)
0.4689
0.318
0167
0.01612

-0.1348

0
0.2

04
06

Belsd ilﬂuﬁ;'r[) gids na Stakeholder egyuttm
1
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Averaged Hidden Inputs
Innovacios potencia SubModel: 7 Qutput (Scaled) versus Stakeholder egyitim versus Technologiakorszeri

Innovéacids poten odel:7 Qutput (Scaled)

0
02

04
06

Teohno.ougizo_s'sze il 08 Stakeholder egyuttm
1

Averaged Hidden Inputs
Innovacios potencia SubModel: 7 Quiput (Scaled) versus Belsd informacids i versus Technoldgiakorszerd

Innovaciods potencia SubModel: 7 Quiput (Scaled)
0.5601

0.1341
-0.2918

-0.7177

0
02

04
0.6

Techno%Sizo_g’sze u 08 Belsd informacios i
1

Averaged Hidden Inputs
Innovécios potencid SubModel-8 Output (Scaled) versus Killsé egyuttmikadés versus Szubjektiv eredmény

Innovécios polg Qutput (Scaled)

0
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04
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Averaged Hidden Inputs
Innovécios potencia SubModel:9 Quiput (Scaled) versus Szekunder informéci versus Kultira

Innovéacids potencia SubModel:9 Qutput (Scaled)

0
02

04
06

Kultira 08 08 Szekunder informaci
1

C) A rendszer dltal generdlt szabalyok

Stakeholder Szubjektiv Innovacios | Megbizhatdsagi
Almodell g ) I .
egylttmikodés eredmények potencial szint

ALACSONY ALACSONY MAGAS 1,000

1 MAGAS ALACSONY  ALACSONY 1,000

ALACSONY MAGAS MAGAS 1,000

MAGAS MAGAS ALACSONY 1,000

Almodell informacios > )
. . potencial szint
infrastruktdra
9 ALACSONY MAGAS 1,000
MAGAS MAGAS 0,860
potencial szint

ALACSONY ALACSONY ALACSONY ALACSONY 1,000
MAGAS ALACSONY ALACSONY ALACSONY 1,000
ALACSONY ALACSONY MAGAS MAGAS 1,000
MAGAS ALACSONY MAGAS MAGAS 1,000
ALACSONY KOZEPES ALACSONY ALACSONY 1,000
3 MAGAS K(?ZEPES ALACSONY MAGAS 1,000
ALACSONY KOZEPES MAGAS MAGAS 1,000
MAGAS KOZEPES MAGAS ALACSONY 1,000
ALACSONY MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000
MAGAS MAGAS ALACSONY ALACSONY 1,000
ALACSONY MAGAS MAGAS ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS MAGAS ALACSONY 1,000
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- Technolégia Kiils§ Innovaciés | Megbizhatdsagi
Almodell Stratégia i e I .
korszer(iség egylttmiikodés potencial szint

ALACSONY  ALACSONY ALACSONY MAGAS 1,000

MAGAS ALACSONY ALACSONY ALACSONY 1,000
ALACSONY  ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000

4 MAGAS ALACSONY MAGAS MAGAS 1,000
ALACSONY MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000

MAGAS MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000
ALACSONY MAGAS MAGAS ALACSONY 1,000

MAGAS MAGAS MAGAS ALACSONY 1,000

Amodell | Motivacié | Szakértdkkora | 'movacios | Megbizhatosagi
potencial szint

ALACSONY  ALACSONY MAGAS 1,000
ALACSONY  KOZEPES2 MAGAS 1,000
ALACSONY  KOZEPES3  ALACSONY 1,000
ALACSONY  KOZEPES4  ALACSONY 1,000
ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
KOZEPES ALACSONY MAGAS 0,770
KOZEPES KOZEPES2  ALACSONY 1,000
5 KOZEPES KOZEPES3 ALACSONY 1,000
KOZEPES KOZEPES4 MAGAS 1,000
KOZEPES MAGAS ALACSONY 0,650
MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000
MAGAS KOZEPES2  ALACSONY 1,000
MAGAS KOZEPES3 ALACSONY 1,000
MAGAS KOZEPES4  ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS ALACSONY 1,000

Belsd . T
Immaterialis . . Innovacids Megbizhat6sagi
Almodell e informéacios I )
eréforrasok . . potencial szint
infrastruktdra

ALACSONY ALACSONY  ALACSONY 1,000
ALACSONY KOZEPES ALACSONY 1,000

6 ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000

MAGAS KOZEPES ALACSONY 0,810

MAGAS MAGAS ALACSONY 1,000
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Amodell | Kultgra | Jechnologia | Stakeholder
korszer(iség egylttm(ikodés

ALACSONY
ALACSONY
ALACSONY
ALACSONY
ALACSONY
ALACSONY
ALACSONY
ALACSONY
MAGAS
MAGAS
MAGAS
MAGAS
MAGAS
MAGAS
MAGAS
MAGAS

Almodell

Amodell Kultiira . Szgk.ulnder’ Innovaqlgs Megblzhatosagl
informacioszerzés potencil szint

9

ALACSONY
MAGAS
ALACSONY
MAGAS
ALACSONY
MAGAS
ALACSONY
MAGAS
ALACSONY
MAGAS
ALACSONY
MAGAS
ALACSONY
MAGAS
ALACSONY
MAGAS

Kiilsé

egylttmikodés
ALACSONY
ALACSONY
ALACSONY
MAGAS
MAGAS
MAGAS

ALACSONY
KOZEPES
MAGAS
ALACSONY
KOZEPES
MAGAS
ALACSONY
KOZEPES
MAGAS

ALACSONY
ALACSONY
ALACSONY
ALACSONY
MAGAS
MAGAS
MAGAS
MAGAS
ALACSONY
ALACSONY
ALACSONY
ALACSONY
MAGAS
MAGAS
MAGAS
MAGAS

ALACSONY
KOZEPES
MAGAS
ALACSONY
KOZEPES
MAGAS

ALACSONY
ALACSONY
ALACSONY
KOZEPES
KOZEPES
KOZEPES
MAGAS
MAGAS
MAGAS

Bels6
informacids
infrastruktura
ALACSONY
ALACSONY
MAGAS
MAGAS
ALACSONY
ALACSONY
MAGAS
MAGAS
ALACSONY
ALACSONY
MAGAS
MAGAS
ALACSONY
ALACSONY
MAGAS
MAGAS

MAGAS
MAGAS
ALACSONY
ALACSONY
ALACSONY
MAGAS

ALACSONY
ALACSONY
ALACSONY
ALACSONY
MAGAS
ALACSONY
MAGAS
ALACSONY
ALACSONY

Innovaciés Megbizhat6sagi
potencial szint

ALACSONY
ALACSONY
MAGAS
ALACSONY
MAGAS
MAGAS
ALACSONY
MAGAS
MAGAS
ALACSONY
ALACSONY
MAGAS
ALACSONY
MAGAS
MAGAS
MAGAS

Szubjektiv Innovacios | Megbizhatdsagi
eredmények potencial szint

1,000
1,000
1,000
0,910
1,000
1,000

1,000
1,000
1,000
0,970
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
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Mem e iR

Mem e iR

Mem e iR

7. Diszkrét fiiggd valtozos neurofuzzy modell bels6 nyomasu innovacios
potencial becslésére - kKiegészité adatok

a) A rendszer tagsagi fiiggvényei
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Push iecmologla Pull Tecrnologla
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b) Rejtett rétegek osszetétele

Averaged Hidden Inputs
Belsd nyomasu innov SubModel:1 Output (Scaled) versus Szubjektiv eredmény versus Belsd informacids 1

1 Output (Scaled)

Belsd nyomasu inn

0
0.2
04
06

Belsd ilguEEr[)_Bi[']S i 08 Szubjektiv eredmény
1
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Averaged Hidden Inputs
Belsd nyomasu innov SubModel:2 Qutput (Scaled) versus Stakeholder egyuttm versus Belsd informécios i

SubModel:2 Output (Scaled)

0
0.2
0.4

Belsd iie'\?rro_giés T 08 06 Stakeholder egyiittm

1 1

Averaged Hidden Inputs
Belsd nyomasu innov SubModel:2 Qutput (Scaled) versus Stakeholder egyatim versus Immateridlis eréfor

Belsd nyomasi j ubModel:2 Output (Scaled)

217
1.547

0.9227

0
02

04
Immateﬂ:?iso_gﬁfor 08 06 Stakeholder egyuttm
1

Averaged Hidden Inputs
Bels@ nyomasu innov SubModel 2 Output (Scaled) versus Belsd informécias i versus Immaterialis erdfor

Belsd nyomasiii SubModel:2 Output (Scaled)

0
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04
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1
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Averaged Hidden Inputs
Belsd nyomasu innov SubModel:4 Quiput (Scaled) versus Push technoldgia versus Pull Technolégia

Belsd nyomasi innov SubModel:4 Output (Scaled)

0

] 06 0.4 0.2
0 08 - .
1 i Pull Technolégia
Averaged Hidden Inputs
Belsd nyomasu innov SubModel:3 Output (Scaled) versus Szubjektiv eredmény versus Technologiakorszerd

Belsd nyomasu innov SubModel:3 Output (Scaled)
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Belsd nyomasu innov SubModel:5 Qutput (Scaled) versus Objektiv eredmények

Belsd nyomasu innoy SubModel:5 Output (Scaled)
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Objektiv eredmények
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Averaged Hidden Inputs
Belsd nyomasu innov SubModel:6 Qutput (Scaled) versus Materialis eréforra versus Pull Technoldgia

Belsd nyomasi innov SubModel:6 Output (Scaled)
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Averaged Hidden Inputs
Belsd nyomasu innov SubModel:8 Output (Scaled) versus Szakértdk kora versus Kultira
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C) A rendszer dltal generdltszabdlyok

Szubjektiv Belsd informéacids Belsd nyoméasu Megbizhat6sagi
Almodell X . , : . .
eredmények infrastruktura innovaciok szint

ALACSONY ALACSONY MAGAS 1,000
ALACSONY MAGAS MAGAS 1,000
KOZEPES2 ALACSONY ALACSONY 1,000
1 KQZEPESZ MAGAS ALACSONY 1,000
KOZEPES3 ALACSONY ALACSONY 1,000
KOZEPES3 MAGAS MAGAS 1,000
MAGAS ALACSONY ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS MAGAS 1,000
modell e P . , . . .
egylttmikodés eréforrasok infrastruktira innovaciok szint
ALACSONY ALACSONY ALACSONY ALACSONY 1,000
ALACSONY KOZEPES ALACSONY MAGAS 1,000
ALACSONY MAGAS ALACSONY ALACSONY 1,000
ALACSONY ALACSONY MAGAS MAGAS 1,000
ALACSONY KOZEPES MAGAS ALACSONY 1,000
9 ALACSONY MAGAS MAGAS MAGAS 1,000
MAGAS ALACSONY ALACSONY MAGAS 1,000
MAGAS KOZEPES ALACSONY ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000
MAGAS ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
MAGAS KOZEPES MAGAS ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS MAGAS ALACSONY 1,000
eredmények innovaciok szint
ALACSONY ALACSONY ALACSONY 1,000
ALACSONY KOZEPES MAGAS 1,000
3 ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000
MAGAS KOZEPES MAGAS 1,000
MAGAS MAGAS ALACSONY 1,000
innovaciok szint
ALACSONY ALACSONY ALACSONY 1,000
MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000
4 ALACSONY KQZEPES MAGAS 1,000
MAGAS KOZEPES ALACSONY 1,000
ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS MAGAS 1,000
innovaciok szint
5 ALACSONY MAGAS 1,000
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KOZEPES MAGAS 1,000
MAGAS ALACSONY 1,000
eréforrasok innovaciok szint
ALACSONY ALACSONY MAGAS 1,000
ALACSONY KOZEPES ALACSONY 0,770
ALACSONY MAGAS MAGAS 1,000
KOZEPES ALACSONY MAGAS 1,000
6 KOZEPES KOZEPES ALACSONY 1,000
KOZEPES MAGAS ALACSONY 1,000
MAGAS ALACSONY ALACSONY 1,000
MAGAS KOZEPES ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS MAGAS 1,000
infrastruktura innovaciok szint
ALACSONY MAGAS 1,000
KOZEPES2 ALACSONY 0,840
7 KOZEPES3 MAGAS 1,000
KOZEPES4 MAGAS 1,000
MAGAS ALACSONY 1,000
innovaciok szint
ALACSONY ALACSONY MAGAS 1,000
8 MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000
ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS MAGAS 1,000
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8. Diszkrét fiiggé valtozés neurofuzzy modell piaci hizo6 innovacids
potencial becslésére - kiegészito adatok

a) A rendszer tagsagi fiiggvényei
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b) Rejtett rétegek dsszetétele

Averaged Hidden Inputs
Piaci hizd innovaci SubModel:1 Quiput versus Motivacié versus Kilsd informéacias i

Piaci hiizd innovaci SubModel:1 Quiput

4.656
3.635
2613

1.592

0
0.2

04
Kulsg ilﬂuqro_gic‘:s i 08 06 Motivacio
1

Averaged Hidden Inputs
Piaci huzé innovaci SubModel:1 Output versus Motivacio versus Materialis erdforra

Piaci hiizd innovaci SubModel:1 Quiput

2972
2.154
1.336

0.5174

0
0.2

04
Materia'u[l}aaeo arra 08 06 Motivacio
1

Averaged Hidden Inputs
Piaci hizo innovaci SubModel:1 Output versus Kolsd informacids i versus Materidlis eréforra

Piaci hiizd innovaci SubModel:1 Quiput

0.9875

0
0.2

04
Materia’.qaaeo_sjrré 08 06 Kulsg informacios i
1
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NewData_ frp
Piaci hizd innovaci SubModel:2 Output versus Kilsé informacids i

Piaci hizé innovaci SubModel:2 Output

0 02 04 06 08
Kilsg informacids i

Averaged Hidden Inputs
Piaci hiizo innovaci SubModel:3 Quiput versus Push technoldgia versus Belsd informacios i

Piaci hiizd innovaci SubModel:3 Quiput

0
02

04
0.6

Belsd ilguqro_gic‘:s i 08 Push technoldgia
1

Averaged Hidden Inputs
Piaci hizd innovaci SubModel 4 Qutput versus Materiélis erdforra versus Szakértdk kora

Piaci hiizd innovaci SubModel:4 Quiput
2.357

2.02—
1.6844
1.3487

1.0124

06753

0 0
0.2 0.2
04 04

Szakén%r?ko 8 na 06 Materiglis erdiforra

209



KASA RICHARD

NEURALIS FUZZY RENDSZEREK ALKALMAZAST LEHETOSEGE A TARSADALOMTUDOMANYI KUTATASBAN

Averaged Hidden Inputs
Piaci hizd innovaci SubModel:4 Quiput versus Materialis erdforra versus Stakeholder egyatim

Piaci hiizd innovaci SubModel:4 Qutput

2287

1.864

1.4414

1.0187

0.5951

0.172-

0
02

0.4
08 06 Materialis erdforra

0.4
Stakehguaelo_syﬂﬂ
1

Averaged Hidden Inputs
Piaci huzé innovaci SubModel:4 Output versus Szakéridk kora versus Stakeholder egyattm

Piaci hizd innovaci SubModel:4 Quiput
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1.274
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1

Averaged Hidden Inputs
Piaci hiizé innovaci SubModel 5 Output versus Pull Technolégia versus Immaterialis eréfor
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C) A rendszer dltal generdlt szabdlyok

C Materialis Kiilsg informéacids Piaci huz6 Megbizhat6sagi
Almodell Motivacid e 2 . X . . .
er6forrasok infrastruktdra innovaciok szint

ALACSONY  ALACSONY ALACSONY ALACSONY 1,000
ALACSONY MAGAS ALACSONY ALACSONY 1,000
ALACSONY  ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
ALACSONY MAGAS MAGAS MAGAS 1,000
KOZEPES2  ALACSONY ALACSONY ALACSONY 1,000
KOZEPES2 MAGAS ALACSONY MAGAS 0,770
KOZEPES2  ALACSONY MAGAS MAGAS 1,000
1 K(:?ZEPESZ MAGAS MAGAS ALACSONY 1,000
KOZEPES3  ALACSONY ALACSONY ALACSONY 0,550
KOZEPES3 MAGAS ALACSONY ALACSONY 1,000
KOZEPES3  ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
KOZEPES3 MAGAS MAGAS MAGAS 0,610
MAGAS ALACSONY ALACSONY MAGAS 1,000
MAGAS MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000
MAGAS ALACSONY MAGAS MAGAS 0,710
MAGAS MAGAS MAGAS ALACSONY 1,000
modell
infrastruktira innovaciok szint
ALACSONY MAGAS 1,000
KOZEPES ALACSONY 0,670
MAGAS MAGAS 1,000
infrastruktlra innovaciok szint
ALACSONY ALACSONY MAGAS 1,000
MAGAS ALACSONY ALACSONY 1,000
ALACSONY KOZEPES2 ALACSONY 1,000
3 MAGAS K(:)ZEPESZ MAGAS 1,000
ALACSONY KOZEPES3 ALACSONY 1,000
MAGAS KOZEPES3 MAGAS 1,000
ALACSONY MAGAS MAGAS 1,000
MAGAS MAGAS ALACSONY 1,000
egylttm(ikodés eréforrésok innovaciok szint
ALACSONY ALACSONY ALACSONY ALACSONY 1,000
MAGAS ALACSONY ALACSONY MAGAS 1,000
ALACSONY ALACSONY MAGAS MAGAS 1,000
4 MAGAS ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
ALACSONY MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000
MAGAS MAGAS ALACSONY MAGAS 0,520
ALACSONY MAGAS MAGAS ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS MAGAS MAGAS 1,000
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Amodell | mmaterialis oy recnnoiggia | Piacinizo | Megbizhatdsagi
eréforrasok innovaciok szint

ALACSONY ALACSONY ALACSONY 1,000
ALACSONY KOZEPES2 MAGAS 1,000
ALACSONY KOZEPES3 MAGAS 0,570

5 ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000

MAGAS KOZEPES? ALACSONY 1,000

MAGAS KOZEPES3 MAGAS 1,000

MAGAS MAGAS MAGAS 1,000
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Membe iR

Members 1 p

Members 1 p

9. Folytonos fiiggé valtozés neurofuzzy modell innovacios potencial

becslésére - kiegészité adatok

a) A rendszer tagsagi fiiggvényei

Mothack
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Mothack
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‘Szunjeth eredmiy imemzteriaiks endtor

Members 1 p
Members 1 p
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b) Rejtett rétegek dsszetétele

Averaged Hidden Inputs
Innovécios potencid SubModel-1 Output (Scaled) versus Stratégia versus Stakeholder egyuttm

Innovacios potencia SubModel:1 Output (Scaled)

0.3615
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0 1
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Averaged Hidden Inputs
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Innovéacios potencia SubModel:3 Output (Scaled) versus Technologiakorszera

015

0.05

0.05

Innovacids potencid SubModel:3 Output (Scaled)

0 0.2 0.4 0
Technolégiakorszera

@
o

215



KASA RICHARD

NEURALIS FUZZY RENDSZEREK ALKALMAZAST LEHETOSEGE A TARSADALOMTUDOMANYI KUTATASBAN

Averaged Hidden Inputs
Innovacios potencia SubModel: 4 Qutput (Scaled) versus Immaterialis erdfor versus Objektiv eredmények

Innovéacids potencia SubMod Qutput (Scaled)

0
02
04

Immaterialis erdfor

Averaged Hidden Inputs
Innovacios potencia SubModel:5 Quiput (Scaled) versus Kilst egyutimakodés versus Pull Technoldgia

Innovacios potencia SubModel:5 Quiput (Scaled)

0.4429
0.276?
0.1107

-0.05545

-0.221

|
-0.38
0 0
0.2 0.2
04 0.4

Pull TeL,Q.ﬁco_gia 08 06 Kilsé egyuttmikadés
1

Averaged Hidden Inputs
Innovécios potencia SubModel:5 Output (Scaled) versus Kilsé egyuttmaksdés versus Push technoldgia

Innovéacids potencig-SubModel:5 Quiput (Scaled)

0
0.2
04

06 06 04
Push tecin gjia
1

0a Kilsé egyuttmikadés
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Averaged Hidden Inputs
Innovacios potencia SubModel:5 Quiput (Scaled) versus Pull Technoldgia versus Push technoldgia

Innovacios potenciéa SubModel:5 Quiput (Scaled)

081

0.4 06
Pull Te?.'.?.m gis1 02 04 Push technologia

=
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=
jw]
o
9
o
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=

Innovéacios potencia SubModel:6 Output (Scaled) versus Szubjektiv eredmény

Innov acids potencia SubModel:8 Output {Scaled)

Szubjektiv eredmény

C) A rendszer dltal generdlt szabalyok

Almodell | Stratégia Stgkehglger, Innovacps Megblzhatosagl
egylttmikodés potencial szint

ALACSONY  ALACSONY  ALACSONY 1,000
ALACSONY  KOZEPES2  ALACSONY 0,980
ALACSONY  KOZEPES3  ALACSONY 1,000
1 ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000
MAGAS KOZEPES2  ALACSONY 0,950
MAGAS KOZEPES3 MAGAS 1,000
MAGAS MAGAS MAGAS 1,000
technolégia | potencial szint
ALACSONY ALACSONY  MAGAS 1,000
ALACSONY KOZEPES  MAGAS 1,000
ALACSONY  MAGAS  ALACSONY 1,000
2 KOZEPES ALACSONY ALACSONY 1,000
KOZEPES KOZEPES  MAGAS 0,940
KOZEPES  MAGAS MAGAS 1,000
MAGAS  ALACSONY  MAGAS 1,000
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MAGAS KOZEPES MAGAS 1,000
MAGAS MAGAS  ALACSONY 1,000
korszerliség | potencial szint
3 ALACSONY ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS 1,000
modell . p o > .
eredmények eréforasok potencial szint
ALACSONY ALACSONY  ALACSONY 0,750
KOZEPES ALACSONY MAGAS 1,000
4 MAGAS ALACSONY  ALACSONY 1,000
ALACSONY MAGAS ALACSONY 0,770
KOZEPES MAGAS ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS ALACSONY 0,530
e | M | LT | R | ST
Almodell . . - - ) .
infrastruktira technoldgia Technoldgia potencial szint
ALACSONY ALACSONY  ALACSONY  ALACSONY 1,000
ALACSONY MAGAS ALACSONY MAGAS 0,800
ALACSONY ALACSONY MAGAS MAGAS 1,000
ALACSONY MAGAS MAGAS ALACSONY 1,000
KOZEPES ALACSONY  ALACSONY MAGAS 1,000
5 KQZEPES MAGAS ALACSONY  ALACSONY 1,000
KOZEPES ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
KOZEPES MAGAS MAGAS MAGAS 1,000
MAGAS ALACSONY  ALACSONY  ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS ALACSONY MAGAS 0,540
MAGAS ALACSONY MAGAS MAGAS 1,000
MAGAS MAGAS MAGAS ALACSONY 1,000
eredmények potencial szint
ALACSONY  ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS 1,000
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Membe iR

Members 1 p

Membersip

10.Folytonos fiiggé valtozos neurofuzzy modell belsé6 nyomasu
innovacios potencial becslésére - kiegészito adatok

a) A rendszer tagsagi fiiggvényei

Adarack Technologiakorszerd

Membe iR

Adarack

‘Stenalder egysm

Members 1 p
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Pusn temologla Pull Tecmaigla

Membeip
Membeip

" Push lecoiogla * Pull Tecmakigla

Pull Tecrnologla

Members 1 p

Full Technologla

b) Rejtett rétegek osszetétele

Averaged Hidden Inputs
belsGbelsé nyomasu SubModel:1 Output (Scaled) versus Stakeholder egyittm versus Kilsé egyuttmakddés

belsdbelsd nyo ubModel:1 Output (Scaled)

0
0.2
- 04
o 06, e 06 -
Kilsd egyulg_gikodés 0.8 Stakeholder egyuttm
1 1
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Averaged Hidden Inputs
belstbelsd nyomasu SubModel: 1 Quiput (Scaled) versus Stakeholder egyitim versus Belsd informacios i

belsobelsd nyoma ubModel:1 Output (Scaled)

14
1.104
0.807

0.5117

0.2156

-0.08043

0
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Belsd ilgua.'ro_siés i 08 Stakeholder egyuttm
1

Averaged Hidden Inputs
belsdbelsd nyomasua SubModel:1 Quiput (Scaled) versus Kilsd egyuttmakodés versus Belsd informacids i

belstbelsd nyomasu SubModel: 1 Output (Scaled)
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belsdbelsd nyomasu SubModel:3 Output (Scaled) versus Adaptacio

belsdbelsé nyomasl SubModel:3 Output {Scaled)

Adaptacio

Averaged Hidden Inputs

belsdbelsé nyomasu SubModel:4 Quiput (Scaled) versus Technolégiakorszerd versus Pull Technolégia

belstbelsd nyomasu SubModel: 4 Qutput (Scaled)
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Averaged Hidden Inputs
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C) A rendszer dltal generdlt szabdlyok

Stakeholder Belsd informéacids Kiilsg informéacids Belsd nyomasu e
Almodell e . . . . . Ay Megbizhatésagi szint
egyuttmikodés infrastrukttra infrastrukttra innovaciok

ALACSONY ALACSONY ALACSONY ALACSONY 1,000
ALACSONY KOZEPES ALACSONY MAGAS 1,000
ALACSONY MAGAS ALACSONY ALACSONY 1,000
ALACSONY ALACSONY KOZEPES2 MAGAS 1,000
ALACSONY KOZEPES KOZEPES2 ALACSONY 1,000
ALACSONY MAGAS KOZEPES? MAGAS 1,000
ALACSONY ALACSONY KOZEPES3 ALACSONY 1,000
ALACSONY KOZEPES KOZEPES3 MAGAS 1,000
ALACSONY MAGAS KOZEPES3 MAGAS 1,000
ALACSONY ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
ALACSONY KOZEPES MAGAS MAGAS 1,000
1 ALACSONY MAGAS MAGAS ALACSONY 1,000
MAGAS ALACSONY ALACSONY MAGAS 1,000
MAGAS KOZEPES ALACSONY ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000
MAGAS ALACSONY KOZEPES? ALACSONY 1,000
MAGAS KOZEPES KOZEPES? MAGAS 1,000
MAGAS MAGAS KOZEPES? ALACSONY 1,000
MAGAS ALACSONY KOZEPES3 MAGAS 1,000
MAGAS KOZEPES KOZEPES3 MAGAS 1,000
MAGAS MAGAS KOZEPES3 MAGAS 1,000
MAGAS ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
MAGAS KOZEPES MAGAS MAGAS 1,000
MAGAS MAGAS MAGAS ALACSONY 0,700
eredmények innovaciok
ALACSONY MAGAS 1,000
) KOZEPES2 ALACSONY 1,000
KOZEPES3 ALACSONY 0,560
MAGAS ALACSONY 0,690
innovaciok
ALACSONY MAGAS 1,000
3 KOZEPES ALACSONY 1,000
MAGAS ALACSONY 1,000
orszeruseg innovaciok
ALACSONY ALACSONY ALACSONY 1,000
4 ALACSONY MAGAS MAGAS 0,780
MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000
MAGAS MAGAS MAGAS 0,660
technologia innovaciok
5 ALACSONY ALACSONY ALACSONY 1,000
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MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000
ALACSONY KOZEPES ALACSONY 0,770
MAGAS KOZEPES ALACSONY 1,000
ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS MAGAS 1,000

224



KASA RICHARD

NEURALIS FUZZY RENDSZEREK ALKALMAZAST LEHETOSEGE A TARSADALOMTUDOMANYI KUTATASBAN

Membe iR

Members 1 p

Members 1 p

11.Folytonos fiiggé valtozos neurofuzzy modell piaci hizé innovacios
potencial becslésére - kiegészito adatok

a) A rendszer tagsagi fiiggvényei
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Membersip

Members 1 p

Members 1 p
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b) Rejtett rétegek dsszetétele
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Averaged Hidden Inputs
piacikilsd hizd inn SubModel:4 Qutput (Scaled) versus Pull Technoldgia versus Szakértok kora
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Averaged Hidden Inputs
piacikilsd hizd inn SubModel 7 Quiput (Scaled) versus Push technoldgia versus Motivacio

piacikilsd hizé in odel:7 Qutput (Scaled)
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C) A rendszer dltal generdlt szabalyok

Almodell Belsd informéacids Piaci huzo Megbizhatoségi szint
infrastrukttra innovaciok

ALACSONY MAGAS 0,760
MAGAS MAGAS 1,000
eredmények innovaciok
ALACSONY ALACSONY 1,000
KOZEPES MAGAS 0,970
MAGAS MAGAS 1,000
eréforrasok infrastruktura innovaciok
ALACSONY ALACSONY MAGAS 0,920
ALACSONY KOZEPES ALACSONY 1,000
3 ALACSONY MAGAS ALACSONY 0,690
MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000
MAGAS KOZEPES ALACSONY 0,750
MAGAS MAGAS ALACSONY 1,000
orszer(iség kora innovaciok
ALACSONY  ALACSONY MAGAS 1,000
ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
KOZEPES2 ALACSONY  ALACSONY 1,000
4 KOZEPES2 MAGAS MAGAS 0,820
KOZEPES3 ALACSONY MAGAS 1,000
KOZEPES3 MAGAS MAGAS 0,840
MAGAS ALACSONY  ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS MAGAS 0,640
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Bels6 informacios

Almodell Stratégia

infrastruktdra
ALACSONY ALACSONY MAGAS 1,000
ALACSONY MAGAS ALACSONY 0,850
KOZEPES2 ALACSONY ALACSONY 1,000
5 KQZEPESZ MAGAS ALACSONY 1,000
KOZEPES3 ALACSONY MAGAS 1,000
KOZEPES3 MAGAS ALACSONY 0,650
MAGAS ALACSONY ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS MAGAS 1,000
informacidszerzés innovaciok
ALACSONY ALACSONY MAGAS 1,000
6 ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
MAGAS ALACSONY ALACSONY 1,000
MAGAS MAGAS MAGAS 1,000
korszerliség innovaciok
ALACSONY  ALACSONY MAGAS 1,000
KOZEPES2 ALACSONY ALACSONY 1,000
KOZEPES3 ALACSONY ALACSONY 1,000
7 MAGAS ALACSONY MAGAS 1,000
ALACSONY MAGAS ALACSONY 1,000
KOZEPES2 MAGAS MAGAS 1,000
KOZEPES3 MAGAS MAGAS 1,000
MAGAS MAGAS MAGAS 1,000

12.Diszkrét fiiggé valtozos neuralis halé innovacios potencial becslésére -

kiegészitd adatok

Megbizhatosagi szint
innovaciok
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Predicted
Hidden Layer 1 Output Layer
Predictor E § 5 E
g 1% |& |38

c glg|sglg g |5 |2 |8 &_|8g_&8_&.

T I T I I T I T r (&£ | &EV|ER|ET
(Bias) -168 | -340 ,246 584 432 ,094 ,531 ,294 215
Adaptacio ,378 ,396 4T3 254 | -440 A52 | 222 -346 ,027
Motivacio -105| -188| -220| -115| -166| -110 199 354 | -,095
Stratégia ,034 074 -425| -219 ,003 027 -334| -272| -381
Kultara 520 | -,004| -139 215 176 089 | -421 057 | -166
Technolodgiakorszerliség -120 -349| -517| -138 069 | -067| -426| -441 ,226
Stakeholder_egyiittmikodés 233 | -,490 264 | -,095 ,308 115 007 | -422| -546
_ | Szekunder_informacioszerzés -163 | -171 -436 | -011 -,436 ,061 -,083 082 | -,040
%‘ Kiils6_egy(ttmikodés A95 | - 111| -044 | -244| -054 ,180 104 | -146 ,047
S | Objektiv_eredmények -,256 141 319 -397| -470| -133 419 1941 -126
= Szubjektiv_eredmények 257 ,303 446 204 | -269 274 209 | -341| -446
Immaterialis_eréforrasok -143 | 61E-5| -438| -126| -135| -157| -033| -421 -,286
Materialis_er6forrasok 334 | -229 | -040 ,163 125 180 | -,331 -221 | -017
Belsd_inf_infrastrukttra ,039 ,120 ,296 ,319 ,075 063 | -154 327 ,349
Kiils6_inf_infrastruktra -182 | -465 ,500 ,363 A72 0 -194 | -011| -451 ,012
Szakért6k_kora -041| -074| -398 464 221 014  -187 ,300 429
Push_techn -388 | -354| -194| -267| ~-555| -304| -366| -313| -312
Pull_techn 326 -132 ,368 247 | -237 493 ,040 ,251 ,025

(Bias) ,241 ,386 ,167 216

H(1:1) 211 ,078 095 | -120

H(1:2) -132| -070| -063 167

g H(1:3) -,088 097 | -260 ,057

§‘ H(1:4) 198 -259 | -157 ,126

§ H(1:5) -378 | -012 ,269 ,052

2 | H(1:6) 11 287 258 | - 111

H(1:7) 283 | 139 185 -,021

H(1:8) -467 | -157 ,150 ,356

H(1:9) 132 309 -071| -323
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Dependent Variable: Innovacios potencial
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Dependent Variable: Innovacids potencial

13.Diszkrét fiiggo valtozos neuralis halé belsé nyomasu ip elorejelzésre
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Predicted
Hidden Layer 1 Output Layer
ge) 0 ge)
Predictor “§ "§ "§
2 2 2
£ £ £
sl 8 s 8|8 /8|3 9 /9_
- - - - - - - - < | o N | o™
f ¥ F F | F T ¥ T &L 8L &L
(Bias) -,327 | -,423| -,229 | ,415| ,523|-,038| -,361| -,119
Adaptacio 253 | ,464 | ,224| 312 -119| -,195| ,380| -,144
Motivacio -173| ,419|-251|-,068 | ,373| ,023 | -,214 | -,272
Stratégia -,233| ,257| ,140|-,277| ,006 | -,346 | ,309 | -,439
Kultura 347 | ,373| ,120|-,143| ,350| -,202| ,318| ,095
Technolodgiakorszerliség -,280| ,026| ,167|-,339| ,140| -,251| ,369| ,435
Stakeholder_egylttmikddés ,407 | ,165|-,269 | -,371| ,258| ,018 | ,269 | -,428
. | Szekunder_informaciészerzés ,013| -,303| ,347| ,111|-,101| -,149| ,072| -,290
% Kulsé_egyuttmikodés 5401 -,358 | ,311|-,411|-,345| -,116| ,401 | -,100
§_ Objektiv_eredmények -038| -,082| ,440| ,129| ,160| ,260| -,383| ,469
£ Szubjektiv_eredmények ,139 | -,101| -,320 | -,221| ,303| ,273|-,108 | -,434
Immaterialis_eréforrasok , 118 | -,454 | ,030| -,064 | -,289 | ,433| -,465| ,194
Materialis_erdéforrasok ,115| ,286| ,060| ,483|-,419| ,261| ,488 | -,103
Bels6_inf_infrastruktira 377 | -,015| ,022| ,086 | -,425| -,173 | -,061| ,315
Kilsé_inf_infrastruktara 326 | -,029 | -,124 | ,213 | -,464 | -,491| ,030| ,094
Szakérték_kora 212 | ,464 | -,085| ,409| ,408| -,430| -,023 | -,156
Push_techn ,192| ,202| -,102 | -,038 | ,269| ,265| ,257| ,381
Pull_techn 438 | ,007| ,340| ,027| ,349| -,416| -,169| ,107
(Bias) 273|262 393
H(1:1) 066 -084 105
- |H@®:2) -037 | -247| 119
%H(l:S) 097 | 316| -273
2 [H(L:4) 235, ,073| -231
S H(LS) 142 228 -080
T Hwe) 119 042 -131
H(1:7) -173|  ,191| -,039
H(1:8) -054| -058| -002
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14.Diszkrét fiiggé valtozos neuralis halo piaci huzo ip elorejelzésre
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Predicted
Hidden Layer 1 Output Layer
Predictor ~(c>'? "§ “3
2 2 2
£ £ £
= § ) < ® 5T s B®
— — — - — @ | o |l @ |l
I I I I I &85 /88 835
(Bias) ,513| ,678| ,291| 1,948, ,067
Adaptacié -290| -,268| ,294| -305, ,072
Motivacio ,903 | -,913 377 | -,157 ,551
Stratégia 1,124| -147| ,098 ,200| ,307
Kultara ,099| ,012| 1,035 -1,808| ,096
Technolodgiakorszerliség -,951 | -1,324 ,021 ,170 ,578
Stakeholder_egylttmikddés ,096 , 718 ,244 | -1,792 ,109
5 Szekunder_informacidszerzés -,077 | -1,541 981 | -,090| 1,285
E‘ Kilsé_egyuttmikodés 1,302 ,079| -,992 ,249 | -,337
‘g_ Objektiv_eredmények -,618 ,350 ,205 ,129 ,530
£ Szubjektiv_eredmények ,520 | -,656 ,046 ,203 ,435
Immaterialis_eréforrasok 1,392 ,918 ,489 | -1,036 ,418
Materialis_erdéforrasok ,546 | -,836| 1,630 -1,029 ,665
Bels6_inf_infrastruktira -262| -401| -,263 ,188 , 194
Kils6_inf_infrastruktira ,358| -,334| -,180| -,756 ,139
Szakérték_kora -279| -542| -895| ,674| -,051
Push_techn -,109| -1,380| ,262| -428| ,603
Pull_techn ,342| ,046| -395| ,425| -,628
(Bias) ,502| -009| ,505
g H(1:1) -524| 513 012
& H@:2) 407 | 182 -586
é H(1:3) -,619 ,600 | ,019
-']9: H(1:4) -495| 1,021| -524
H(1:5) ,540| ,093| -,631
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Dependent Variable: Piaci huzo innovaciok

15.Folytonos fiiggé valtozos neuralis halo ip becslésre
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Predicted
Hidden Layer 1 Output Layer
Predictor S
bt
clalaelelalald
S 3 & 3 & 3 &8
T T I I I T £ T
(Bias) AT72 ,029 ,034| -,070| 1,378| -544
Adaptacié ,253 | -,265 ,268 | -214 ,024 | -548
Motivacid 499 | -167| -,605 ,358 ,049 | -1,046
Stratégia -,166 712 ,266 ,703| -139| -,489
Kultara ,815| -,060 ,375 ,405| -,176| -1,360
Technologiakorszeriiség , 755 409 | -373 ,508 ,631| -,488
Stakeholder_egylittmlkddés -,694 ,203 476 ,383 403 | -,487
5 Szekunder_informacidszerzés -1,055| -,407 ,060| -,387 ,097 ,022
§ Kiilsé_egyuttmiikddés -,341 ,194 ,555 ,220 377 ,103
‘g_ Objektiv_eredmények -,293 ,262 ,032 | -1,164| -,903 ,879
£ Szubjektiv_eredmények -377| -660| -,952 ,269 ,609 ,491
Immaterialis_eréforrasok 1,164 171 -,494 , 203 | -,448 ,545
Materialis_er&forrasok ,654 ,580| -,307 , 752 | -206| -,029
Bels6_inf_infrastruktira ,634 ,875| -618| -035| -682| -,178
Kiilsé_inf_infrastruktura -,128 ,089 ,225| -390 ,000| -,236
Szakeérték_kora -,788| -424 ,698 | -227| 1,114 775
Push_techn -634| -739| -1,032 ,524| -150| -,294
Pull_techn 226 | -,158| -,041| -,619 ,075| -,202
(Bias) -426
o |H@:) -,920
% H(1:2) ,951
= | H(1:3) -,998
% H(1:4) -,941
T [H@5) 1,084
H(1:6) -1,060

16.Folytonos fiiggé valtozdés neuralis halo belsé nyomasu ip becslésre
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Predicted
Hidden Layer 1 Output Layer
Predictor ‘g
(]
c
£
a 8 2 g 5 | g
- - — - - n x
~ ~ ~ ~ ~ o ©
T T T T T o ©
(Bias) -,629 ,672 -,759 -,419 -,276
Adaptacio -1,085 ,019 -,900 -,623 ,266
Motivacid ,805 ,213 ,664 1,183 -,423
Stratégia 415 -1,212 -,236 -,279 ,089
Kultdra ,782 ,057 1,504 -,414 -,933
Technolodgiakorszerliség ,567 -,211 -,125 -,251 1,648
Stakeholder_egylttmikddés 1,507 | -1,612 ,151 -,830| -1,032
5 Szekunder_informacidszerzés ,286 1,007 -,284 ,129 ,511
Es‘ Kilsé_egyittmikodés ,067 | -1,250 -,178 | -2,000 ,645
§_ Objektiv_eredmények 1,538 | -1,009 1,010 -,484 ,526
= Szubjektiv_eredmények ,203 ,019 -446 | -1,677 1,679
Immaterialis_eréforrasok -,336 ,009 1,719 274 -, 764
Materialis_erdéforrasok -1,497 1,060 -,228 ,151 -171
Bels6_inf_infrastruktira ,250 ,183 426 467 ,013
Kilsé_inf_infrastruktdra -,292 1,100 | -1,235 ,641 ,187
Szakérték_kora -,543 -,102 | -1,077 -,069 | -1,220
Push_techn -1,736 ,006 -,193 ,958 | -1,380
Pull_techn -,199 1,158 1,146 -,698 ,385
(Bias) -,626
:,_') H(1:1) 1,587
T H:2) 1,164
é H(1:3) -1,038
=] .
= H(1:4) -1,344
H(1:5) -1,186

17.Folytonos fiiggo valtozoés neuralis halo piaci huzo ip becslésre
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Predicted
Hidden Layer 1 Output Layer
S
Predictor ©
‘©
>
o]
c
£
= (N () I ) © < i
o =) o =) =) =) ) 3
T T T T T T T S
(Bias) -1,076 ,392| 1,001 433 434 ,363| -,887
Adaptacio -514| -,356 , 309 | 1,048| -,341 ,065 ,002
Motivacié 452 | -,695 409 | -1412| -614 275 | -,809
Stratégia ,055 ,213| -,205| -,332 ,562| -671| -,348
Kultdra -,233 ,278 322 779 | -,166 ,692 | -,518
Technoldgiakorszeriiség -1,063| -105, -,291 256 | -090| -365| -,307
Stakeholder_egylttmikddés ,281 778 ,926 ,632 -,386 ,454 ,386
5 Szekunder_informaciészerzés -923 | -1,222 526 | 1,224 -,040 571 -,485
Es‘ Kilsé_egylittmikodés ,332| -564| -742| -714| -255| -238 ,223
§_ Objektiv_eredmények ,527 ,583 ,032 ,634 ,700 277 ,213
= Szubjektiv_eredmények 271 -236| -,157 ,284 429 | -505| -,272
Immaterialis_eréforrasok ,090 -,450 -,238 -,342 ,207 ,514 -,298
Materialis_erdéforrasok ,786 742 -769| -016| -718| -1,149 ,549
Belsé_inf_infrastruktira -956| -,261| -,227 ,701| -449| -093| -,379
Kils6_inf_infrastruktira -,081 -,926 ,151 334 -,445 ,836 , 789
Szakérték_kora ,635 ,032| -504| -465 ,866 | -,363 ,004
Push_techn ,042 | -577| -,619 ,670 437 ,298 | -,489
Pull_techn ,078| -077| -378 ,874 171 ,549 ,518
(Bias) ,263
H(1:1) 1,200
:J) H(1:2) -,966
T H(L:3) 746
§ H(1:4) 936
© .
£ H(1:5) -,342
H(1:6) -,932
H(1:7) -,418
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18.Diszkrét fiiggé valtozos regressziés modell innovaciés potencial

becslésére
) Std. Error Change Statistics
R R Square étgusted of the R Square Sig. F
quare | coimate Change F Change dfl df2 Change
728 ,530 429 ,867 ,530 5,239 17 79 ,000
Sum of Mean .
Squares df Square F Sig.
66,868 17 3,933 5,239 ,000
59,318 79 , 751
126,186 96
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients t Sig.
B Std. Error Beta
(Constant) 5,957 ,594 10,030 ,000
Adaptacié ,562 ,916 ,095 ,614 ,541
Motivacié -,418 J77 -,084 -,539 ,592
Stratégia 373 ,648 ,076 ,575 ,567
Kultura -2,002 ,852 -,335 -2,350 ,021
Technolodgiakorszerliség -,994 , 752 -,168 -1,322 ,190
Stakeholder egylttmikodés -,230 ,559 -,044 -,411 ,682
Szekunder informaciészerzés -,623 475 -,120 -1,310 ,194
Kils6 egylttmikodés -,491 ,468 -,093 -1,048 ,298
Objektiv eredmények ,385 574 ,066 671 ,504
Szubjektiv eredmények -,832 , 795 -,147 -1,047 ,298
Immateridlis eréforrasok -,386 ,871 -,076 -,443 ,659
Materialis er6forrasok -,482 ,436 -,101 -1,105 272
Bels6 informacids infrastruktira 1,122 ,525 ,232 2,135 ,036
Kuls6 informacios infrastruktira -, 769 711 -,131 -1,082 ,283
Szakérték kora ,232 445 ,047 521 ,604
Push technolégia -1,019 ,549 -,184 -1,858 ,067
Pull Technolégia -,385 ,393 -,089 -,981 ,329

19.Diszkrét fiiggo valtozos regresszios modell belsé nyomasu innovacios

potencial becslésére

_ Std. Error Change Statistics
R R Square Adjusted of the R Square Sig. F
R Square ) u g.
q Estimate | Change F Change dfl df2 Change
,594 ,353 ,213 ,718 ,353 2,531 17 79 ,003
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Sum of Mean .
Squares df Square F Sig.
Regression 22,210 17 1,306 2,531 ,003
Residual 40,780 79 ,516
Total 62,990 96

Unstandardized | Standardized
Coefficients Coefficients .
t Sig.
Std.
B Beta
Error
(Constant) 464 ,492 ,942 ,349
Adaptacio -1,450 , 760 -346 | -1,908 ,060
Motivacio ,348 ,644 ,099 ,540 ,591
Stratégia 171 ,537 ,050 ,319 , 751
Kultdra ,270 ,706 ,064 ,382 ,703
Technoldgiakorszerliség , 708 ,623 , 170 1,135 ,260
Stakeholder ,954 ,463 ,258 2,059 ,043
egyuttmikodés
Szekunder -,159 ,394 -,043 -,403 ,688
informacidszerzés
Kils6 egyuttmikodeés ,246 ,388 ,066 ,632 ,529
Objektiv eredmények -,288 476 -,069 -,605 547
Szubjektiv eredmények 1,228 ,659 ,308 1,864 ,066
Immaterialis er6forrasok -,057 722 -,016 -,078 ,938
Materialis er6forrasok -,346 ,362 -,102 -,957 341
Bels6 informacios ,079 ,436 ,023 ,182 ,856
infrastruktira
Kils6 informacios -,173 ,590 -,042 -,294 770
infrastruktira
Szakérték kora ,219 ,369 ,063 ,593 ,555
Push technolégia -,140 ,455 -,036 -,308 , 759
Pull Technolégia ,468 ,325 , 152 1,439 , 154

20.Diszkrét fiiggé valtozos regresszios modell piaci hiizé innovacios
potencial becslésére

Adjusted Std. Error Change Statistics
R R Square of the R Square Sig. F
R Square Estimate | Change F Change dfl df2 Change
,780 ,609 ,525 ,563 ,609 7,230 17 79 ,000
Sum of Mean .
Squares df Square F Sig.
Regression 38,959 17 2,292 7,230 ,000
Residual 25,041 79 ,317
Total 64,000 96
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Unstandardized

Standardized

Coefficients Coefficients
Std.
B Error Beta t Sig.

(Constant) -,418 ,386 -1,083 ,282
Adaptacio -,382 ,595 -,090 -,642 ,523
Motivacio , 754 ,505 ,213 1,494 ,139
Stratégia ,259 421 ,075 ,616 ,540
Kultdra ,054 ,554 ,013 ,097 ,923
Technoldgiakorszeriiség ,279 ,489 ,066 571 ,570
Stakeholder egyiittmikodés -121 ,363 -,032 -,332 741
Szekunder ,355 ,309 ,096 1,150 ,253
informacidszerzés

Kilsé egyuttmikodes ,236 ,304 ,063 776 ,440
Objektiv eredmények -,091 373 -,022 -,245 ,807
Szubjektiv eredmények ,142 ,516 ,035 276 ,783
Immaterialis eréforrasok ,930 ,566 ,258 1,643 , 104
Materialis er6forrasok ,650 ,283 ,191 2,296 ,024
Belsd informacios -,520 341 -151| -1,524 ,132
infrastruktira

Kils6 informacios 1,017 ,462 ,243 2,200 ,031
infrastruktira

Szakérték kora -,093 ,289 -,026 -,320 , 749
Push technoldgia , 745 ,356 ,189 2,091 ,040
Pull Technolégia ,280 ,255 ,090 1,098 ,276

21.Folytonos fiiggo valtozos regresszios modell innovacios potencial

becslésére
a2l Rs Adjusted Std. I?rtrr?r s Change Staggtic;
quare of the quare ig.
R Square Estimate Change F Change dfl df2 Change
, 796 ,634 ,556 | ,94275048 ,634 8,060 17 79 ,000
Sum of Mean .
Squares df Square F Sig.
Regression 121,786 17 7,164 8,060 ,000
Residual 70,213 79 ,889
Total 192,000 96
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients .
t Sig.
Std.
B Beta
Error
(Constant) -4,833 ,646 -7,480 ,000
Adaptacid -1,957 ,997 -,267 | -1,963 ,053
Motivacio ,890 ,845 ,145| 1,053 ,295
Stratégia 1,641 ,705 272 | 2,327 ,023
Kultura ,136 ,927 ,018 ,147 ,884
Technoldgiakorszeriiség 1,637 ,818 ,225| 2,001 ,049
Stakeholder egyiittmkodés 1,746 ,608 270 2,871 ,005
Szekunder 708 517 111| 1,368 175
informaciészerzés
Kils6 egyiittmikodés ,520 ,510 ,080| 1,020 311
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Objektiv eredmények -,258 ,624 -036| -,413 ,681
Szubjektiv eredmények ,867 ,864 ,124 | 1,003 ,319
Immaterialis eréforrasok -,248 ,948 -,040 | -,262 , 794
Materialis er6forrasok ,150 474 ,025 316 , 753
Belsg informécios -089| 572 -015| -156| 876
infrastruktira

Kuls6 informaciés 367| 774 051| ,475| 636
infrastruktira

Szakérték kora ,795 ,484 131 1,642 ,105
Push technoldgia ,619 ,597 ,091| 1,038 ,302
Pull Technologia ,512 427 ,095| 1,199 ,234

22.Folytonos fiiggé valtozos regresszios modell bels6 nyomasu innovacios
potencial becslésére

. RS Adjusted Std]; Iirror Change Statistics
quare of the R Square Sig. F
R Square Estimate | Change F Change dfl df2 Change
,533 ,284 ,130 | ,93259492 ,284 1,846 17 79 ,036
Sum of Mean .
Squares df Square F Sig.
Regression 27,291 17 1,605 1,846 ,036
Residual 68,709 79 ,870
Total 96,000 96
Unstandardized | Standardized
Coefficients Coefficients .
t Sig.
Std.
B Beta
Error

(Constant) -1,398 ,639 -2,187 ,032
Adaptacid -1,728 ,986 -334| -1,752 ,084
Motivacio ,539 ,836 ,125 ,645 521
Stratégia ,455 ,697 ,107 ,652 ,516
Kultara -,050 ,917 -,010 -,055 ,956
Technoldgiakorszeriiség ,985 ,809 ,191 1,218 227
Stakeholder egyiittmikodés 1,345 ,602 ,294 2,236 ,028
Szekunder informaciészerzés -,014 ,512 -,003 -,028 ,978
Kils6 egyittmikodés ,320 ,504 ,070 ,634 ,528
Objektiv eredmények -,017 ,617 -,003 -,028 ,978
Szubjektiv eredmények ,586 ,855 , 119 ,686 ,495
Immaterialis er6forrasok -,875 ,938 -,198 -,933 ,354
Materialis eréforrasok -,565 ,469 -135| -1,203 ,233
Bels6 informacids infrastruktura ,337 ,565 ,080 ,596 ,553
Kilsé informacids infrastruktura -,096 , 765 -,019 -,125 ,901
Szakértok kora ,578 479 ,135 1,207 ,231
Push technolégia -,172 ,590 -,036 -,291 772
Pull Technolégia 417 422 , 110 ,987 ,327
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23.Folytonos fiiggé valtozos regresszios modell piaci hiizé innovacios
potencial becslésére

< Adjusted Std]; Iirror Change Statistics
R R Square of the R Square Sig. F
R Square Estimate | Change F Change dfl df2 Change
,788 ,620 ,539 | ,67922435 ,620 7,593 17 79 ,000
Sum of Mean .
Squares df Square F Sig.
Regression 59,554 17 3,503 7,593 ,000
Residual 36,446 79 461
Total 96,000 96
Unstandardized | Standardized
Coefficients Coefficients .
t Sig.
Std.
B Beta
Error
(Constant) -3,524 ,466 -7,570 ,000
Adaptacio -,385 ,718 -,074 -,536 ,594
Motivacio 221 ,609 ,051 ,363 717
Stratégia ,408 ,508 ,096 ,802 425
Kultara , 743 ,668 ,142 1,113 ,269
Technoldgiakorszerliség ,825 ,589 , 160 1,399 , 166
Stakeholder egyiittmikodés ,442 ,438 ,097 1,009 ,316
Szekunder informaciészerzés 611 373 ,135 1,639 , 105
Kils6 egyuttmiikodeés ,433 ,367 ,094 1,179 242
Objektiv eredmények -,100 ,450 -,020 -,223 ,824
Szubjektiv eredmények ,459 ,623 ,093 ,738 463
Immaterialis eréforrasok 871 ,683 ,197 1,275 ,206
Materialis er6forrasok ,700 ,342 ,168 2,048 ,044
Bels6 informacios infrastruktira -,305 412 -,072 -, 741 ,461
Kils6 informacios infrastruktira ,438 557 ,085 , 786 434
Szakérték kora 141 ,349 ,033 ,403 ,688
Push technologia ,550 ,430 114 1,280 ,204
Pull Technoloégia ,134 ,308 ,035 ,435 ,665
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24 Megfigyelésen és zajos adatokon alapulé modellek becslési
teljesitményének osszehasonlitiasa az egyes struktirakban

Diszkrét Neurofuzzy (a) Diszkrét Neuralis halé (a) Diszkrét Regresszios modell (a)
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DiszkrétNeuralis halo (c) Diszkrétregressziés modell (c)
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93. abra: Diszkrét modellek verifikacios abrdja (megfigyelés-becslés)
Diszkrét Neurofuzzy (a) Diszkrét Neuralis halé (a) Diszkrét Regressziés modell (a)
4 45 45
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Diszkrét Neurofuzzy (c) Diszkrét Neuralis halé (c) Diszkrét Regressziés modell (c)
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94. dbra:
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Folytonos Regressziés modell (a)

Folytonos Neuralis halé (a)

Folytonos Neurofuzzy(a)
R160,79660
¢}

95. abra: Folytonos modellek validiticios abrdja (megfigyelés-becslés)

Folytonos Regressziés modell (a)

Folytonos Neurofuzzy (a) Folytonos Neuralis halé (a)

(o]
©

o
» ﬁ:o,nn

96. abra: Folytonos zajos modellek validitacios abraja (megfigyelés-becslés)
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