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A mesterséges intelligencia legujabb alkalma-
zasi trendjei a bankszektorban*

Lilbék Gergely® — Sebestyén Zoltdn

A tanulmdny a mesterséges intelligencia (MI) bankszektorban térténd alkalmazdsdnak
legujabb trendjeit vizsgdlja, kiemelve a bankcsédok elGrejelzését, a kockdzatkezelést
és az lgyfélkapcsolatok optimalizdldsdat. A kutatds szisztematikus irodalomkutatd-
son alapul, amely a Scopus és Web of Science adatbdzisok relevdns publikdcidira
éplil, és a PRISMA-mddszertant alkalmazza a forrdsok kivdlasztdsdra és elemzésére.
Az eredmények szerint a feliigyelet nélkiili tanuldsi modellek domindlnak a csédeld-
rejelzésben és a kockdzatelemzésben, mig a természetes nyelvfeldolgozds és mélyta-
nulds technikdk elsGsorban az iigyfélkapcsolatok fejlesztésére és a banki hatékonysdg
névelésére irdnyulnak. A kutatds igazolja, hogy az Ml egyre meghatdrozobb szerepet
télt be a banki déntéshozatalban, azonban a kiilénb6zé alkalmazdsi teriiletek eltéré
szabdlyozdsi és etikai kihivdsokkal szembesiilnek. Az eredmények ramutatnak arra,
hogy a pénziigyi intézmények szamdra kulcsfontossdgu az Ml dtldthatdsdgdnak és
interpretdlhatdsdgdnak javitdsa, valamint az adaptiv szabdlyozdsi keretek kialakitdsa
az innovdcio és a biztonsdg egyenstlydnak fenntartdsa érdekében.
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1. Bevezetés

A mesterséges intelligencia egyre meghatdrozébb szerepet télt be a bankszektor
mikodésében, forradalmasitva a hitelmindsités, a kockazatelemzés és a tranzakcié-
feldolgozas terileteit. Az Ml-alapu rendszerek alkalmazasa lehet6vé teszi az auto-
matizalt dontéshozatalt, a pénzligyi kockazatok pontosabb elérejelzését, valamint
a csaldsészlelési mechanizmusok fejlesztését. A pénziigyi intézmények egyre inkabb
kihasznaljak a gépi tanulds (Machine Learning) és az adattudomany altal kinalt
lehet&ségeket, amelyek eldsegitik a szektor hatékonysagdnak novelését.
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Jelen tanulmany szisztematikus szakirodalmi attekintés (systematic literature review,
SLR), amely a mesterséges intelligencia banki szektorban torténé alkalmazéasainak
tudomanyos feldolgozottsagat vizsgalja. A kutatads célja nem 0j empirikus adatok
gy(ljtése, hanem a nemzetkozi szakirodalom PRISMA-mddszertan szerinti feltérképe-
zése és tartalmi, technoldgiai, valamint idézettségi szempontu elemzése. A vizsgalat
soran rendszerezzik, hogy az MI mely technolégiait, milyen célteriileteken és milyen
modszertani keretek kozott alkalmazzak a pénziigyi szektorban, kiilonos tekintettel
a bankcs6dok elSrejelzésére, a kockazatkezelésre és az tigyfélkapcsolatok fejleszté-
sére. A tanulmany célja a tudomanyos eredmények strukturalt 6sszegzése, valamint
a legmeghatdrozébb kutatdsi trendek azonositasa, hozzdjarulva ezzel a pénziigyi
Mil-alkalmazasok rendszerezéséhez és 6sszehasonlithatésagahoz.

A mesterséges intelligencidval kapcsolatos tudomanyos érdekl&dés és kutatasi akti-
vitas jelentGs novekedést mutat az elmult évtizedben. Az 1. dbra azt mutatja, hogy
tobbek kozott az “Artificial intelligence” + “finance industry”, “Artificial intelligence”
+ “bank sector”, “Artificial intelligence” + “credit scoring”, “Machine learning” +
“finance”, és “Machine learning” + “transaction” kulcsszavakra vonatkozo keresési
taldlatok szama folyamatosan emelkedik. Az dbra a Google Scholar, a Web of Science
(WoS), és a Scopus keresési eredményein alapul, amelyek az Ml és bankszektorbeli

alkalmazasainak tudomanyos feldolgozasat tukrozik 2014 és 2024 kozott.

1. abra
A mesterséges intelligencia pénziigyi és bankszektorbeli keresési trendjei (2014—2024)
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Az 4bra alapjan a 2014 és 2019 kozotti id6szakban az Ml és pénziigyi alkalmazasai
irdnti érdekl&dés mérsékelt ndvekedést mutatott, évi néhany ezer taldlattal. Az el-
sG jelent@s ugras 2020-ban figyelheté meg, amikor a talalatok szama meghaladja
a 23 ezret. Ezt kdvet6en tovabbi ndvekedés tapasztalhatd, amely valdszindleg az
Mil-alapu pénziigyi modellek szélesebb kord alkalmazdsdhoz és a banki digitalizacioé
fokozddasahoz kapcsolhaté. A keresési eredmények 2021 és 2023 kozott folyama-
tosan noévekedtek, majd 2024-ben dramai megugrds figyelhet6 meg. A talalatok
szama kozel megduplazddik az el6z6 évhez képest, meghaladva a 96 ezret. Ez arra
utal, hogy az MI alkalmazasai a banki szektorban 2023-2024-ben valtak igazan
kiemelt témadva. Fontos megjegyezni, hogy a mesterséges intelligencia gyakorlati
alkalmazdsainak terjedése és a témdban megjelend tudomanyos publikacidk szama
kozott jellemzben 1-2 éves eltolddas (publikacids késleltetés) figyelheté meg, igy
a keresési adatok a kordbbi innovacids hulldmok tudomanyos feldolgozasat tiikrozik.

A keresési adatok alapjan az Ml és a pénziigyi szektor kapcsolatdnak vizsgdlata
napjainkban folyamatosan né. A bankok és a pénziigyi intézmények egyre nagyobb
mértékben alkalmazzak az Ml-alapu modelleket hitelbirdlatokhoz, pénzmosas elleni
védelemhez és személyre szabott pénziligyi tandcsadas nyujtdsdra. A trendek azt
mutatjak, hogy a mesterséges intelligencia nem csupan kiegészit6 technoldgiaként
jelenik meg a bankrendszerekben, hanem alapvetd stratégiai eszkozzé valik, jelen-
tésen atalakitva az agazat m(ikodését és versenyképességét.

Szamos nemzetkozi tanulmdny vizsgalta mar a mesterséges intelligencia banki al-
kalmazasait, kiilonos tekintettel az ligyfélkapcsolatok, a kockazatkezelés és az el6-
rejelzési modellek fejlesztésére. A 3. fejezetben részletesen bemutatott szakiroda-
lom alapjan elmondhatd, hogy ezek a kutatdsok jellemz6en egy-egy részteriiletre
fokuszaltak, és eltéré modszertani megkozelitést alkalmaztak. Tanulmanyunk célja
ezzel szemben olyan atfogd, szisztematikus elemzés elkészitése, amely tematikusan
kategorizdlja az Ml banki alkalmazasait, és kvantitativ mutatok (idézettség, technold-
giai megoszIas) alapjan is értékeli tudomanyos sulyukat. A PRISMA-mddszertan hasz-
nalataval biztositjuk a feldolgozas atlathatdsagat és megbizhatdsagat. A tanulmany
Ujdonsagtartalmat a magas tudomdanymetriai jellemz&kkel rendelkezé cikkek ilyen
széles korére alkalmazott mddszertan és a tobbdimenzids elemzési keret egylittes
alkalmazasa adja.

Kutatasunk soran tobbek kozott az alabbi kutatdsi kérdésekre és hipotézisekre ke-
ressiik a valaszt:

[K1]: Milyen mesterségesintelligencia-modellek domindlnak a bankcs6dék elGrejel-
zésében és a kockdzatkezelésben, és miért ezek a leghatékonyabbak?
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[H1]: A felGgyelet nélkili tanulas (Unsupervised Learning)-alapu megolddsok do-
mindlnak a bankcsédok el6rejelzésében és a kockazatkezelésben, mivel ezek a mo-
dellek képesek hatékonyan azonositani a nem egyértelm pénziigyi mintazatokat
és anomalidkat.

[K2]: Hogyan jdrul hozzd az Ml az ligyfélkapcsolatok fejlesztéséhez?

[H2]: Az Gigyfélkapcsolatok optimalizalasa els6sorban a természetes nyelvfeldolgozas
(Natural Language Processing) és a mélytanulds (Deep Learning) technikdkra épdil,
mivel ezek a mddszerek hatékonyan képesek elemezni az ligyfelek preferenciait és
automatizdlni az interakcidkat.

[K3]: Milyen mesterségesintelligencia-modellek segitik leginkdbb a banki teljesit-
mény és miikédési hatékonysdg névelését?

[H3]: A félig felugyelt tanulas (Semi Supervised Learning) és a mélytanulas technikak
kiemelt szerepet toltenek be a banki teljesitmény és hatékonysag novelésében,
mivel ezek a mddszerek segitik az operativ folyamatok automatizalasat és optima-
lizalasat.

2. A mesterséges intelligencia kutatasi trendjei és alkalmazasai a bank-
szektorban — szakirodalmi attekintés

A mesterséges intelligencia térnyerése a banki szolgaltatdsokban szdmos lehetGsé-
get és kihivast rejt magaban. Az ligyfelek és a pénzigyi intézmények szempontjabdl
egyarant kulcsfontossdgu az elfogadas vizsgdlata, hiszen az Ml-alapu rendszerek
hatékony integracidja ndvelheti a mikddési hatékonysagot és a felhasznaldi elé-
gedettséget.

Az aldbbi tanulmanyok kilénb6z6 megkozelitésekbdl vizsgaljak az Ml elfogaddsat,
kiemelve a technoldgiai, pszicholdgiai és szervezeti tényez6k szerepét.

A természetes nyelvfeldolgozds teriiletén végzett kutatasok ramutattak, hogy a kog-
nitiv és érzelmi tényezdk jelentésen befolyasoljak az Ml-elfogadast. Cintamtir (2024)
az Ggyfélélmény és a kockdzati attitlidok Osszefliggését vizsgalva megallapitotta,
hogy a tarsadalmi befolyas és az érzelmi motivacidk dsztdonzik, mig a technold-
giai szorongas és kockazatkerilés akaddlyozza az elfogaddst. Lee és Chen (2022)
a mobilbanki MI-megolddsok kapcsan kimutatta, hogy az intelligencia és az emberi
jellemz&k erdsitik a bizalmat, de novelhetik az észlelt kbltségeket is.

Tanulmadny



A mesterséges intelligencia legujabb alkalmazdsi trendjei a bankszektorban

A gépi tanulds alkalmazasa a banki folyamatokban tobb tanulmany kézéppontjaban
all. Ikhsan et al. (2025) az indonéz bankszektorban igazolta, hogy az Ml elfogadasat
az észlelt konnyl hasznélat és hasznossag 6sztonzi, mig a kockazatérzet akadalyozza.
Mogaji és Nguyen (2021) a banki menedzserek Ml-vel kapcsolatos ismereteit vizsgal-
va kiemelte, hogy a szabalyozasi kornyezet és a szervezeti koordindacid kulcsszerepet
jatszik az Ml integrdcidjaban. Mostafa (2009) az arab bankok esetében ramutatott
arra, hogy a mesterséges intelligencian alapulé rendszerek elfogadottsaga 0sszefligg
a teljesitményértékelés pontossagaval. Minél megbizhatdbb értékelést nyujt egy Ml-
rendszer, annal nagyobb a belsé szervezeti bizalom iranta. Khaled Alarfaj és Shahzadi
(2025) tanulmanya a mélytanulasi modszerek alkalmazasaval azt bizonyitotta, hogy
a technoldgiai hatékonysag — jelen esetben a banki csaldsok azonositasa — szintén
hozzajarul az Ml elfogadasahoz, mivel néveli a pénziigyi intézmények biztonsagér-
zetét és rendszerszint(i bizalmat az Uj technolégidk irant.

A kognitiv szamitdstechnika (Cognitive Computing) teruletén Norzelan et al. (2024)
az Ml elfogaddsat elemezte a pénziigyi és szamviteli osztalyok vezet6i kérében,
kiilonos tekintettel a megosztott szolgaltatasok szektordra. Eredményeik szerint az
elfogadast leginkdbb az észlelt hasznossag és a technikai készségek befolyasoljak,
mig a tarsadalmi nyomas és a tdmogatdi kdrnyezet kevésbé meghatarozé.

Osszességében ezek a tanulmanyok ravilagitanak arra, hogy az Ml elfogadasa a bank-
szektorban osszetett folyamat, amelyet a technoldgiai jellemzék, az tgyfélélmény
és a szervezeti struktura egyarant alakit. A fogyasztdi oldalon a bizalom, a konny(
hasznélhatdsag és a tarsadalmi normak kulcsszerepet jatszanak, mig a pénzigyi
intézmények szamdra az integracios kihivasok és a szabalyozasi kovetelmények je-
lentik a f6 akadalyokat.

A banki teljesitmény és miikodési hatékonysdg névelése kulcsfontossagu cél a pénz-
Ugyi szektorban, amelyet az Ml egyre hatékonyabb alkalmazdsa tdmogat. A gépi
tanulds kiilonbdz6 mddszerei lehet&séget biztositanak az lizleti modellek optima-
lizaldsara, a m(ikodési koltségek csokkentésére és a profitabilitas ndvelésére, ahogy
ezt a kovetkezd tanulmdnyok is igazoljak. Bolivar et al. (2023), Gonzdlez-Gonzdlez et
al. (2022), illetve Bonaparte (2024) kimutattdk, hogy az Ml-alapu elemzések javitjak
a banki tzleti modellek hatékonysagat és novelik a nyereségességet. Hasonldan,
Chishti és szerzétdrsai (2024) arra jutottak, hogy az Ml és a z6ld pénziigyek kom-
bindcidja hosszu tavon stabilizdlhatja a gazdasagi ciklusokat, csokkentve a pénz-
Ugyi ingadozasokat. Ezzel 6sszhangban, Fraisse és Laporte (2022) a mélytanulasi
modellek alkalmazdsaval pontosabb t6kemegfelelési elGrejelzéseket ért el, ami
hozzdajarulhat a bankok szabalyozoi t6kekovetelményeinek csokkentéséhez. Ehhez
hasonlé eredményeket mutattak ki Gonzdlez-Carrasco és szerzétdrsai (2019), akik
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banki tranzakcidk kozotti 6sszefliggések automatizalt azonositasdval javitottak az
adatintegracidt és az lzleti dontéshozatal pontossagat. Lopez Ldzaro et al. (2018)
szintén az M| hatékonysagnovelG szerepét igazolta, amikor a készpénzlogisztika op-
timalizalasara alkalmazva 14 szazalékos koltségcsokkenést ért el. Ezzel egy irdnyba
mutatnak Met és szerzétdrsai (2023) eredményei, akik az automatikus gépi tanulas
(Auto Machine Learning)-alapu elGrejelzéseket vizsgdlva megallapitottak, hogy azok
javitjdk a bankfidkok teljesitményértékelését és célkitlizéseinek meghatarozasat.
Végliil, Moffo (2024) a banki stressztesztek terlletén alkalmazott gépi tanuldsi mo-
dellekkel pontosabb elérejelzéseket ért el, amelyek el&segithetik a hatékonyabb t6-
kemegfelelési stratégidk kialakitdsat. Ezek a kutatasok egyértelm(en igazoljak, hogy
a gépi tanulds széles kori alkalmazasa jelentés hatékonysagnovekedést eredményez
a banki m(ikodés minden teriletén, tAmogatva a hosszu tavu versenyképességet.

A stratégiai déntéshozatal fejlesztése is egyre inkabb tdmaszkodik a mesterséges
intelligencidra, amely tdmogatja a pénzlgyi elemzéseket, el6rejelzéseket és lzleti
stratégiak kialakitasat. A kovetkezd kutatasok mind gépi tanuldsra épitenek a don-
téshozatal javitasa érdekében.

Lu et al. (2024) ramutat, hogy az Ml-alapui modellek pontosabb el6rejelzéseket
nyujtanak a pénzlgyi strukturavdltozasok hatdsainak elemzésére, mint a hagyo-
manyos gazdasdgi modellek. Hasonléan, Ma et al. (2025) kimutatta, hogy a fenn-
tarthatd pénziigyek jelent6sebb befolyast gyakorolnak a fintech-piacra, mint az
Ml-részvényekre, amely kulcsfontossagu tényez6 a pénziigyi stratégiai dontéshoza-
talban. Qian et al. (2024) pedig azt vizsgalta, hogyan hat a politikai bizonytalansag
a banki hitelezésre és a vallalatok beruhdzasi dontéseire, és gépi tanuldsi modellek
segitségével azonositotta a legfontosabb befolydsold tényezéket. Ezekkel 6sszhang-
ban, Tang és Li (2023) a mélytanuldsi modellek pontossagat igazolta a predikcids
feladatokban, amelyek segithetik az tizleti dontéshozék munkajat. Xie et al. (2023)
tovabba a gépi tanulasi modellek interpretalhatdsagat vizsgalta a banki telemarke-
tingben, megmutatva, hogy ezek az eszkézok segithetik a célcsoportok pontosabb
elérését és novelhetik a kampanyok hatékonysagat. Klein és Walther (2024) olyan
pénzigyi alkalmazasokat vizsgdltak, amelyek az MI-modellek atldthatdsagat javitjak
a kockazatkezelésben, hiteldontésekben és szabalyozasi megfelelésben.

A természetes nyelvfeldolgozds is kulcsfontossdgu szerepet jatszik a stratégiai
pénzigyi dontések tdmogatasaban, kilondsen a szoveges adatok elemzésével.
Katsafados és szerzétdrsai (2024) gépi tanulds alapu szovegelemzést alkalmaztak
bankfuzidk elérejelzésére, kimutatva, hogy a véllalatvezet6k altal hasznalt nyel-
vezet megbizhaté indikdtora lehet a fuzids szandékoknak. Sun et al. (2024) a ki-
nai arnyékbankrendszer szabalyozasi valtozasainak hatdsat vizsgalta természetes
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nyelvfeldolgozds és szbveganalizis segitségével, ami eredményeik szerint jelentésen
befolyasolja a banki hitelezési stratégiakat. Ezek a kutatdsok rémutattak arra, hogy
a természetes nyelvfeldolgozas hatékony eszkdz a banki szabalyozas és piaci don-
téshozatal tdmogatasaban.

A mesterséges intelligencia egyre fontosabb szerepet tolt be a bankcsédék elére-
jelzésében is, ami alapvetd jelentGségli a pénziigyi stabilitas szempontjabdl. A ko-
vetkez8 kutatasok mind gépi tanuldsi modszereket alkalmaztak a csédvaldszinliség
pontosabb becslésére. Gogas et al. (2018) tdmogatott vektorgépek segitségével
alakitott ki egy modellt, amely 99,22 szazalékos pontossaggal kilonitette el a fi-
zetSképes és csédbe jutott bankokat, felilmulva a hagyomdanyos statisztikai mod-
szereket. Hasonléan, Hu et al. (2025) a Random Forest algoritmust az amerikai
bankok csédjének el6rejelzésére alkalmazta, kiemelve a t6kemegfelelési aranyok
jelentGségét a predikcids pontossag szempontjabdl.

Lagasio és szerz6tdrsai (2022) az els6ként alkalmazott graf neuralis halézatokkal
vizsgdltak az eurodvezeti bankok csédkockazatat, kimutatva, hogy a piaci verseny
befolyasolja a csédvaldszinliséget. Ezzel 6sszhangban Le és Viviani (2018) igazolta,
hogy a mesterséges neuralis hdlézatok pontosabb csédelbrejelzést nyudjtanak, mint
a logisztikus regresszio, igy segitve a szabdlyozéi dontéshozatalt. Petropoulos et al.
(2020) aldtdmasztotta a Random Forest hatékonysagat, amely megbizhaté teljesit-
ményt mutatott mind az amerikai, mind az eurdpai bankok cs6dvaldszinliségének
becslésében. Asmar és Tugan (2024), valamint Durongkadej et al. (2024) kutatasai
azt igazoltak, hogy a gépi tanulasi modellek hatékonyan azonositjak a digitalis ban-
kokat ér6 fenyegetéseket, és jelent6sen csokkentik a cs6dkockazatokat. Ezek az
eredmények egyértelmUen bizonyitjak, hogy a gépi tanulds alkalmazasa jelentdsen
noveli a bankcsédok elérejelzésének pontossagat, hozzajarulva a pénzigyi rendszer
stabilitdsdhoz.

Az Ml egyre nagyobb szerepet kap a banki kockdzatok kezelésében, pontosabb eld-
rejelzéseket és hatékonyabb dontéshozatalt téve lehetévé. A kovetkez6 kutatdsok
mind gépi tanuldsi modellekre épultek. Alonso-Robisco és Carbé (2022), valamint
Hussein Sayed et al. (2024) kutatasai igazoljak, hogy a gépi tanuldsi modellek pon-
tosabb elGrejelzéseket biztositanak, ezaltal csékkentve a szabalyozasi tékekovetel-
ményeket. Kruppa et al. (2013) és Lin et al. (2025) a Random Forest és XGBoost
alkalmazasaval mutattdk ki a gépi tanuldsi modellek elényeit a fogyasztdi és autd-
hitel-kockazatok el6rejelzésében. Mercadier et al. (2025), illetve Hefs és Damdsio
(2025) egy Uj Ml-alapu megkozelitést dolgoztak ki a globalis bankrendszeri kocka-
zatok azonositasara, mig Wang et al. (2024) és Uddin et al. (2023) a banki digita-
lizdcié hatdsanak szemszogébdl tették ugyanezt. Shahbazi és Byun (2022) szintén
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egy hasonlé megoldast fejlesztett ki, am 6k a kriptovaluta-piacok kockazatainak
csokkentésére. Sugozu et al. (2025) kutatdsa a térok bankrendszer hitelkockaza-
tat elemezte, és kimutatta, hogy az iszlam bankok magasabb kockazati kitettség-
gel rendelkeznek, kilondsen versenyhelyzetben, Zhou et al. (2019) pedig egy loT
(Internet of things)-alapu pénziigyi kockazatkezelési rendszert mutatott be, amely
parhuzamos szamitdsok révén gyorsabb és pontosabb elérejelzéseket tesz lehetévé.

Az egyetlen természetes nyelvfeldolgozdst alkalmazé tanulmany Thi Nguyen et al.
(2024) munkaja, amely a banki t6kemegfelelési mutatdk és stressztesztek kocka-
zatelemzését vizsgalta.

A banki tigyfélkapcsolatok fejlesztésében egyre nagyobb szerepet kap a mesterséges
intelligencia, amely tdmogatja az ajanlatok személyre szabdsat, az Ugyfél-elégedett-
ség novelését és a pénziigyi tanacsadas hatékonysagat. A gépi tanulds alkalmaza-
sa lehetdévé teszi az ligyfél-preferencidk pontosabb modellezését és elGrejelzését.
Bockel-Rickermann et al. (2025) a kauzalis gépi tanulas alkalmazasat vizsgalta a jel-
zéloghitel-ajanlatok optimalizdldsaban, mig Singh et al. (2024) az lgyfélvesztés
elérejelzésére fejlesztett predikcids modelleket tanulmanyozta, kiemelve az XGBoost
és a dontési erd6 hatékonysagat. Hasonldan, Omoge et al. (2022) bizonyitotta, hogy
az Ml-alapu tgyfélkapcsolat-kezelési (Customer Relationship Management, réviden
CRM) rendszerek novelik az elégedettséget és a vasarldi lojalitast, bar a technoldgiai
kimaraddsok korlatozhatjak hatékonysagukat. Northey és szerzétdrsai (2022) kutata-
sukban kimutattak, hogy a fogyasztok jobban biznak az emberi tanacsaddkban, mint
az Ml-alapu robot tanacsaddkban, kiilonosen nagyobb befektetési dontések esetén.
A mélytanulasi modellek az tUgyfél-elégedettség el6rejelzésében is kiemelkeddek,
Zeinalizadeh et al. (2015) neurdlis haldzatokkal vizsgalta az ligyfél-elégedettség f6
befolydsold tényezéit.

A természetes nyelvfeldolgozds szintén kulcsszerepet jatszik az tgyfélvélemények
elemzésében és az automatizalt Ggyfélszolgalat fejlesztésében. Hentzen et al. (2021)
a természetes nyelvfeldolgozas alapu tartalomkinyerés (Content Extraction) ugy-
félbefogadasra gyakorolt hatdsat vizsgalta, mig Kénigstorfer és Thalmann (2020)
szentiment-analizissel (Sentiment Analysis) elemezte az Ml-alapu szolgaltatasok
Ggyféltapasztalatait. Az eredmények szerint a természetes nyelvfeldolgozas haté-
konyan segiti a banki interakcidk megértését, ezdltal javitva az Ggyfélélményt és
optimalizdlva a marketingstratégidkat.

Elemzésiink kizarélag Q1-es nemzetkdzi tudomanyos publikdcidkra épiilt, célunk az
volt, hogy ezek alapjan adjunk atfogd képet a mesterséges intelligencia leglijabb
pénzlgyi alkalmazasi trendjeirél. A hazai tanulmanyokat az elemzésbe nem vontuk
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be, mivel nemzetkdzi szemlélet(i, tudomanyos szempontbdl meghatdrozo szakiro-
dalmi attekintést kivantunk nyudjtani.

Ugyanakkor fontos hangsulyozni, hogy a magyar kutatdk részérél is egyre fokozo-
do érdeklédés mutatkozik az Ml pénziigyi szektorban torténd alkalmazdsa irant.
Domokos és Sajtos (2024) a mesterséges intelligencia banki haszndalatanak kulcste-
rileteit — példdul kockazatkezelést és ligyfélkapcsolat-automatizaciot — vizsgalta,
kiemelve a szabalyozasi kérdéseket is. Rajka és Polldk (2024) az XGBoost algoritmus
hitelkockdzati modellezésben valé alkalmazdsat elemezte, kimutatva annak pre-
diktiv elényeit. Bagd (2023) a gépi tanulas és a big data szerepét vizsgdlta a banki
digitalizacidban. Prisznydk (2022) részletesen bemutatta az MI-vel tdmogatott Ugy-
félszolgdlati megolddsokat és banki robotizdciét. Harkdcsi és Szegfii (2021) a meg-
felelGségbiztositas és Ml kapcsolatat irta le. Boncz és Szabd (2022) és Zsinko (2025)
a mesterséges intelligencia munkaerGpiacra gyakorolt hatasat elemezték. Benedek
és Nagy (2023) pedig kimutatta, hogy a gépjarmd-biztositasi csalasok azonositasara
szolgalé Ml-alapu méddszerek jelenleg kevésbé koltséghatékonyak, mint a hagyo-
manyos statisztikai-okonometriai eszk6zok. Ezek a tanulmanyok jéI mutatjak, hogy
a hazai tudomanyos diskurzus is aktivan foglalkozik az Ml pénziigyi vetileteivel, ami
kutatasunk aktualitasat és hianypoétlo jellegét tovabb erdsiti, hiszen mi a fokuszalt
esettanulmanyokon tulmutatva rendszerezett modon tekintjiik at a nemzetkozi Ml-
alkalmazasok egészét a banki szféraban.

3. A kutatas modszertana

A kutatds soran a mesterséges intelligencia bankszektorban bet6ltott szerepét
vizsgaltuk, kialonos tekintettel arra, hogy milyen tipusi megoldasokat alkalmaz-
nak leggyakrabban. Ennek érdekében szisztematikus irodalomkutatdst végeztiink,
amelynek sordn a Scopus és a Web of Science (WoS) adatbazisokbdl gy(jtottiink
relevans tudomdnyos publikacidkat.

Az elemzés soran a Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-
Analyses (PRISMA)-mddszertant alkalmaztuk, ami biztositja a szakirodalmi atte-
kintések atlathatosagat és megismételhetéségét. Az elemzési folyamat négy 6
Iépéshbdl allt: azonositds, szlirés, megfeleldség és bevonds. A folyamatot a 2. dbra
szemlélteti.
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Bevonas

Az azonositdsi szakaszban egy el6re meghatarozott keresési stratégiat alkalmaztunk,
amelyben az “Artificial Intelligence”, “Machine Learning”, “Finance”, “Banking”,
“Credit Scoring” és hasonld kulcsszavakat hasznaltuk. Ennek eredményeként 279
relevans publikaciot azonositottunk a Scopus, valamint 217 publikaciot a Web of
Science adatbazisban, igy 6sszesen 496 tanulmdanyt vontunk be a kezdeti vizsgalatba.

A szijrési szakaszban az els6 |épés a duplikalt tanulmanyok eltavolitasa volt, ami utdn
352 egyedi publikacié maradt. Ezt kbvetSen a cimek és absztraktok attekintésével
kizartuk azokat a tanulmanyokat, amelyek nem kapcsolddtak szorosan a mestersé-
ges intelligencia pénziigyi alkalmazdsainak vizsgalatdhoz. E |épés eredményeként
214 publikdcié maradt az elemzésben, mig 138 publikdciot kizartunk, mert nem
feleltek meg a vizsgalati kritériumoknak.

A megfeleldségi szakaszban tovabbi sz(rést végeztiink, amelynek soran teljes sz6-
veges elemzést hajtottunk végre. E folyamat sordn értékeltiik a publikacidk kutatasi
kérdéseit, mddszertandt, adatbdzisait és relevanciajat. Az elemzés eredményeként
107 publikaciot tartottunk meg, mig 31 tanulmanyt kizartunk, mert azok nem tar-
talmaztak elégséges empirikus adatot, vagy nem foglalkoztak kozvetlenil az Ml
alkalmazasanak konkrét eseteivel.
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A bevondsi szakaszban a végsé sz(irés célja az volt, hogy a legrelevansabb és legma-
gasabb szinvonalud tanulmdanyokat azonositsuk. Ehhez figyelembe vettlk az impakt-
faktort, az idézettségi mutatdkat, valamint a publikacidk tudomanyos jelentGségét.
Végiil 50 tanulmanyt valasztottunk ki, amelyek részletes elemzésre keriiltek, és
tematikusan kategorizaltuk 6ket az Ml kiilonb6z6 pénziigyi alkalmazasai szerint.

A 3. dbra a WoS indexaltsag szerinti megoszlasat mutatja a kivalasztott publika-
cidknak. A vizsgalt 50 tanulmanybdl 46 szerepel a WoS adatbazisban, mig 4 nem
WoS-indexalt. Ez azt jelenti, hogy a mintdban szereplé tanulmdanyok 92 szazalé-
ka WoS-indexalt forrdsbdél szarmazik, mig a nem WoS-indexalt publikacidk aranya
minddssze 8 szazalék.

3. dbra
A publikaciok WoS-indexaltsag szerinti megoszlasa

Nem WoS-indexalt

WoS-indexalt

0 5 10 15 20 25 30 85 40 45 50

WoS-indexalt Nem WoS-indexalt
Darabszdam 46 4
Szdazalékos megoszlas 92% 8%

A magas WoS-indexaltsag arra utal, hogy az elemzésbe bevont tanulmanyok tébbsé-
ge elismert, lektoralt folydiratokban jelent meg, ami biztositja a szakirodalmi attekin-
tés megbizhatdsagat és tudomdnyos hitelességét. A nem WoS-indexalt publikacidk
alacsony aranya azt jelzi, hogy a kutatas elsésorban a nemzetkdzi szinten is elismert
forrasokra tdmaszkodik, minimalizalva az esetlegesen kevésbé megalapozott vagy
gyengébb mindségli tanulmanyok befolydsat az eredményekre.

Az 1. tdbldzat a kutatasban alkalmazott mesterségesintelligencia-mddszerek defini-
ciéjat, magyar, illetve angol megfelelit tartalmazza, elésegitve az egyes technikdk
egyértelm( értelmezését és egységes haszndlatat a tanulmdanyban.
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4. A mesterséges intelligencia technikak alkalmazasanak kvantitativ

elemzése

A 2. tablazat a vizsgalt szakirodalom forrasainak minGségét, eloszlasat és relevanci-
ajat mutatja be, amely alapjan megallapithatd, hogy a kutatas szilard tudomanyos

P

alapokon nyugszik. Minden forrds Q1 mindsités( folydiratbdl szarmazik, ami biz-
tositja a magas szintl szakmai ellendrzést és az elismert kutatasi eredményeket.

2. tablazat

e

A vizsgalt szakirodalom forrasainak minGsitése és idézettsége

Hivatkozasok

Folydirat Mingsités | H-index e
Borsa Istanbul Review Q1 42 1
Computers and Industrial Engineering Q1 161 1
Data Science and Management Ql 13 1
Decision Support Systems Ql 180 1
Digital Business Q1 13 1
Ecological Informatics Ql 77 1
Engineering Applications of Artificial Intelligence Q1 137 1
European Journal of Operational Research Ql 305 2
Expert Systems with Applications Ql 271 3
Finance Research Letters Ql 101 4
Heliyon Q1 88 1
IEEE Access Ql 242 6
Information Sciences Ql 227 2
International Journal of Bank Marketing Q1 104 7
International Journal of Cognitive Computing in Engineering Q1 16 1
International Journal of Forecasting Q1 119 2
International Journal of Information Management Data Insights Q1 34 1
International Review of Economics & Finance Q1 78 1
International Review of Financial Analysis Q1 91 3
Journal of Banking & Finance Ql 197 1
Journal of Behavioral and Experimental Finance Ql 39 1
Journal of Financial Stability Q1 73 1
Pacific-Basin Finance Journal Ql 75 3
Research in International Business and Finance Ql 73 2
Technological Forecasting and Social Change Ql 179 2

A vizsgalt folydiratok kozott szamos kiemelked6 H-index értékd lap szerepel, mint
példaul az European Journal of Operational Research (H-index: 305), az Expert
Systems with Applications (H-index: 271) és az IEEE Access (H-index: 242). Ezek
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a folydiratok a mesterséges intelligencia, adatfeldolgozas és dontéstdmogatas te-
riletén vezetd szerepet toltenek be. A pénziigyi és banki szektorra 6sszpontositd
lapok, mint a Journal of Banking & Finance (H-index: 197) és a Finance Research
Letters (H-index: 101) ugyancsak jelentds hatasu publikacids platformok.

A forrdsok tematikus megoszlasa alapjan az Ml pénzigyi alkalmazasainak elemzése
multidiszciplinaris megkdzelitést tiikroz. Az olyan folydiratok, mint az International
Journal of Bank Marketing (7 cikk), az IEEE Access (6 cikk) és a Finance Research
Letters (4 cikk) kilonosen gyakran foglalkoznak az Ml és a bankszektor kapcsolataval.
Az adatelemzés és gépi tanulds alkalmazasat az Expert Systems with Applications
és az Engineering Applications of Artificial Intelligence publikaciéi tdmasztjak ala.
A pénzigyi stabilitas és el6rejelzések kapcsan az International Journal of Forecasting
és a Journal of Financial Stability kiemelkedd szerepet jatszik.

Osszességében a vizsgalt szakirodalom széles tudomanyteriileteket 6lel fel, beleért-
ve az Ml-alapu dontéshozatalt, banki kockazatelemzést, lGigyfélkapcsolatok kezelését
és gazdasagi elGrejelzéseket. Ez biztositja, hogy a tanulmany a pénziigyi és banki
szektor mesterségesintelligencia-trendjeinek atfogo értékelését nyujtsa.

Az MI pénziigyi és banki alkalmazasainak kutatdsa az elmult években jelentésen
felgyorsult, amit a hivatkozdsok év szerinti eloszlasa is alatdmaszt (3. tdbldzat).

3. tablazat
A hivatkozott tanulmanyok év szerinti eloszlasa

Evszam Hivatkozott tanulmanyok mennyisége

2009 1
2013
2015
2018
2019
2020
2021

2022

Voo (N[N IN[W|[F |-

2023

2024

[y
(o)}

2025 marciusig 9

Az Ml pénziigyi és banki alkalmazasainak kutatasa az elmult években gyors Gitemben
fejlédott, amit a hivatkozasok év szerinti eloszldsa is alatdmaszt. 2009 és 2021 kozott
a terulet irdnti érdekl&dés fokozatos, de mérsékelt ndvekedést mutatott, amely az
elsd jelent6s ugrast 2018-ban érte el. A publikacids aktivitas 2022-t61 fokozddott,
2024-ben pedig kiugré értéket ért el (16 hivatkozas), ami jol illeszkedik a keresési
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taldlatok dramai megugrasahoz ebben az id6szakban. Ez a tendencia arra utal, hogy
az Ml a banki szektorban 2023-2024-ben valt igazan kdzponti kutatasi témava, és
a legfrissebb tanulmanyok egyre inkdbb meghatarozzak az agazat technoldgiai fej-
I6dését. A bankok és pénziigyi intézmények egyre nagyobb mértékben alkalmazzak
az Ml-alapu modelleket hitelbirdlatra, pénzmosas elleni védelemre és ligyfélkapcso-
latok fejlesztésére, ami azt jelzi, hogy az MI nem csupan tdmogatd eszkdz, hanem
alapvetd stratégiai tényezévé valik a pénzigyi szektorban.

A 4. tdbldzat bemutatja a mesterséges intelligencia kiilonb6z8 alkalmazasi teriile-
teit a banki szektorban, az Ml kategéridk és alkategéridk szerinti eloszlasi, valamint
az idézettségi adatok alapjan. A mesterséges intelligencia banki szektorban valé
alkalmazasanak kvantitativ elemzése sordn a szakirodalmi keresések angol nyelv(
kulcsszavak alapjan torténtek, igy az eredmények kovetkezetes és pontos bemuta-
tasa érdekében az MlI-kategdriak és -mddszerek megnevezése is angol nyelven kerdil
feltlintetésre. Ez biztositja az egyértelm( terminoldgiai megfelelést, és lehetévé
teszi az eredmények 6sszehasonlitdsat a nemzetkozi kutatasokkal.

Az Ml elfogadasa teriiletén a gépi tanulds és természetes nyelvfeldolgozas techni-
kdak dominalnak, ahol a félig fellgyelt tanulas (372 idézet) és a felligyelet nélkuli
tanulas (191 idézet) kiemelt szerepet jatszik. A mélytanulds és kérdés-megvalaszolas
rendszerek kevéshé idézett teriiletek, de tovabbra is fontosak az Ml elfogadasanak
vizsgalatdban.

A banki teljesitmény és m(ikodési hatékonysag novelése f6ként a felligyelet nélkiili
tanulasmodellekre épil (85 idézet, 5 hivatkozas), mig a mélytanulas (37 idézet) és
dimenzidcsdkkentés (5 idézet) szintén jelents. A szoveggenerdlds-modellek kisebb,
de relevans szerepet kapnak (11 idézet, 2 hivatkozas).

A bankcsédok el6rejelzése terén a feliigyelet nélkili tanuldsi modellek domindlnak
(502 idézet, 4 hivatkozas), jelezve azok jelent&ségét a pénziigyi stabilitas elSrejel-
zésében. A felligyelt tanulds és mélytanulas kevesebb idézettséget kapott (20—0
idézet), de tovabbra is relevans teriletek maradnak.

A kockazatkezelésben a feligyelet nélkili tanulds (317 idézet) és a mélytanulas
(126 idézet) kiemelked6 fontossagu, mivel ezek pontos elérejelzéseket biztositanak.
A megerGsitéses tanulds (51 idézet) szerepet jatszik a kockdzati modellezésben, mig
az informdaciokinyerés-megoldasok kisebb hangsulyt kapnak (3 idézet, 1 hivatkozas).

A stratégiai dontéshozatal fejlesztését féként a felligyelet nélkili tanulds tdmogatja
(11 és 3 idézet, tobb hivatkozasban), mig a mélytanulas (6 idézet) és a dimenzidcsok-
kentés (2 idézet) is megjelenik. A témamodellezés-technikak alacsony idézettséget
mutatnak (0 idézet).
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4. tablazat

A mesterséges intelligencia alkalmazasi teriileteinek megoszlasa a banki szektorban

Teriilet MiI-kategoria Mi-alkategéria Idézettség Hivatkozott
tanulmanyok
mennyisége
Ml Kognitiv szamitdstechnika = 45 1
R Gépi tanulas Mélytanulds 0 1
Félig feltgyelt tanulas 372 2
Felugyelet nélkili tanulas 191 1
Természetes nyelvfeldolgozas | Kérdés-megvalaszolas 7 1
Témamodellezés 168 1
Banki Gépi tanulas Mélytanulds 37 1
téilj:jggjg:i Dimenzidcsokkentés 5 1
hatékonysag Félig felligyelt tanulds 63 1
novelése Felugyelet nélkili tanulas 85 5
Természetes nyelvfeldolgozas | Szoveggeneralds 11 2
Bankcs6dok | Gépi tanulas Mélytanulds 20 2
sz Félig feltgyelt tanulas 0 1
Felugyelet nélkili tanulas 502 4
Kockazat- Gépi tanulas Mélytanulds 126 3
el Megerdsitéses tanulas 51 1
Félig feltgyelt tanulds 71 2
Felugyelet nélkili tanulas 317 4
Természetes nyelvfeldolgozas | Informacidkeresés 3 1
Stratégiai Gépi tanulas Felugyelet nélkili tanulas 11 1
donte Mélytanulds 6 1
fejlesztése Dimenzidcsokkentés 2 1
Felugyelet nélkili tanulas 3 3
Természetes nyelvfeldolgozas | Informacidkeresés 20 1
Témamodellezés 0 1
Ugyfél- Gépi tanulds Mélytanulas 151 2
::j?::zcizst:k Megerdsitéses tanulas 74 1
Félig feltgyelt tanulas 40 1
Felugyelet nélkili tanulas 0 1
Természetes nyelvfeldolgozas | Tartalomkinyerés 193 1
Szentimentelemzés 314 1
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Az Gigyfélkapcsolatok fejlesztésében a természetes nyelvfeldolgozas és a gépi tanu-
l4s egyarant meghatdrozd. A szentimentelemzés kiemelked6 idézettséggel bir (314
idézet), mig a mélytanulas-modellek (151 idézet) szintén jelentds szerepet jatszanak.
A tartalomkinyerés (193 idézet) és a megerdsitéses tanulas (74 idézet) segitenek az
Ugyfélkapcsolatok automatizaldsaban és személyre szabasaban.

Az eredmények 6sszhangban allnak az Ml alkalmazasainak novekvé szerepével
a pénzlgyi és banki szektorban, ahol a felligyelet nélkili tanulds, mélytanulas és
szentimentelemzés kiemelkedd fontossagu az lizleti alkalmazasokban.

A 4. dbra a mesterséges intelligencia kiilénb6z6 kategoridinak és alkategoridinak
megoszIlasat mutatja a vizsgalt cikkek alapjan.

Gépi tanulas Természetes
nyelvfeldolgozas

Informacidkeresés,
4%

Szoveg-
generalas, 4%

Mélytanulds, 20%

Témamodellezés,
4%

Dimenzié-

csokkentés,
4%

Kérdés-

megva- |Tartalom-
laszolas, |extrakcio,
2% 2%

Szen nt-

o elemzés , 2%
Megerdsité-

Félig feltgyelt ses tanulas, Kognitiv szamitds-
Fellgyelet nélkili tanulds, 38% tanulds, 14% 4% technika, 2%

mmmm Gépi tanulds mmmm Természetes nyelvfeldolgozas mmmm Kognitiv szamitastechnika

A legdominansabb maddszer a feliigyelet nélkili tanulds (38%), amely kilonésen
a bankcs6dok el6rejelzésében és a kockazatkezelésben kap szerepet, mivel eze-
ken a teriileteken a nagyméretd, strukturalatlan adatok elemzésére és mintazatok
felismerésére van sziikség. A felligyelet nélkili tanulds széles kor(i alkalmazasa azt
mutatja, hogy a pénziigyi instabilitas elérejelzésében és a hitelkockazatok kezelé-
sében ez a megkozelités a leggyakoribb.
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Ezt koveti a mélytanulds (20%), amelyet elsGsorban az tgyfélkapcsolatok fejlesz-
tésére és a banki hatékonysag novelésére alkalmaznak, kiilondsen az automatizalt
Ggyfélszolgalati rendszerek és személyre szabott pénziigyi ajanlatok optimaliza-
lasdban. A félig fellgyelt tanulds (14%) szintén jelent8s részt képvisel, féként az
Ml elfogaddsanak vizsgdlataban és a banki teljesitmény novelésében, mivel 6tvozi
a felligyelt és felligyelet nélkili tanulds elényeit, igy hatékonyabb dontéstdmogatasi
rendszereket eredményezhet.

A természetes nyelvfeldolgozas technikak kozil az informacidkeresés (4%) alkalma-
zasa emelkedik ki, amely jelent&s szerepet jatszik az Ugyfélkapcsolatok és a kockazat-
kezelés tdmogatdsdban. A témamodellezés (4%) és a szoveggenerdlds (4%) szintén
fontos teriiletek, kiilondsen a banki szoveges adatok elemzése és automatizalt je-
lentéskészitési felhasznalasa soran. Bar kisebb aranyban jelenik meg, a szentiment-
elemzés (2%) és a tartalomkinyerés (2%) is hozzajarul az tgyfélélmény elemzéséhez.

A meger@sitéses tanulds (4%) féként pénzlgyi tandcsadasi és ligyfél-interakcids
rendszerek fejlesztésére szolgal, lehet6vé téve az optimalizalt dontéshozatalt di-
namikus pénzigyi kornyezetben.

Ez az elemzés alatdmasztja, hogy a banki szektorban az Ml kiilénb6z6 formai eltérd
célokra keriilnek alkalmazasra. Mig a felligyelet nélkili tanulds domindl a cs6d- és
kockazatel6rejelzésben, addig a természetes nyelvfeldolgozas mddszereket legin-
kabb az tgyfélkapcsolatok és a marketing optimalizalasara alkalmazzak. A mélyta-
nulds elsGsorban a hatékonysagnoveld alkalmazasokban kap szerepet, példaul az
automatizalt Ggyfélszolgalatban és a pénziigyi tanacsadasban, mig a megerd@sitéses
tanulds és a félig felligyelt tanulas a dinamikus pénziigyi modellek fejlesztéséhez
jarul hozza.

5. Diszkusszio

Kutatdsunk egyediségét harom szempont alapjan jellemezhetjik:

1. a PRISMA-mddszer szigoru alkalmazasaval strukturalt irodalmi attekintést nyuj-
tunk a bankszektorban alkalmazott MI-technolégidkrdl, amelyre korabbi tanul-
manyok ilyen részletességgel nem tértek ki;

2. a vizsgalt szakirodalmat kvantitativ mddon rendszerezziik a mesterséges intelli-
gencia f6 kategoriai és alkategdriai szerint, igy a tanulmdany Ujdonsdga a biblio-
metriai elemzés és a trendalapu MlI-besorolads kombinacidja;

3. tablazatok és abrak segitségével bemutatjuk az idézettségi adatokon alapuld
hatdstényez6ket, melyek alapjan konkrét kovetkeztetéseket vonunk le a jové-
beli kutatasi és alkalmazasi lehetdségekrdl. Mindezek egylttesen eredményezik
a kutatas gyakorlati hasznossagat és tudomanyos relevanciajat.

65



Lilék Gergely — Sebestyén Zoltdn

66

Az aldbbiakban relevans tanulmanyok eredményeit vetjiik 6ssze sajat kutatasunkkal,
kiemelve a mesterséges intelligencia pénzlgyi szektorban torténé alkalmazasanak
legfontosabb parhuzamait és eltéréseit. Ezt kovetSen részletesen elemezziik sajat
eredményeinket, és visszautalunk a kutatdsunk soran megfogalmazott hipotézisek-
re, értékelve azok megerGsitését vagy esetleges mdédosulasat az empirikus adatok
fényében.

Mishra et al. (2023) tanulmanyaban az Ml és a gépi tanulas banki szektorban be-
toltott szerepét vizsgdlta, kilonos figyelmet forditva a kockdzatkezelésre, csalds-
detektalasra és az lgyfélkapcsolatok optimalizalasara. Hasonldan kutatdsunkhoz,
eredményeik szerint a felligyelet nélkiili tanulds dominal a cs6delérejelzés és koc-
kazatelemzés teriletén, mig a természetes nyelvfeldolgozas és a mélytanulds az
Ggyfélkapcsolatok és hatékonysagjavitas eszkozei. Emellett a tanulmany kiemelte
a nagy nyelvi modellek és a blokklanc-technoldgia pénziigyi integraciéjat, amely
kutatasunk eredményeivel 6sszhangban azt mutatja, hogy az Ml kiilonbo6z6 tech-
nolégiai megoldasai eltérd célokat szolgalnak a pénzligyi szektoron bell.

Almubaydeen és szerzétdrsai (2025) az Ml szerepét vizsgdltak a banki szamviteli
informaciok minéségének javitdsaban, kiilonosen a szakértdi rendszerek és az au-
tomatikus tanulas alkalmazasaval. Eredményeik megerdésitik kutatasunkat, amely
szerint a felugyelet nélkili tanulds (38%) és a mélytanulds (20%) kulcsszerepet jat-
szik a bankcs6dok elSrejelzésében, a kockdzatkezelésben és az lUgyfélkapcsolatok
fejlesztésében. Kutatasunk tovabba szintén kimutatta, hogy a természetes nyelv-
feldolgozasi technikak (szentimentelemzés, informacidkeresés) tdmogatjak az adat-
feldolgozas hatékonysagat és a pénzligyi dontéshozatal gyorsasagat, ami egybevag
a szerz6k megdllapitasaival.

Al-Hawamdeh és AlShaer (2022) tanulmanyukban a mesterséges intelligencia banki
innovdcidra gyakorolt hatdsat vizsgaltak, kiemelve a fuzzy logikdn alapuld rendszerek
(fuzzy logic systems) alkalmazdasat. Kutatasunk megerésiti, hogy az Ml kilénb6z6
terlileteken mas-mds célt szolgal.

A fellgyelet nélkili tanulds a pénziigyi kockazatelemzés és csédelGrejelzés terén
dominal, mig a természetes nyelvfeldolgozds és a mélytanulas az ligyfélkapcsolatok
és operativ hatékonysag novelésére alkalmas.

Ezenkiviil mindkét tanulmany hangsulyozza az Ml gyors fejlédését és az intézmények
szdmdra szlikséges folyamatos technoldgiai alkalmazkodast, amelyet kutatasunk
az Ml kiilonb6z6 szabdlyozasi és innovacids kihivasainak vizsgalataval tdmaszt ala.

Osszességében e négy tanulmany eredményei és sajat kutatdsunk egyarant azt
mutatjak, hogy az Ml banki alkalmazasai jelent8s valtozasokat hoznak a kockazat-
elemzésben, az lgyfélkapcsolatokban és a dontéshozatalban. A felligyelet nélkili
tanulds a cs6dmodellek és kockazatelemzés teriiletén dominal, mig a természetes
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nyelvfeldolgozas és a mélytanulds az Ugyfélszolgaltatas és banki hatékonysag fej-
lesztésére Osszpontosit. A szabalyozasi és etikai kérdések minden vizsgalt kuta-
tasban kozponti szerepet kapnak, alatdmasztva, hogy a pénziigyi MI-megoldasok
transzparencidja és megfelel6sége kulcsfontossagu a szektor tovabbi fejlédése
szempontjabdl.

Kutatdsunk eredményei ramutattak arra, hogy a mesterséges intelligencia egyre
meghatarozdbb szerepet tolt be a bankszektorban, kiilondsen az olyan kulcsfon-
tossagu teriileteken, mint a bankcs6dok elGrejelzése, a kockdzatkezelés, az Ggyfél-
kapcsolatok fejlesztése és a stratégiai dontéshozatal tdmogatasa. A vizsgdlat sordn
a legdomindnsabb Mi-technolégidk a gép tanulas és a természetes nyelvfeldolgo-

e sz

szentimentelemzés modszerek révén.

Az eredmények egyértelm(ien aldtdmasztjak a [H1] hipotézist, miszerint a felligyelet
nélkili tanulds alapu megolddsok domindlnak a bankcs6édok elérejelzésében és
a kockazatkezelésben. Az idézettségi adatok szerint ez a mddszer a legmagasabb
szakirodalmi tdmogatottsaggal bir (502 idézet a bankcs6dok elGrejelzésében és 317
idézet a kockazatkezelésben), ami arra utal, hogy az ilyen modellek hatékonyan azo-
nositjdk a nem egyértelm( pénziigyi mintazatokat és anomalidkat. Ezzel szemben
a mélytanulds és a félig felligyelt tanulas kevésbé domindns ezen a terileten, ami
arra utal, hogy bar ezek a technoldgidk pontos el6rejelzéseket biztosithatnak, az 6n-
allé mintazatfelismerésben a felligyelet nélkili tanuldsi médszerek hatékonyabbak.

A [H2] hipotézissel 6sszhangban az eredmények azt mutatjak, hogy az tgyfélkapcso-
latok optimalizaldsa a természetes nyelvfeldolgozds és a mélytanulds technikakra
épul. A természetes nyelvfeldolgozas és a szentimentelemzési megoldasok rendkiviil
magas idézettséget mutattak (314 idézet), jelezve, hogy az tgyfélkommunikacio
és a piaci preferencidk elemzése kulcsfontossagu tényez6 a banki marketing- és
Ugyfélszolgdlati stratégiakban. A mélytanulds alkalmazasanak magas idézettsége
(151 idézet) szintén azt igazolja, hogy az automatizalt ligyfélszolgalati rendszerek és
személyre szabott ajanlatok egyre nagyobb szerepet kapnak a pénzigyi szektorban.

A kutatds alatdmasztja a [H3] hipotézist is, miszerint a félig felligyelt tanulds és
mélytanulas technikdk fontos szerepet jatszanak a banki teljesitmény és m(ikodési
hatékonysag novelésében. Az idézettségi adatok szerint a félig felligyelt tanulds (63
idézet) és a felligyelet nélkili tanulds (85 idézet) mddszerek jelentés mértékben
hozzajarulnak az operativ folyamatok optimalizélasahoz és az automatizalt dontés-
hozatalhoz. Ezek az eredmények is megerdsitik, hogy a banki szektorban a hibrid
tanuldsi modellek —amelyek a felligyelt és felligyelet nélkili tanulas elényeit 6tvozik
—kiléndsen hatékonyak lehetnek az Gzleti folyamatok automatizaldsaban.
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A kutatds egyik fontos megallapitdsa, hogy az Ml alkalmazasa a bankszektorban
jelentGsen felgyorsult az elmult években, ahogy azt a hivatkozott tanulmanyok év
szerinti eloszlasa is mutatja.

Az Ml-vel kapcsolatos publikacidk szama 2019-t6l kezd6déen meredeken emel-
kedett, és 2024-ben érte el csucsat, ami azt jelzi, hogy az Ml a banki szektorban
stratégiai fontossagu technoldgiava valt. A trendek azt mutatjak, hogy a pénzigyi
intézmények egyre inkabb a gépi tanulas és a természetes nyelvfeldolgozas alkal-
mazasara tamaszkodnak az Uzleti dontéshozatal, a kockdzatkezelés és az tigyfélkap-
csolatok optimalizaldsa terén.

A kutatas eredményei ravilagitanak arra, hogy a mesterséges intelligencia egyre
mélyebb integracidja a bankszektor mikodésébe nemcsak a hatékonysag novelését
és a kockazatkezelés optimalizalasat segiti el6, hanem hosszu tavon stratégiai elényt
is jelent a pénziigyi intézmények szdmdra.

A felUgyelet nélkili tanulds dominancidja a csédelGrejelzésben és a kockazatelem-
zésben, valamint a természetes nyelvfeldolgozas és a mélytanulds kulcsszerepe az
Ggyfélkapcsolatok fejlesztésében arra utal, hogy az Ml alkalmazdsai célzottabbd és
egyre kifinomultabba valnak.

A jovébeli kutatasok szempontjabdl kiemelt jelent&ségl lehet az Ml interpretdlha-
tésdganak és atldthatdsaganak javitasa, kiiléndsen a felligyelet nélkili tanuldsi mo-
dellek esetében, ahol a déntéshozatali folyamatok nehezen visszafejtheték. Emellett
a szabdlyozasi kornyezet dinamikus fejlédése tovabbi kutatdsokat indokol az Ml
etikai és jogi kérdéseirdl, kiilondsen az automatizalt dontéshozatal és a pénziigyi
szolgaltatasok személyre szabdsa terén.

A technolégiai fejl6dés varhato irdnyai kozott szerepel a nagy nyelvi modellek és
a generativ Ml-rendszerek fokozott integracidja a pénziigyi szektorba, ami Uj le-
hetGségeket nyithat az Uigyfélszolgaltatasok automatizalasaban és az adatvezérelt
dontéshozatalban. Az Ml és a blokklanc-technoldgia egylttes alkalmazasa szintén
igéretes teriilet, amely hozzajarulhat a pénzigyi tranzakcidk biztonsaganak és at-
[athatdsdganak noveléséhez.

Végs6 soron a mesterséges intelligencia fejlédése nemcsak a jelenlegi pénziigyi
folyamatokat alakitja at, hanem a bankszektor jov6beli versenyképességének egyik
meghatdrozé tényezGjévé is valik. Ennek megfeleléen a jovébeli kutatdsoknak nem-
csak a technolégiai innovécidkra, hanem a veliik jaré kockadzatok kezelésére és a sza-
balyozasi kihivasokra is nagyobb figyelmet kell forditaniuk.
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