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A CBR
, vagyis az esetalapú következtetés, ill. az objektum-összehasonlítás, a benchmarking, a szimuláció, a szakértői rendszerek generálása, a neurális hálózatok, s még sok módszer, technológia, eljárás középpontjában lényegében a hasonlóságelemzés áll. A tanulmány célja - egy saját fejlesztésű quasi omnipotens módszer (COCO
) elméleti bemutatása és gyakorlati alkalmazási spektrumának operatív felvillantása alapján – azon stratégiai kérdések körüljárása: Hogyan lehet a modellek (elsősorban az előrejelzések) biztonságát növelni a konzisztencia fogalmának a tanulási folyamat célfüggvényébe való bevezetése révén, ill. hogyan célszerű minél inkább automatizáltan (valós idejű döntéshozatalt támogatni képes) konzisztens jövőképeket levezetni? Az alapkutatástól az alkalmazott kutatáson át az innovációig terjedő téma célcsoportja minden módszeres döntéshozó. A várható hasznosság helyzetfüggő: hiszen az elemzési adatok rendelkezésre bocsátásának, ill. az elemző(k) időlekötésének költségeit az elért eredmények pontosságnövekedése és a megmozgatott erőforrások nagysága alapján a klasszikus közgazdasági elvek figyelembe vételével lehet meghatározni. A tanulmányban bemutatott eredmények rel. széles körű hozzáférést, rel. gyors és online modell-építést, ill. rel. kis kockázatokat rejtő eredményeket valószínűsítenek szinte alkalmazási területtől függetlenül…
A konzisztencia fogalmának bevezetése a modellezésbe operatív válasz a poszt-normál tudomány egyik centrális kérdésére: Mi a teendő akkor, amikor a tudományos munka kvalitatív értékelését már nem lehet egyedül a tudósokra hagyni?
I.
Bevezetés

„A poszt-normál tudományban a tudományos munka kvalitatív értékelését nem lehet egyedül a tudósokra hagyni, mivel a tartós bizonytalanságok és felmérhetetlen kockázatok fényében ők is amatőrnek számítanak. Így ’kell lennie egy tágabb ellenőrző közösségnek (extended peer community), amely a tények tágabb körét használja, melyek között akár egy közösség által összegyűjtött, anekdotán alapuló bizonyítékok és statisztikák is szerepelhetnek. Így a tudományos gyakorlat hagyományos elemeinek, a tények és a résztvevők körének kiterjesztése megteremt egy újfajta gyakorlatot. Ebben áll a poszt-normál tudomány lényegi újdonsága’ (vö. Funtowitz, Ravetz, 1992). Ez pedig elkerülhetetlenül a tudomány demokratizálódásához vezet.” [99]
A fenti idézetek szerzői még kevéssé láthatták át az Internet (ezen belül is az OLAP
) kínálta lehetőségeket, melyek az „anekdoták” felmagasztalása helyett a tények demokratizálását teszik technológiai oldalról lehetővé – hosszútávra eleget téve ezzel a tudományosság valós és reális elvárásainak. A tényekhez való szinte korlátlan és komfortos hozzáférés vágya és szükségszerűsége önmagában azonban még nem biztosítja a tudomány, mint olyan demokratizálódását. Az adatok mellett a módszerek demokratizálása is szükség. Ez természetesen és folyamatosan egyrészt tetten érhető a matematika oktatás különböző válfajaiban, másrészt a szoftver-csomagok (adatbányászati eszközök), ill. az ezek futtatásra alkalmas hardverek (és hálózati kapcsolatok) értékesítési szabadságában. Újszerű, de mindezek alapján közel sem váratlan tendencia az elsődlegesen offline szoftverek online változatainak megjelenése (vö. my-x.hu). 
Az online adatvagyon és az online elemző eszközök fokozatos térnyerése csak akkor vezet a tudomány demokratizálásához (ill. ezen keresztül a modellezés pontosságának növeléséhez), ha ezzel párhuzamos a matematika fejlődési zavara, vagyis a „Jó”
 fogalmának eddigi kezeletlensége/kezelhetetlensége körüli anomáliák is fokozatosan feloldásra kerülnek. A konzisztencia
, mint a „Jó” mérőszámának középpontba állítása és a kísérletek százai során szerzett tapasztalatok feltételezni engedik, hogy már az átlagos intelligenciájú emberi egyedek (vagyis a demokrácia objektumai) is operatívan képessé tehetők az eddigi parciális igazságok közötti magasabb szintű (fenntartható?!) eligazodásra. S hogy hogyan? Arra következzék válasz az alábbiakban:

A modellezés tevékenysége a tudománnyal magával egyidős
. Így csak néhány, a bemutatandó témakörök szempontjából leginkább mértékadó történeti utalást érdemes kiemelni: Konrad Lorenz [1] szerint már a legkezdetlegesebb élőlények is képesek intuitív, heurisztikus magatartásformákra, vagyis folyamatosan „mérve” környezetüket pl. a jó és a rossz élettér fogalmának dinamikus és öntudatlan értelmezésére. A Labsch-modell [2] értelmében egyes emberek rel. sok információ alapján is képesek rel. rossz modelleket kialakítani a többiekhez képest, mint ennek ellenpólusaként egyesek rel. kevés input alapján is rel. jó modelleket (heurisztikákat) hozhatnak létre (bárhogyan is mérjük a jó és a rossz fogalmát). A modellezés folyamatában a heurisztikák alapja az intuíció.
Az intuíció, ill. a heurisztikus gondolkodás (vagyis a világ megértésének „ösztönös” folyamata) tehát elsődlegesen nem tudatos, tehát vélhetően nem, vagy nehezen tanítható, s akaratlagosan nehezen aktiválható/irányítható tevékenység. Ha azonban a biológiai képességek (intuíció) egyszer már kitermeltek egy-egy törvényszerűséget (heurisztikát: vö. szabályt, tudást, modellt, függvényt, összefüggést, stb.), akkor pl. a sakk-automaták logikája szerint, ezen tudás-fragmentumok forráskódba önthetők, egymással kisebb-nagyobb konfliktusok mellett illeszthetők, tárolhatók, veszteségmentesen felhalmozhatók, elvileg bármikor továbbfinomíthatók. Talán a fenti részletek alapján is magától értetődő a kérdés: Lehet-e a jelenleg öntudatlan intuitív, ill. az erre épülő ad hoc jellegű, heurisztikus folyamatokat számítógéppel valamilyen szinten elvégeztetni? 

Az emberiség története során az intuíció „aktívnak” számító használatának fortélyai részben kívül rekedtek a „szalonképesség” határain: gondoljunk csak a (pl. tenyér, csillag)-jóslásra, varázslásra, a meg nem engedett szerek (drogok) használatával kiváltott speciális tudati állapotokra. Bár pl. a grafológia, a hipnózis, s (maga a szinte bárhogyan létrejött) művészeti alkotás élvezete (ma már) nem számít eretnekségnek… 
Ha már hasonlóságról beszélünk, érdemes utalni még egy éppen manapság aktuális (hasonló) helyzetre: az emberiség évezredeken át a tenyésztést, nemesítést alapvetően a kiválasztás és keresztezés folyamatának tekintette, a későbbiekben ezt egészítette ki pl. a mutációk sugárzással, kémiai anyagokkal történő kiváltása (vö. drog hatása alatt létrejött műalkotások), vagyis megjelentek új (emberi hatást feltételező) építőkövek. Manapság azonban a biotechnológia már egyfajta teremtői ambíciókra tör (nem kis sikerrel). Az intuíció (részleges) gépesítése sem más, mint a biológiailag adott alapok (emberi gondolattöredékek) felhasználásával egy automata kialakítása ennek minden előnyével és hátrányával. A ad hoc heurisztikák (vagyis az intuíció-forráskód folyamatok automatizálása) a biotechnológia által ígért és beváltott teljesítményekhez hasonló jellegű és nagyságrendű kihívása a virtuális világnak. A hasznosság magától értetődő: amit eddig a modellezés területén véletlenszerűen, vagy kevéssé adekvát, ill. kockázatos módon lehetett megtenni, azt innentől kezdve minél inkább iparszerűen kellene tudni elvégezni, ezzel növelve a döntések helyességét
.
A főcél és ennek miértje tehát adott: az alapvetések szintjén intuitív folyamatok (vö. modellezés, felfedezés) gépesítése. További (érintőleg már jelzett) pontosítást igényel, hogy ez a cél jelenleg nem az anyagi világ pl. robotszerű kezelését jelenti, hanem egy virtuális (adatokból álló) világ (múlt-jelen) ismét csak virtuális (jelen-jövő) kiterjesztését (jelen), továbbírását (jövő)
.
Más aspektusból nézve a cél definícióját: A tudományos munkák egyik sikere, ha egy eddig nem létező jelenség létét legalább egyetlen tapasztalattal megerősítve igazolják. Jelen esetben pl. a sakk-automaták jórészt már tekinthetők ezen első lépésnek (azaz egy emberi gondolat-fragmentumokból táplálkozó, folyamatosan, de nem automatikusan finomodó rendszernek), hiszen aligha létezik manapság már olyan biológiai lény, mely reálisan vehetné fel a versenyt a sakk-automatákkal folytatott „versenyben”. Kérdés: vajon az ott felhalmozott tapasztalatok mennyiben engedik magukat az automatizmus és az általános probléma megoldás irányába elvinni?
A főcél mögött immár tehát nem az elsőséget (a minőségileg újat), hanem a mennyiséget (a mérhetőséget) kell keresni: ez a (talán minőségi változásba átcsapó) mennyiségi kérdés a „jó-jobb-(legjobb?)
” fogalomsor megértését, definiálni tudását várja el. 
A mai tudomány nyitott kérdése tehát: két modell (gépi és/vagy emberi) közül a következő alkalmazások tekintetében (vagyis még csak nem is hosszútávon, s elméletileg) melyik a jobb (helyesebb döntésre vezető)? 
A tudomány erre a kérdésre lényegében nemigen talált eddig választ (vö. best practice: céltalanság tétele [2;3]), legalább is olyat nem, mely megjelenni lenne képes a tömegképzésben, noha a tudomány eredményeit (a modelleket) mindenki fogyasztja, főleg, hogy az ember maga ad hoc szakértőként (elvileg mindenkor) méri magát a közösség által felhalmozott tudás (modell-park) kapacitásaihoz. Ebből következően a felhalmozott tudás terjedése útjában áll a „ki a jobb szakértő” problémájának megoldatlansága
.
A modellek automatizált építése tehát alapvetően a modellek verifikálását kísérő problémák (részleges) feloldásától függ. A gépi tanulási folyamatok (melyek ideillő szép példája a genetikus algoritmusok léte [4]) csak akkor képesek eredményekre, ha világos a tanulás célfüggvénye, mely lényegében nem más, mint válasz az alapkérdésünkre: Bármely két (adott tanulási feltételrendszerben előállítható) modell-állapot közül melyik a jobb?
A „Jó” fogalmára vonatkozóan számos mutatószám (pl. korrelációs fogalom), ill. teszt létezik, melyek mindegyike elmond valamit a „Jóról”, de egyedileg semmit sem képesek hozzátenni ahhoz, vajon két modell közül melyik a jobb, hiszen látszólag ellentmondásos (inkonzisztens) állapotokra mutathatnak rá a modellek összehasonlításakor. S ezzel bevezetésre is került a címben fő helyet elfoglaló konzisztencia fogalom (vagyis az ellentmondás-mentesség, az erre való törekvés
), mely fogalom arra utal, hogy a modellekben testet öltő intuíciók hatékony (minél rövidebb idő alatt minél nagyobb pontosságot, ill. kisebb kockázatot biztosító) megtalálását a jelenleg praktizált parciális modell-értékeléssel szemben érdemes lehet új (holisztikusabb) dimenziók felé terelni. 

Modellt gyártani lehet véletlenszám-generátorral is (vö. betűk, számok és egyéb szimbólumok szintaktikailag helyes sorozataira gondolva), de hol érdemes abbahagyni, arra jelenleg nincs válasz. A tanulmány válasza (megelőlegezve a részleteket): ott kell abbahagyni az egyre javuló teljesítményre képes modellezési folyamatot, ahol lejárt a rendelkezésre álló idő (vö. valós idejű döntéstámogatás), ill. ahol ezen idő alatt a legkevesebb ellentmondást sejtető „kép(ek)” rajzolódott/rajzolódtak ki (vö. előző lábjegyzetek). A tanulmány címe ezek alapján immár remélhetőleg joggal beszél egyfajta gyártási folyamatról, mely terméke az ellentmondás-mentesség (minél magasabb szintje).
A tanulmány jelenleg (főként terjedelmi korlátok miatt) csak érintőleg tér ki arra, hol és hogyan lehet a tanulási folyamat minősége mellett ennek (alapvetően antagonisztikus párját, azaz) gyorsaságát érdemben befolyásolni.

Mindezek alapján az Olvasó az alábbiakban egyfajta, a szerzők logikája szerint már zárt, operatívan kivitelezhető választ kap arra, hogyan lehet a tanulásvezérlést a konzisztencia fogalma mentén elképzelni, tervezni, kivitelezni? Ahhoz, hogy az itt leírtak értékét (quasi objektíven) meg lehessen ítélni, utalni kell még a szerzők által „best practice”-nek vélt jelenlegi elemzési szintre, vagyis az adatbányászati standardokra, melyek nem képesek tetszőlegesen bonyolult célfüggvényt alkalmazni, ill. elveikben ragaszkodnak az egyedi kérdésfelvetések teszteléssel verifikált megválaszolásához… (vö. [91])
A tanulmány nem ígéri, s nem is ígérheti, hogy a jövő ezáltal minden esetben kiismerhetőbbé válik, sőt éppen arra hívja majd fel a figyelmet, hogy a determinisztikusabb és kaotikusabb tér- és időszakaszok bárhol fellelhetők a jövőben és a jelenben, de legalább van esélyünk megsejteni, hogy a jelenségek várható kimenete adott pillanatban egy-néhány nagyobb erőtér (jórészt felismerhető) tehetetlenségének hatására, vagy sokkal inkább pillanatnyi együttállások (pulzáló) eredőjeként várható…
A következő fejezetekben először (II.) bemutatásra kerül a konzisztencia-gyár legfőbb módszertani elemét jelentő COCO módszer, majd ennek (a már ismert módszerekkel való összevetés révén) jobb megértését támogatandó egy összehasonlítás következik (III.) a döntési fákkal. A IV. fejezet Konzisztencia-gyár címmel az ellentmondás-mentesség különböző válfajait mutatja be, ill. ezek operatív kombinálására ad példákat (univerzális típuspéldaként a CHF/HUF 30 munkanapos előrejelzést, ill. a totó-tippek készítését tekintve). Végül az V. fejezetben az előző részletesebb gondolatkörök lényegi elemeinek kiemelése olvasható.

II.
COCO

A COCO-módszer stratégiai szintű definícióját tekintve egyfajta hasonlóságelemzés, mely 2003 decemberi kialakulásakor [5] kettős célt szolgált: egyrészt (kísérletképpen) választ kellett találni arra, vajon a SULINET keretében beszerezhető notebook-ok közül melyik éri meg leginkább az árát (vö. típus-probléma: ár-teljesítményelemzés), másrészt (mint az a hivatkozott tanulmány is jelzi) egy olyan alkalmazási területet célzott meg, mint a vidékfejlesztés, ahol a hatékonyságot (a szerzők szerint) leginkább korlátozó tényező, vagyis a szubjektivitás mértékének csökkentése merült fel problémaként. Azóta több száz esettanulmány került kialakításra (https://miau.gau.hu/mediawiki/), melyek által feltárt, vagyis hasonlóságelemzésként kezelhető típusproblémák fontosabb elemeire a későbbiekben még visszatérünk. [6]
A sikeres(?) felfutás mellett fontos kudarcokkal(?) is szembe kellett nézni. Eddig három, az objektivitás hasznosulása szempontjából érdekes területen nem sikerült az érintett szakmai elitet meggyőzni arról, hogy a mérhetőség előtérbe helyezése egyfajta paradigmaváltást készíthet elő (https://miau.gau.hu/mediawiki/index.php/T%C3%A1vol_a_k%C3%A1nont%C3%B3l%2C_avagy_amikor_a_h%C3%B3h%C3%A9rt_akasztj%C3%A1k). Ezen területek: a politológia [7], a gazdaságpolitika [8] és a fenntarthatóság [9].
Ellenpontként érdemes kiemelni, hogy a büntetés-végrehajtás kockázatainak feltárása és a jelenlegi adatbázisok alapján újszerű vezetői információs rendszer feltárása 2008 júliusa óta ismét napirenden lévő témakör [98a/b].

Az alábbiak következzék a COCO-módszer bemutatása:

1. Inputok: A COCO inputja egy OAM
, mely sorai az objektumok, oszlopai a választott objektumok mindegyikére érvényes értékkel rendelkező attribútumok (a jelenlegi programverziók vö. http://my-x.hu , ill. http://miau.gau.hu/lps által elfogadott standardok alapján). 
· A sorok (s>=2) és oszlopok (o>=2) tartalma elvileg tetszőleges (alapvetően mérhető, ill. bármilyen módon megfigyelhető) jelenségre vonatkozhat.

· Az oszlopokat két logikai csoportba kell osztani: X-csoport (azaz magyarázó tényezők – min. 1, ill. tetszőleges, egynél nagyobb elemszámú halmaz), ill. Y-attribútum (azaz magyarázandó tényező – kötelezően 1-elemű halmaz
). 
· Egy-egy mátrix sor egy-egy eset (vö. eset-alapú következtetés), vagyis egy kiindulási helyzet és ennek következménye. Az elemző dönti el, mit tekint (pl. térben és/vagy időben, ill. minőségileg hasonlónak – ebből következően minden, ami azonos jellemzőkkel leírható automatikusan hasonlónak számít).
· Ha s értéke 1 lenne, akkor nem beszélhetnénk hasonlóságelemzésről, azaz példa-alapú tanulásról, hiszen nincs honnan hová tudást átvinni.
· Ha o értéke 1 lenne, akkor nem lehetne az objektivitás alapját jelentő mérlegszerűséget (egyik serpenyőben az Y-t, másikban az X-tömböt) értelmezni.

· Ha az X-csoport elemszáma 1, akkor egyfajta korreláció fogalomról beszélhetünk X és Y között.

· Ha s értéke 2, akkor a hasonlóságelemzés egyfajta egyszerű pár-összehasonlításként értelmezhető, mely eredménye két pólusú: vagy az egyik objektum minden attribútuma „Jobb” (vö. irányultság – l. alább), mint a másik hasonló adata, vagy nem. Ha az Y esetén is bevezetjük a „Jó” fogalmát (vö. irányultság – l. alább) egy kontingencia táblázathoz jutunk, mely 1+1+2 negyedét az alábbiak szerint lehet értelmezni:
· Az egyik objektum minden attribútum tekintetében gyengébb (inkl. Y), mint a másik, akkor a megfigyelt univerzumban (vö. OAM) rend van.

· Fordított esetben klasszikus ellentmondást fedeztünk fel.

· Ha az attribútumok előnyössége vegyes, akkor a rend mindenkor kikényszeríthető.
· Ha s értéke 3 (vagy több), akkor innentől minden potenciális ellentmondás felléphet az univerzumban (l. később az eredmények értelmezéséről szóló pontban).
· Az Y és az X-csoport tartalma tetszőleges, vagyis nincs bizonyított vagy feltételezett ok-okozati irányultság elvárva, ill. az ettől való eltérés értelmezési feladatként hárul az elemzőre.
· Az Y- és az X-csoport tartalma alapján a kijelölt feladatok csoportba sorolhatók (pl. ár-teljesítmény, ár-kockázat, hozam-függvény, előrejelzés, emergens, desifrírozó, kockázatfeltáró, stb. – l. később).
· Eltérő tartalmú (eltérő nagyságrendű és mértékegységű primer mérési eredményeket feltételező) attribútumok a standardizálás után (objektumonként) azonos számsorozatokat eredményezhetnek, vagyis a COCO univerzumában nincs valódi értelme az attribútumok (jelenségek) elnevezésének (mibenlétének), csak a (standardizált) hatásmechanizmusoknak (vö. hasonlóság, mint fokozat [26]). Két (több jelenség) mindaddig egy hatásmechanizmusként értelmezendő, míg eset szinten nincs eltérés közöttük. Ezen ismétlődések kizárandók (a futásgyorsítás érdekében), ill. algoritmus-fejlesztéskor pl. tesztelési célt szolgálhatnak.
· A X-tömb minden eleme pozitív egész szám, melyet az ajánlások értelmében:
· a primer attribútumok sorszámaiként jelenítünk meg (ahol a primer adatok közötti távolság, mint információ elvész, de a későbbi futás gyorsabb
, mint a százalékrang esetén), ill.

· százalékrangjának valamilyen nagyságrendű egész számra kerekített értelmezéseként lehet előállítani, ill.
· egy arányos /0-100 (%)/ leképezést (pl. [x(i)-min(x)]/[max(x)-min(x)]) lehet kialakítani, valamint
· tetszőleges bonitásokként értelmezhetünk, melyek lehetnek
· szakértői pontok (pl. közvélemény-kutatás alapján), ill. 

· számított csoportba sorolások (pl. az objektumok medián vagy kvartilis szerinti beosztása).

· A standardizálás (vagyis a primer adatok nagyságrendjétől való függetlenítés) mikéntje attribútumról attribútumra eltérő lehet. 
· Az X-tömb maximuma, vagyis a legtöbb önálló részre felosztott attribútum szakaszainak (lépcsőinek) száma legyen: l – ahol tehát 1<l<=s, és l egész szám.
· Ha l=2, akkor bináris (van, nincs, ill. kicsi-nagy, jó-rossz) X-tömbről (ill. attribútum-kezelésről) beszélünk.

· s/l=1: alapeset. Itt érdemes megjegyezni (elébe menve némileg a COCO teljes folyamatának, hogy a primer lépcsőszám a megoldási térben általában redukálódik, vagyis az inputok szintjén még egymástól különbözőnek ítélt jelszintek (vö. ingerküszöb fogalma), a hatásmechanizmus szempontjából (vö. ingerület kialakulása) összevonódhatnak (vö. neurális hálózatok).
· Minél kisebb a lépcsők száma (vö. pixelszám, felbontás), annál gyorsabb az optimalizálás, de annál kevésbé lehet az Y értékeit magyarázni az X-tömb alapján, mely tulajdonság helyzetfüggően előnyös (döntési kényszer szimulálása), ill. hátrányos (ha ezt modellhibaként kell értelmezni).
· A (valódi
) adathiány az X-tömbben megengedett, mely ajánlott kezelése a következő: 
· a hiányzó adat(ok) az adott attribútum-vektorban ajánlás szerint a legrosszabb ismert értékkel azonosnak tekinthetők (vö. sorszám és százalékrang konverzió), mert ez minimalizálja a téves becslés kockázatát leginkább, hiszen a hasonlóságelemzés alapeseteiben a legrosszabb rangsorszám helyettesítési értéke (létező adatok esetén is) null, vagyis lényegében Y-ra gyakorolt hatás nélküli.
· Természetesen az elemző tetszőleges becslési eljárás eredményével pótolhatja a hiányzó értékeket, de a COCO ezeket már mint primer adat tekinti, s minden értelmezési felelősséget áthárít az elemzőre.

· Az Y-vektor tetszőleges nagyságrendű egész értékre kerekített számok halmaza (vö. futtatási pontosság), melyeken az optimalizáló keretalgoritmus (pl. Excel solver, ill. online LPS – lásd később) specialitásaitól függően tetszőleges egészértékű eltolást lehet végrehajtani:
· pl. negatív Y-ok kiküszöbölése, ill.

· pl. negatív értékeket (vö. büntető pontokat) is tartalmazni képes eredménytömbök kikényszerítése érdekében, 
· mely lépések egyidejűleg az optimalizálási eljárások esetleges közelítési gyengeségeinek feloldását is elősegíthetik (vö. szuboptimális megoldás elkerülése).

· Az Y-vektort egy tetszőleges számmal szorozva az eredmény nem változik.

· Fontos értelmezési problémára mutat rá a sorok, valamint az oszlopok aránya (s/o). Ezen érték (a fentebb már kijelölt restrikciók keretei között) elvileg tetszőleges lehetnek, de gyakorlatilag az alábbi interpretációk figyelembe vétele ajánlott:
· s<o (vagyis rel. kevés eset rel. sok jellemzővel): a leginkább fontos attribútumok (hatásmechanizmusok) feltárása elvileg lehetséges, vagyis sok attribútum nem kerülhet érdemben értékelésre (vö. zaj).
· s>o (vagyis rel. sok eset, rel. kevés jellemzővel): alapeset, mellyel kapcsolatban fontos kiemelni, hogy a túl sok megfigyelés nem javítja automatikusan egy-egy elemzés értéket, de a rel. kevés eset a demagógia/látszatkorreláció veszélyét hordozza.
· Kombinatorikai tér (KT): Egy standardizált adatokat tartalmazó OAM, pontosabban ennek X-tömbje egyben egy kombinatorikai teret is kirajzol, mely megadja, az összes lehetséges eset/egyed-számot, ami az X-vektorok értékeiből (lépcsők) kombinatorikailag előállítható. Ennek mérete: 

· az attribútumonkénti lépcsők szorzata, 

· alapesetben, amikor l=s minden oszlopban: KT=l^o,
· s/KT mutatja meg, mekkora a kockázata egy-egy COCO-modell félreértelmezhetőségének:
· ha s/KT=1, vagyis minden egyes kombinatorikailag lehetséges esetről 1 megfigyeléssel rendelkezünk, akkor formálisan egy szakértői rendszerrel állunk szemben, mely egyértelműen (vö. CNF
=1) kijelöli, milyen kiindulási helyzetben, milyen következmény várható. Ez azonban nem jelenti azt, hogy ez a helyzet feszültség-, ill. ellenmondás-mentes, vagyis hogy egy COCO-modell képes olyan egységes numerikus (hibrid) szabályrendszert találni (vö. desifrírozás), mely az X-tömb alapján az Y vektort a célfüggvény szerinti dimenzióban tökéletesen közelíteni képes. (Tipikus példa erre a jutalmazás/büntetés szabályrendszereinek átvilágítása, melyek bár logikai szinten normatívak és egyértelműek, az érintettek intuícióit meghatározó folyamatok szintjén feszültségterhesek lehetnek [10].
· Ha s/KT<1, akkor beszélünk egyfajta tudás-expanzióról, vagyis olyan helyzetek következményének becsléséről, melyek még nem fordultak elő az univerzumban. Ez a becslés érintheti egy ismert, n-dimenziós térrészlet belső pontját, ill. egy, az eddigi univerzumból következően létezhető, külső pontot (vö. genetikai potenciál, ill. eddig nem létezett termék várható piaci árának becslése [11]).

· Ha s/KT>1, akkor a CNF egyes kombinatorikai alaphelyzetekben várhatóan nem lesz 1, vagyis az elemzés rámutat arra, hogy mely esetek értelmezéséhez kevés a figyelembe venni kívánt attribútumok tartalma.
· A COCO tehát klasszifikáló eljárás. A gépi tanulási folyamat, vagyis a klasszifikátor [27] kialakítása optimalizálás keretében történik. A hasonlóság, ill. a távolság mérése a primer adatokból képzett és önálló jelszintnek elismert rangsorszámok Y-ra vonatkozó helyettesítési értékei alapján kombinatorikailag értelmezhető jelszint-variánsokat jelent [28].
· Irányultság, avagy az objektivizálható érték-fogalom alapja: A COCO inputigényéről leírtak alapján az objektivitás elsődleges záloga a mérés, a tényszerűség. Ez azonban még önmagában nem engedi bevezetni az érték (jó-jobb) fogalmát. Ehhez szükség van emberi beavatkozásra, hiszen a mérések, a puszta számok önmagukban nem hordoznak ilyen formában interpretálható irányultságot. Az emberi beavatkozást azonban az objektivitás maximalizálása érdekében a lehető legalacsonyabb szinten kell tartani, vagyis csak ott és csak annyit értékítélet befogadása célszerű egy COCO modellben, amennyi megkerülhetetlen. Az érték fogalma az attribútumok értékeihez köthető, s alapvetően nem emberi preferenciákat, hanem modell-építési restrikciókat jelent
. Az alábbi érték-típusok remélhetőleg magukért beszélnek:
· Típus: „minél nagyobb annál jobb”: ez a típus az mondja ki, hogy egy X-attribútum és az Y között az ismert univerzumban egyenes arányosság áll fenn (inkl. Liebig-törvény).
· Típus: „minél kisebb annál jobb”: az előző típus alapján itt egyfajta fordított arányosságot várunk el (adunk meg – quasi külső, többlettudásunk alapján – lényegében nem bízva abban, hogy maga az univerzum parcialitása ezt a rendszerszintű ismeretet automatikusan felfedezni engedi. A rendszerszintű értékmegadás valódi emberi preferenciaként is értelmezhető: vagyis valaki esetleg azért hajlandó többet fizetni, ha egy mobiltelefon kicsi, de nehéz, mert az újságárus standon egy nehezékkel kevesebbre van szüksége, s egyidejűleg a telefon is kézközelben van, noha a piaci trend alapján a miniatürizálás és anyag-takarékosság extraköltségei hatnak áremelő tényezőként.)
· Típus: „optimum”: vagyis egyfajta ceteris paribus termelési függvényt feltételezve tudjuk/hisszük, hogy adott X értékeinek növelése nem hat monoton növekedési logika szerint az Y-ra. Ennek leképezése több megoldás szerint történhet:
· Szakértői rangsor: az elemző ismerni véli az optimum értékét, s ennek alapján standardizálja a primer megfigyeléseket.
· Két-oszlopos közelítés: az elemző ismerni véli az optimum értékét, de nem tudja, vajon az optimum alatti és feletti eltérések arányosan hatnak-e? (vö. C-vitamin: skorbut vs. vesekő?)
· Rendszerszintű közelítés
: a szakértő nem tudja, nem vállalja az optimum-pont kialakítását, s rábízza ennek feltárását a tanulási folyamatra (vö. ellentétes irányú lépcsős függvények integrálása), mely eredménye nem csak egyetlen szélső értékkel rendelkező függvény alak lehet (lásd következő, azaz 2. pont).
2. Lépcsős függvény: az egyes objektumokhoz – attribútumonként – hozzárendelt számított paraméterértékek által meghatározott egyváltozós függvény. Értékkészlete (fennsíkok) az adott változóhoz tartozó paraméterek értékei (max. s elemű halmaz). A lépcsős függvény tehát a COCO „lelke”: a megoldást jelentő paramétertér (tömb). 
· Ennek fizikai mérete: l*o, ahol az egyes attribútumok esetén logikailag lehet kevesebb értelmezésre váró lépcső is.
· Alapesetben (amikor is az l=s), a megoldástér azonos az input-OAM méretével. 
· Az attribútumonkénti lépcsős függvények egy tetszőleges ceteris paribus alakzat szabályelvű
 (HA, AKKOR), azaz szakaszokkal/fennsíkokkal (vö. kvantumokban) való közelítését jelentik. 
· A szakaszhatárok és az egyes szakaszok Y-ra vetített szintkülönbségei optimalizáló vagy egyéb közelítő eljárásokkal határozhatók meg (l. később). 
· Míg az elemzéshez közvetlenül szükséges OAM-ban az X-tömbnek nincs mértékegysége (dimenzió nélküli értékekről van szó), addig az Y megtartja mértékegységét, s egyben ez a mértékegység lesz érvényes a teljes lépcsős függvény-paramétertömbre is. 
· A lépcsők értéke elvileg a mínusz végtelentől a plusz végtelenig terjed. Nem igényel előzetes korlátozást. Negatív lépcsők (az Y szempontjából taszító erőterek) előállhatnak az optimalizálás során korlátozó feltétel hiányában automatikusan (vö. solver), ill. kikényszeríthetők (vö. online optimalizálás: amennyiben a tanulás előtt az Y értékeket eltoljuk saját értelmezési intervallumokon túlra, majd ezt a lépcsőtömb megfelelő transzformációjával kompenzáljuk). Multiplikatív modellekben a negatív lépcsőket negatív Y-tények hívják életre. A negatív lépcsők száma adott tanulási objektumban értelemszerűen páratlan kell, hogy legyen ahhoz, hogy negatív előjelet legyenek képesek létrehozni a becsült Y esetében.

· A negatív tartomány kizárása és additív modell-építési logika esetén azonban a pozitív tartomány maximuma azonos az Y maximumával, hiszen a legnagyobb Y a legnagyobb X-érték már tökéletesen közelíti (vö. innovatív tulajdonságok leképezése – l. később).
· A lépcső, mint fogalom azáltal nyer létjogosultságot, hogy minden egyes attribútum lépcsőivel szemben elvárásként jelentkezik, hogy a jobb helyzethez (pl. alacsonyabb rangsorszámhoz, szebb helyezéshez) tartozó lépcsőfok értéke nem lehet kisebb, mint egy nálánál rosszabb lépcsőfoké.

· A lépcsős függvények típusai:

· Konstans (minden lépcsőszinten azonos értékkel rendelkező), mely azonos érték lehet nulla is. A konstans hatású attribútumot a zajnak nevezzük. A nem nulla értékű zajok az Y-eltoláshoz hasonlóan (a tapasztalatok szerint) segíthetik a közelítő megoldások zsákutcába futásának elkerülését.

· Egyirányú: a „minél kisebb annál jobb”, ill. „a minél nagyobb annál jobb” , ill. a kétoszlopos optimumot leíró típushelyzetek leképezésére
· Egy szélső értékkel rendelkező: optimum jellegű összefüggések leképezésére
· Több szélső értékkel rendelkező

· Szezonalitás-szimulátor: amennyiben a több szélső érték által kialakított lázgörbe az idő mentén értelmet nyer.
· „Vad”-polinom: az elemző által nem értelmezhető hullámzást mutató lépcsőzet.
· Egy-egy inputmátrixhoz és célfüggvényhez nem csak egyetlen azonos helyességű megoldás (lépcsős függvény) létezhet
.

3. Célfüggvény: Az inputmátrix és a megoldás-paramétertömb jellemzése után a COCO logikájának lezárásához már csak az elemzési célt leíró célfüggvény értelmezése maradt hátra. Egy COCO-modell feladata az egyes objektumokra attribútumonként jellemző lépcsőszintekhez megtalálni ezek helyes csereértékét. Ahhoz, hogy ezt az egyébként akár (lineáris) optimalizációként is értelmezhető feladatot kezelni lehessen szükség van egy célértékre (vagyis az ezt számoló célfüggvényre). A célfüggvény képzése elsődlegesen triviális: adott objektum esetén az attribútumonként ismert lépcsőszintek értékeinek valamilyen jellegű összevonása nyomán keletkező becslési értékvektor (Yb) eltéréseinek eredője a valós Y-vektor elemeihez képest objektumonként legyen minimális. Az egyes attribútumok összevonásának (vö. aktivációs függvény) lehetséges módozatai:
· Additív: becslés legyen egyenlő az attribútumok objektum-specifikus lépcsőértékeinek összegével.
· Multiplikatív: becslés legyen egyenlő az attribútumok objektum-specifikus lépcsőértékeinek szorzatával.
· Tetszőleges: szó szerint bármilyen egyéb (rendszerelméletileg logikusnak tűnő) összevonási eljárás legitim lehet, már amennyiben az erre épülő optimalizáció (quasi tanulás) technikailag végrehajtható.
A célfüggvény komponens-integráló (összevonó) jellege mellett, (mely rendszerelméleti kérdéseket vet fel, vagyis adott kérdés esetén elvileg előre is tudható, milyen jellegű összevonási mechanizmus vezet jobb modelleredményekre) külön figyelmet érdelem a becslések (Yb) és tények (Y) objektumonkénti összevetése. Ennek lehetséges típusai a következők [12]:

· Kontingencia koefficiens: mely a tények és becslések küszöbértékek szerinti helyes megoszlási arányait veszi csak nagyító alá (pl. addig nem érdemes egy előrejelzés numerikus pontosságát firtatni, míg legalább azt el nem találja nagy gyakorisággal, hogy egy változás pl. az utolsó ismert állapothoz képest növekvő vagy csökkenő?
· Rangsor-korreláció: mely egyfajta (kombinatorikai átmenetet képez) a változások irányának és mértékének felismerése között.
· Numerikus-pontosság, s ezen belül is: pl.

· előjeles távolságok  minimuma,

· abszolút távolságok minimuma,

· négyzetes távolságok minimuma, ill. 
· a numerikus korreláció,

melyek mindegyike a tanulást egy keresési (közelítési) eljárásnak felfogva, részlegesen
 más és más megoldás-paramétertömböket részesíthetnek előnyben a keresési folyamat időtengelye mentén. Így szerepük (különösen ott, ahol alternatív megoldások nem zárhatók ki, ill. keresettek) nem csak a jó-jobb skála kialakítása, hanem a reális megtalálhatóság (vö. keresési zsákutcák) elkerülése is. Ezen hibadefiníciók váltogatása egyetlen keresési (tanulási) folyamaton belül önmagában is a kereséshatékonyság növelésének eszköze lehet.

4. Optimalizálás: Az inputok (1), a megoldástér (2) és a célfüggvény (3) definiálása után a feladata már csak technikai jellegű: meg kell találni a legkevesebb gépidőt felhasználva az első (ill. elvárt számú) már használható szintű paraméter-tömböt. Ennek lehetséges módjai [vö. 4]:
· MCM
: a paramétertérre jellemző restrikciók beállításával (vö. lépcső-definíció, ill. negatív lépcsőszintek kizárása, vagy engedélyezése) végzett nagyszámú, naplózott eredményű keresés (véletlen-számgenerálás), melytől elvárható, hogy durva, de használható közelítését adja egy esetlegesen analitikusan vagy más közelítő módszerrel meg nem oldható feladatnak. Az MCM speciális esete, amikor a teljesen véletlenszerű találgatást felváltja ennek szűkített, irányított változata: pl. a mindenkori legutolsó legjobb paramétertömbből adott mértéken belüli változtatása.
· Solver: Az MS-Excel (elvileg az OpenOffice hasonló szolgáltatása is) képes az előző pontban jelzett korlátozó feltételek, ill. az inputok és a célfüggvény alapján (a kiindulási állapotoktól függően) egy/több megoldást szállítani (parancssorosan, ill. hardver-szinten) elvileg korlátozott számú restrikció betartása mellett.
· LPS
: online optimalizálásra alkalmas lineáris programozási alkalmazás, csak a hardver által biztosított kapacitásoktól függ a feldolgozható probléma mérete és a futás gyorsasága. A COCO esetén egy negatív hibát maximalizáló és a pozitív hibát minimalizáló futtatás alapján az objektumonként is hibátlan megoldások jól közelíthetők. Az LPS a solverrel szemben a paramétertér nagyobb részét hagyja meg nulla értékűnek, vagyis a leginkább karakterisztikus fennsíkokat (ill. vulkánkitöréseket) keresi meg, míg a solver egyfajta lágyabb domborzatot szimulál, minden lépcsőhelyet igyekszik kiemelni a nem ható tényezők közül.
· Genetikus algoritmus: Amennyiben egy paraméterteret binárisan képezünk le, vagyis a tér maga egyesek és nullák sorozataként kerül értelmezésre, úgy érvényes a műveletként hasznosítható a keresztezés, mutáció, szelekció, mely biológiai/genetikai analógiára épülő műveletek egyfajta célirányos keresést szimulálnak.
· Roxfort-algoritmus
: Amennyiben a lépcsős függvények paraméterterében egy véletlenszerű állapotból kiindulva egy, vagy több lépcsőfokot az alatta vagy felette elhelyezkedő lépcsővel teszünk egyenlővé, ill. ezek valamelyikéhez közelítjük, úgy rel. kevés kísérletből jól közelíthető tetszőleges célfüggvényű COCO modell megoldása. A mozdítandó lépcsők kiválasztása részlegesen szabályrendszerrel is támogatható [13].
5. COCO-eredmények és értelmezésük: Jelen tanulmánynak nem célja a felvázolt eljárás által kialakítható lépcsősfüggvények univerzális (tartalom-független) és esetleges kérdés-specifikus szabályrendszerének bemutatása, hiszen ez egyrészt meghaladja a rendelkezésre álló terjedelmi korlátokat, ill. ez jelen pillanatban a szakértői „know how” megtestesülése (vö. pl. légi- és űrfelvételek kiértékelési módszertana). Érzékeltetésül néhány fontosabb elv [vö. 29]:
· Innováció – robosztusság: amennyiben egy objektum olyan tulajdonsággal rendelkezik, mely sehol máshol nem fordul elő, s ez egyben adott attribútum legjobb lépcsőszintje is, akkor ezen objektum Y-értéke bármekkora lehet. Ez egyrészt azt jelzi, hogy az innovációnak nincs érdemben limitálható értéke. Másrészt arra mutat rá, hogy az adott objektum értékelése semmilyen robosztussági/konzisztencia elvet nem elégít ki, vagyis önmagában alapvetően hiteltelen. (A döntési fákhoz hasonlóan az a stabil szabály, melyet nem csak egyetlen megfigyelés igazol.)
· Súly, fontosság: Additív modellekben igaz, hogy a lépcsőtömb valóban felhasznált
 fennsíkjainak összege azonos Y elemeinek összegével, ebből következően arra a kérdésre, milyen fontos egy-egy attribútum, a válasz nem más, mint az attribútumonként valóban felhasznált lépcsők összege osztva az Y elemeinek összegével. Ez az érték (%) egyben egy közbeszerzési döntés figyelembe vett befolyásoló tényezőinek (jogilag az ajánlatok előtt megszülető, kiírásban szereplő súlyával szemben) a valós fontossága
.
· Brand-érték szimulálása: Amennyiben egy attribútumra nem fogalmazza meg az elemző a lépcsőalakot kikényszerítő feltételeket, úgy ezen attribútumon keresztül minden objektum becslési értéke azonos lesz a tényértékkel, vagyis így szimulálható pl. a nem rangsorolandó jellemzők (brand-ek) értéksora
.
· Büntetőpontok: Amennyiben megoldástérre nincs kikötve, hogy csak pozitív tartományban vehet fel értékeket, úgy a kialakuló negatív lépcsőfokok egyfajta büntetőpontnak (vö. ha fizetnének érte „sem” kell egy termék), ill. taszító erőnek foghatók fel (pl. régiók tőkevonzó képessége esetén a tőke be- és kiáramlás leképezése).
· „Zajok” információértékének visszanyerése: Amennyiben egy elemzés során a rendelkezésre állónál kevesebb attribútum is elegendő egy objektum-szinten is hibátlan megoldás levezetéséhez, akkor a zajként ható tényezőkkel új tanulási folyamat(ok) indítható(k), mely(ek) elvezethet(nek) pl. a (köz)beszerzési ár-teljesítmény torzulások feltárásához.

6. Specialitások

· COCS
: A COCO kiegészítését jelentő eljárás keletkezésének apropóját egy, az elektronikus kereskedelemben aktív magyar céggel folytatott egyeztetések, ill. az esettanulmányok azon része vetette fel, melyekben rel. kismértékű elmozdulás egy-egy X-attribútum esetén, rel. nagy (illogikus?) hatás gyakorolt az Y-értékekre. 

· A szubjektivitás erőterének erősítése egy dupla méretű input mátrixot jelent, mely az eddig taglalt inputok mellett a következő korlátozó feltételek bevonására ad módot:
· valódi szubjektivitás: attribútumonkénti fontosság-maximum
  megadása (természetesen a maximum-fontosságok összege min. 100%, de ajánlott egy ennél nagyobb szám a megoldhatóság támogatása érdekében),
· felárrendszer: két lépcső távolságának egzakt
 értéke, mely lényegében visszavezeti a COCO eljárást (pl. az ár-teljesítmény alapprobléma esetén) a komponensek Y-ra (pl. önköltségre) gyakorolt (teljes vagy részleges) hatásának leképezésére.

· Rendszerszintű optimalizálása: ebben ez esetben ugyanazon Y vektorhoz két ellentétes (minél nagyobb annál jobb, ill. fordított) szisztematikus irányultsági X-tömb kerül megadásra annak érdekében, hogy ezek közül attribútumonként az erősebbet, ill. magát az egy/több szélsőértéket meg lehessen határozni.

· Online szakértői rendszerré konvertálás: a lépcsős függvények paramétertömbje automatikusan átforgatható egy online szakértői rendszer kombinatorikai terévé, mely egyrészt nem más, mint a tanulási folyamathoz felhasznált esetekre vonatkozó becslések visszatükrözése, ill. eddig ismeretlen kiindulási helyzetek várható következményének levezetése.
· Tesztelés: Egy COCO modell szakértői rendszer jellegű nézete és a tesztelés folyamata között nincs elvi különbség: a szakértői rendszer lényegében egy-egy kiindulási helyzet attribútumonként, kézzel a megfelelő értelmezési intervallumba engedi sorolni a primer adatokat, s ezek alapján várja a rendszer válaszát, a tesztelés mindezt alapvetően sok teszt-adatsor esetén automatikusan teszi, vagyis lényegében a primer teszt-adatokat a tanulás által kijelölt értelmezési intervallumban standardizálja: lényegében meghatározza a tanulási tömb attribútumonként leghasonlóbb elemének standardizált értékét
.

7. Alkalmazási típushelyzetek felsorolása: Az innovációs szaklap (KOINE) első számában a témáról írt cikk részletesen kifejti a legfontosabb alkalmazási területeket [14].
Összefoglalásként (folyamatábra helyett) elmondható, hogy a fentebb felsorolt számos apróbb megfontolás ellenére, a COCO táblázatkalkulációs keretek között a következő egyszerű folyamatként építhető fel bárki által:

· Primer OAM bevitele

· Rangsormátrix levezetése a primer adatokból a SORSZÁM függvény segítségével, melyben a restriktív ceteris paribus irányok kézzel adhatók meg a függvény utolsó paramétereként

· Egy üres, az OAM méretével azonos mátrix definiálása a lépcsők helyeként

· A célfüggvény létrehozása, mely mérete azonos az OAM méretével, benne FKERES függvény segítségével a rangsorszámhoz tartozó lépcsőértékek kerülnek leképezésre, ill. összevonásra (vagyis a becslési értékek itt kerülnek kiszámításra), s a tényekkel szembe állítva válik lehetővé a hiba kifejezése, mely 

· A solveres optimalizáció első paramétere a lépcsőmátrix koordinátái és a lépcső jelleget adó korlátozó feltételek (jobb rangsor nem érhet kevesebbet, mint egy gyengébb rangsorszám) mellett.

A folyamat képernyőképekkel támogatott leírását az Üzleti Informatika jegyzet tartalmazza [30].
III.
Lépcsős függvények vs. döntési fák

Az ismeretlen, előre nem meghatározható változók értékeinek más, ismert változók értékének felhasználásával történő előrejelzése sok területen indított el kutatómunkát, és hozott jobb, rosszabb eredményeket. Ebben a részben a döntési fák ezen területen felmerülő lehetőségeit tekintjük át. Ahhoz, hogy a COCO-t még inkább el tudjuk helyezni a módszertani palettán, következzék egy összehasonlító elemzés a döntési fákkal
 szemben.
Fontos megjegyezni: A COCO és a későbbiekben bemutatásra kerülő konzisztencia-gyár eljárások lépéseit, paraméterezésük lehetőségeit mutatja be nem hipotetikusan, hanem kijelentő módban: tényként közölve a lehetőségeket, s ebből következően nem tervezve bizonyítási eljárásokkal. 
A döntési fákkal (ill. a lábjegyzetekben egyéb utalásokban a neurális hálókkal) való összevetés célja jelenleg nem a módszerek versenyeztetése, hanem ezek minőségi karakterisztikumainak felvillantása. 
Egy azonos adatvagyonon, világos „Jóság” fogalom mellett versengő tesztelés jelen cikkben nem kezelt, önálló feladat, melyre pl. a tőzsde, az időjárás, a sportfogadás egyszerűen biztosítható terepet jelentene. Talán lesz olyan szakmai szervezet a közeljövőben, mely egy ilyen előrejelzési pontossági verseny megszervezését felvállalja…

A döntési fák felhasználásával leginkább az osztályozási problémák megoldása során találkozhatunk, mikor az inputváltozók értékei alapján a vizsgált sokaság elemeit csoportokba soroljuk ill. megadhatjuk, hogy a függő változó értékeire mely független változók értékeinek (intervallumainak) változása van jelentős / kevésbé jelentős hatással. Ezeket főként diszkrét értékkészletű változók esetén alkalmazzák. A CART-eljárás (és a COCO modell is ) skála-invariáns, vagyis a változók értékei standardizálhatók az információmennyiség megváltozása nélkül
. Mivel a fák kialakításának mechanizmusa (igen-nem döntések) könnyen algoritmizálható, alkalmasak előrejelzések készítésére egy meglevő adatbázis alapján. A továbbiakban azt vizsgáltuk, vajon egy a CART
 algoritmus milyen pontosságú előrejelzést tud előállítani, milyen módon lehet finomítani, pontosítani a kapott eredményt, s a CART-eredmények milyen viszonyban állnak a párhuzamosan előállított COCO-elemzések eredményeihez. 
Tanulás és előrejelzés döntési fák segítségével kukorica-hozamfüggvény becslésére:
I. fázis
Anyag és módszer: A vizsgálatot egy olyan adatbázison végeztük, mely 11 változót (10 független és egy függő), valamint 125
 megfigyelési egységet tartalmazott. A változók mindegyike folytonos, intervallumskálán mérhető. A függő változó kiválasztása az adatbázis eredete miatt (termelési költségek és kukoricahozam) egyértelmű volt. A fent említett módszert az SPSS programcsomag megfelelő moduljával lett futtatva. 
Az algoritmus elve az, hogy először a teljes sokaságot két csoportra osztja azon inputváltozó szerint, amelyre a keletkező két csoport (node) homogenitása kedvezőbb, mint az eredeti csoporté. A homogenitás vizsgálatára az ún. Gini indexet használtuk [92]. A keletkező két node-ot ismételten megpróbálja újabb 2-2 node-dá (child nodes) alakítani. A leállási kritériumok (node minimális elemszáma, a fa mélysége) megakadályozhatják, hogy egy node-ot tovább bontson az eljárás. Azokat a node-okat, amelyek tovább nem oszthatóak, terminal node-oknak nevezzük. Minden egyes megfigyelési egység valamelyik terminal node-ba kerül be, amelyhez egyértelműen meghatározott output érték (függő változó) tartozik. Ez folytonos Y változó esetén a node-hoz tartozó egyedek Y értékeinek átlaga.
A homogenitás fogalma kapcsán már itt érdemes utalni arra, hogy ez is egyfajta hasonlósági mérőszámként értelmezhető. További probléma, ha nem a Gini-index kerül a hasonlóság mérésekor felhasználásra, akkor vajon jobb vagy rosszabb teszteredmények érhetők el
.
Vizsgálat és eredmények: A vizsgálat két részből állt. Először az adatbázis 55 (véletlenszerűen kiválasztott) megfigyelési egységének segítségével előállítottuk a fát/szabályt (vö. tanulási folyamat) majd ezután a többi 70 megfigyelési egységet a szabály alapján „lecsorgattuk” a fán, melyből az előrejelzést kaptuk
. 
Kiszámítottunk különböző mutatókat mind a tanulási, mind az előrejelzési folyamatra, amelyek alkalmasak lehetnek más módszerekkel történő összehasonlításra, a módszer adott adatbázison való pontosságának mérésére. Ezen (lényegében véletlenszerűen választott) mutatók:
· a tényleges és az előrejelzett értékek átlagai, valamint 
· ezen értékek átlagos négyzetes ill. 
· abszolút eltérései. 
Majd ezt a vizsgálatot megismételtük úgy is, hogy megengedtük tetszőleges elemszámú child node előállítását, míg ezt az első esetben egy alsó korláttal (minimális elemszám = 3) szabályoztuk annak érzékeltetésére, hogyan hat a bizonyítékok (elemszám) csökkenése, ill. a szabályok darabszámának növelése a modellek teszt-pontosságára. Jelen vizsgálat keretében a „jó” fogalmát még nem a konzisztencia, hanem a klasszikus tesztpontosság töltötte be.
A tanulási folyamatokat összehasonlítva a két esetben (I.: alulról korlátozott node elemszám, II.: tetszőleges node elemszám) megállapítható, hogy a számított és a tényleges hozamértékek átlaga mindkét esetben megegyezett a ténylegessel.
Az előrejelzési folyamatok során a számított átlagértékek 5-6%-os eltérést mutatnak a tényleges értékektől, a hibák viszont sokkal kisebb mértékben térnek el egymástól, mint a tanulási szakaszban (természetesen?
 mindkét esetben nagyobbak, mint tanuláskor). 

	
	Tanulás (55 rekord)
	Előrejelzés (70 rekord)

	
	átlag


	négyzetes eltérés
	abszolút eltérés
	átlag


	négyzetes elt.
	Abszolút elt.

	Tény
	7738
	
	
	7055
	
	

	CART I. (durva)
	7738
	351171
	467
	7611
	1720016
	1055

	CART II. (finom)
	7738
	121386
	216
	7779
	1831421
	1088

	
	
	
	
	
	
	

	COCO_0
	7738
	121637
	212
	7707
	1842210
	1105

	COCO_1
	7736
	125200
	206
	7206
	1970251
	1182

	COCO-hibrid 
	7737
	107278
	202
	7457
	1254127
	905

	COCO_opti1
	7738
	0
	0
	7564
	2356213
	1355

	COCO_opti2
	7738
	0
	0
	7662
	2028816
	1178

	CART-I&COCO-hibrid
	7737
	81388
	180
	7618
	1230492
	899


1. táblázat: Összehasonlító vizsgálatok eredményei (forrás: saját számítások)
Magyarázatok: 
· COCO_0: minden költség (X) minél nagyobb annál jobb,
· COCO_1: minden költség (X) minél kisebb annál jobb,

· COCO-hibrid: COCO_0 és COCO_1 átlaga

· COCO_opti1: rendszerszintű felismerés engedélyezés a ceteris paribus nézetekben
· COCO_opti2: COCO_opti1 az egyedi (nem hiteles) lépcsőszakaszok simítása után
· CART-COCO-hibrid: a két jelzett modell objektumonkénti becsléseinek átlaga

Mint látható, a hibák egymástól részlegesen függetlenül alakulnak az egyes „kezelések hatására”. A négyzetes hiba a nagy hibákat igyekszik csökkenti, ez pl. a tőzsdén vélhetően helyes stratégia, míg a kísérletek megértésekor nem feltétlenül, hiszen pl. egy-egy mérési hiba minden áron való magyarázni akarása az egész modellezést veszélyeztetheti. 
A két különböző CART-beállítás esetén, a tanulás során elért jobb eredmény az előrejelzési szakaszban szinte kiegyenlítődött, vagyis a több felé elágazó, mélyebb fa (II.) az előrejelzésben nem tudott pontosabb eredményt adni. A terminal node-ok száma az első (I.) estben 5, a második (II.) esetben 21, ami azt jelenti, hogy az inputok szerint ennyi csoportba osztja a sokaság egyedeit. Látható, hogy a terminal node-ok számának növekedése, vagyis az outputok értékeinek finomítása, nem hoz javulást a teszthibán. Tehát a fa struktúrájának bonyolultsága egy határon túl csak az áttekintést teszi bonyolultabbá, vagyis a hozam-függvény szimulálásakor a bizonyítékok számának csökkenése és a finomabb szabályrendszer kevésbé előnyös, mint a robosztusabb, egyszerűbb szabályrendszer (vö. antagonizmus).

A nagyon finoman kidolgozott fa másik hátránya, hogy érzékennyé válik a tanulási adatbázis olyan „összefüggéseinek” (zaj) felismerésére is, amely a teljes adatbázisra nem is jellemző, ezzel pedig rontja az előrejelzés hatékonyságát, sőt félrevezető eredményt adhat (vö. látszatkorreláció, demagógia). Az eljárás ugyan rendelkezik olyan eszközökkel, hogy a tanulási adatbázisból többféleképpen állítson elő szabályt, és azok közül a legjobbat? (vagyis a legjobb teszteredményt adót
) válassza ki, de ebben a példánkban ez nem hozott más eredményt, a tanuló adatbázis viszonylag kicsi volta miatt.

Az eljárás robusztusságát tekintve megfigyelhető, hogy egy-egy kilógó adat bizonyos esetekben nagyon elronthatja a CART-modellt. Pl. a fenti példánkban az egyik hozamértéket jelentősen megváltoztatva azt kaptuk, hogy abban az esetben, amikor tetszőleges elemszámú child node-ot engedtünk meg, a fában elszeparálódott ez az egy elem. Természetesen a hiba nagyságát megnövelte (egyfajta vészjelzésként is értelmezhetően). A másik esetben azonban az eljárás nem is bontotta fel az 55 elemszámú sokaságot
. (A COCO esetén a rendszer alaplogikája miatt ilyen jellegű probléma nem léphet fel, ill. a kilógó érték „innovációs” vészjelzést, azaz kiugró lépcsőt produkálhat.)
A szakirodalom szerint elmondható, hogy a döntési fák erősségének számít skálázhatóságuk, kiválóan alkalmasak nagyon nagy, akár milliós nagyságrendű adathalmazok kezelésére. Mint a COCO esetén láthattuk a lépcsők száma (a kombinatorikai tér növelésén keresztül nem lineáris mértékben) hat negatívan a futtatás gyorsaságára. 
A CART-eljárás további előnye (a megfelelő kutatói felelősségvállalás esetén – vö. COCO know how), hogy az eredmény könnyen értelmezhető, ha a fa túl terebélyesnek adódik is, ugyanis ilyenkor lehetőségünk van a fa „visszametszésére” is, amely már kezelhető méretű lesz.

A döntési fák esetén egy-egy független változó a szabályrendszer több szintjén is előfordulhat, (több szinten is történhet vágás ugyanazon változó szerint), s „csak” a homogenitás indexén keresztül kapcsolódik a teljes inputtérhez, vagyis az egyes szabályok egymástól függetlenebbek, mint a lépcsős függvény egységes kombinatorikai tere. Az így kialakult szabályrendszer egymással ellentétes irányultságokat (egyenes és fordított) vehet fel a független változóra nézve. Ez lehetővé teszi inhomogén inputok esetén a megfelelő részletszabály felismerését (pl. hozamok tőzeg, erdő és homoktalajokon a nitrogén függvényében: tőzeg esetén minél kevesebb annál jobb, erdőtalaj elvileg optimum, amit a fa pl. két részletben képes szimulálni, ill. homok talajon minél nagyobb annál jobb elv). A COCO monoton, azaz ceteris paribus független lépcsős függvényeket ad, melyek azonban egymással összefüggő, mennyiségi kapcsolókon keresztül vezetnek az Y becsléséhez. A CART esetén a teljes szimulálandó rendszerre nézve (bármilyen inputkombináció esetére) rel. kevés ceteris paribus helyzet ismerhető el/fel. Egy CART nem képes több Y-értéknívót becsülni, mint a tanulási rekordok száma, sőt a robosztusság igénye miatt ennek is csak a töredéket kezeli. A döntési fák (a lépcsős függvényekkel szemben) nem képesek felismerni a hozam maximumát (vö. genetikai potenciál), mely az ideális input-ellátottság esetén elvileg reális lehetne, csak a tanulási adatbázisban fellelt maximumot ismeri el létező legnagyobbként. A döntési fák még tetszőlegesen sok node esetén sem képesek olyan csoportokat képezni, melybe nem tartozik megfigyelés, de a többi csoport alapján logikusnak tűnhetne ezek léte, s a hozzájuk rendelt Y értéke.

II. fázis

Delta-alapú tanulás tapasztalatai : Az I. fázisban minden vizsgálat a primer X és Y adatok alapján történt. A II. fázisban az Y-t egy adott futtatás során előállított becslés és a tények különbözete, vagyis a hiba maga váltotta fel. A kérdés nem volt más, mint egy új CART képes-e egy másik fa által kialakított hibavektor és a primer X-tömb alapján a hibák egy részét szabályelvűen magyarázni. 
Anyag és módszer: Az objektumok száma nem változott. Az I. szakaszban bemutatott modelltípusok kerültek itt is újrafuttatásra. Modell-helyességmérésként itt a vizsgált objektumok esetén fellépő helyes hibairány arányát számítottuk ki. Az a delta-alapú becslés minősült értékesnek, mely az elsődleges hiba karakterét (alulbecslés, felülbecslés) képes volt felismerni.
Eredmények: a CART II-t kivéve minden vizsgált modell 60-61%-ban volt képes a hibát csökkenteni, a CART II lényegében annyi helytelen változást javasolt mint helyeset.

A százalékos javítási esélyek mellett az 1. táblázat hibamértékei is meghatározásra kerültek, melyek értelmében csak mintegy 1 %-os javulás volt elérhető. A COCO tehát továbbra is jobb eredményeket mutatott mint a CART, s a legjobb teszteredményt a hibridizáció hozta.

III. fázis

A relatív (átfedéses) tanulási mintákkal szerzett tapasztalatok: A III. fázisban az X-tömb helyét felváltotta bármely két eset (kivonással előállított) távolságát leíró új adatsor. Ezen relativáló lépés indoka egyszerű: ilyen módon a primer adattömeg megsokszorozható, hiszen bármely két objektum különbsége új objektumot eredményez. A kombinatorikai robbanás elkerülése érdekében csak három, véletlenszerűen kiválasztott objektum és a többi távolsága vált új objektummá. Mint érezhető, s ez a következő fejezetben részletesen is kifejtésre kerül, a konzisztencia számos aspektusa értelmezhető, mely a modellhibák minimalizálását, ill. magának az előrejelzés-tömegnek a pontosítását teszi lehetővé.
Anyag és módszer: Az objektumok száma 54+53+52=159-re változott. Az I. szakaszban bemutatott modelltípusok kerültek itt is újrafuttatásra. A helyességmérés az 1. táblázat szerint történt.
Az átfedéses tanulás lényege, hogy egy objektumra vonatkozóan több becslés is keletkezik, melyek „félegyenesek” formájában fejezik ki, hogy egy-egy tény várható értéke egy adott fixpont alatt vagy felett helyezkedik majd el. Ebből következően, minél több a fix pontok száma, annál nagyobb variáció-gazdagsággal alakulhatnak ki egymást erősítő és gyengítő (ezen belül alternatív erősségű) szakaszok, melyekről (egyfajta eloszlás-szimulációként) feltételezhető, hogy a legvalószínűbb értékre utalnak.

Eredmények: A delta-típusú tanuláshoz képest további max. 1 % teszteredmény-javulást lehetett elérni, vagyis a rendelkezésre álló inputok a tesztben világosan jelezték, hogy információtartalmuk lényegében kimerült. A hibrid > COCO > CART sorrend továbbra is érvényben maradt. 
Meglepő, s egyben megnyugtató eredményre lehetett jutni az átfedéses félegyenesek értelmezésekor: a desifrírozási alaplogikát megcáfolandó semmilyen számmisztikus (azaz úm. rafinált hasonlóságelemzési) összefüggésre nem sikerült fény deríteni, vagyis a legjobb becslést a leginkább átfedéses szakaszok középpontja jelentette.
IV. fázis

A korábbiakban már érintésre került, hogy a tanulási minta mérete és a tanulás értéke között nincs egyértelmű kapcsolat. Amennyiben a tanulási rekordok számát tudatosan
 csökkentettük (A=40%, B=27%, ill. C=7%-kal, D=0%), úgy a teszteredmények helyességi sorrendje a CART-I. esetén A>C>B>D, míg a CART-II. esetén B>C>A>D, vagyis az elvárásoknak megfelelően véletlenszerű, sőt a kiindulási (D) helyzethez képest minden esetben jobb volt, ami szintén megfelel az adattisztítással és a kényszeres értelmezési helyzetek feloldásával kapcsolatos elvárásoknak.
A tanulási minta tisztításának ötlete átvihető a tesztadatokra is, vagyis elképzelhető olyan klasszifikálás (vö. hasonlóságelemzés), mely a tanulásból hasznosan kizárt és a tanulásban bennhagyott eseteket úgy osztja két csoportba, hogy a besorolási szabályokat a tesztre is érvényesíteni lehet, még pedig elvileg annak reményében, hogy egy elemzés immár nem csak azt képes eredményül adni, hogy adott kiindulási helyzet várható becslési értéke egy adott számérték, hanem azt is, hogy a kiindulási helyzet mennyiben felel meg a megtanult mintázatoknak, vagyis érvényesnek tekinthető-e egyáltalán erre a megtanult összefüggés. Ez a felvetés világos rokonságot mutat a térben és időben tetszőleges mértékű kaotikus és determinisztikus jellegek többszörösen is megtapasztalt létezéséhez.
IV.
A konzisztencia-gyár
A célkitűzések (1. fejezet), ill. a módszertani jellemzők (2 fejezet), ill. a módszerek összevetése (3. fejezet) alapján, valamint a korábbi, (elméleti és esettanulmány jellegű) tapasztalatok összevezetéseként az alábbiakban következzék tehát a konzisztencia-gyár eddig feltárt„anyag-, szerszám- és eljáráskészletének” bemutatása annak érdekében, hogy bárki, bármilyen elemzési probléma esetén (az ajánlások szerint pl. a hasonlóságelemzésre, mint quasi GPS
-re támaszkodva) átfogalmazni legyen képes az eddigi tesztelésre és parciális modell-építésre alapozott kutatási stratégiáját (napi döntéstámogatási rutinjait).
A konzisztencia-gyár itt bemutatott változata egy végtelen nagy lehetőségi teret jelöl ki, hiszen az egymással kombinálható elemek száma ugyan véges, de ezek elvileg tetszőleges ismétlésben illeszthetők egymáshoz. A konzisztencia gyár tehát egy medence modellel írható le legegyszerűbben, melyben lényegében minden elem egymással kapcsolható, vagyis a horgász annyit fog ki az elemek közül, s úgy illeszti ezeket, ahogy szakmailag ezt a legjobb véli. Bármilyen kombinációt alakít is ki az ember ad hoc jelleggel, ezek mindegyik értelmes jövőképpont-sorozatot eredményez, melyek kiértékelésekor már csak az egyértelműség mértékét kell megadni: vagyis egy kép minden pontja erősíti egymást, ill. alternatív képek vélelmezhetők melyek közül az egyik hitelesebb, vagy éppen minden alternatíva egyformán hiteles, ill. nincs érdemlegesen értelmezhető jövőkép (vö. kaotikus jövő). A hitelesség mérése nem más, mint az egymással kapcsolatban álló elemzések ütközéseinek száma. Mindezekből következően a konzisztencia-gyár működőképessége ismét csak nem bizonyítási kérdés, hanem egy lehetőség tényszerű bemutatása. A konzisztencia-gyár hatékonysága azonban vélhetően számos ponton finomítható. Hatékonyság alatt értve egy adott minőségű jövőkép érdekében lekötött erőforrások és a hitelesség viszonyát.

· Konzisztencia-alakzatok: Ellentmondás-feltárásra alkalmas minden olyan (matematikai, logikai) jelenség, mely algoritmikusan kezelhető, s egyértelműen mutat rá arra, ha két vagy több modelleredmény egymással nem harmonizál. Az egyébként végtelen számú konzisztencia-alakzat bemutatásakor prioritást élveznek jelen tanulmányban a hasonlóságelemzéssel kezelhetők, hiszen a cél nem csak a lehetőség felvillantása, hanem egyben az elemzői hatékonyság biztosítása is:
· Az Idő, mint kontrollnézet [15]: Abban az esetben, ha egy tetszőleges időhöz kötötten ábrázolható jelenségsorozat (pl. tőzsdei, meteorológiai, statisztikai idősorok) egyik elemére készül előrejelzés, semmilyen kapaszkodót nem lehet találni a tanulási folyamaton túl a várt érték hitelességére nézve. Különösen fontos ez, ha pl. egymással versengő elemző csapatok eltérő becslésekkel szolgálnak. Ebben az esetben segíthet, ha a jövőre nézve nem csak egyetlen, hanem minden egyes (a tanulás során is felhasznált és/vagy Y-ként szóba jöhető) attribútumra készítünk modellt és előrejelzést. Így lényegében egy komplett jövőbeli mini-univerzumot állítunk elő, melyen belül már feltehető a hasonlóságelemzési kérdés: Igaz-e, hogy a múlt azonos (X) attribútumokkal leírt együttállásai alapján feltárható időmodell
 (Y) a jövőre becsült X-együttállásokból kiindulva az elvárt időmúlást jól engedi közelíteni? Vagyis: ha az előrejelzett X-változások bekövetkeznek, elmúlt-e a megadott/elvárt idő?
 
· A Tér, mint kontrollnézet [15]: Az időmodellek analógiájára, olyan problémáknál, melyben a térbeli (síkbeli) vetület fontos (pl. meteorológiai jelenségek várható értékének becslése mérőállomás felállítása nélkül a felszín-borítottsági, domborzati, stb. jellemzők hasonlósága alapján), felmerülhet annak vizsgálhatósága, vajon eltávolodtunk-e egy vagy több ponttól adott irányban és mértékben, vagyis ott vagyunk-e, ahol lennünk kell adott becslési érték alapján?
· Fogalmi konzisztenciák: olyan, a vizsgálandó adatoktól függetlenül, vagyis az attribútumok szintjén érvényes elvek számonkérése, melyek több tényező együttállására vonatkozóan fogalmaznak meg elvárásokat:

· Aggregáció vs. részjelenségek ([16,17]: Az Y mini-univerzum speciális értelmezésekor, amikor is lehetőségünk van arra, hogy egy aggregátum és ennek minden egyes komponensének alakulását önmagában is előrejelezzük, akkor megfogalmazható elvárásként, hogy az aggregátumra vonatkozó becslés és a részek eredőjeként előálló becslés legyen szinkronban egymással. A (térmodellek bevezetése nélkül) pl. a megyei és országos állatállományok belső (biológiai) összefüggésrendszerének vélelmezett ismeretekor az aggregációs elv az egyéb esetben tényként kezelt statisztikák hitelességét veszi nagyító alá
. 
· Átlagos lesz-e a jövő [18]?: Önmagában látszólag „butácska”, de egy nagyobb összefüggésrendszerbe szervesen illeszkedő ellenőrzési mechanizmust jelent az ismeretlen jövő(k) átlagos következményértékekkel való ellátása, ill. az e nélkül és ezzel együtt végzett tanulási folyamatok modellhibáinak összevetése. Amennyiben a jövő extremitásra hajlik, úgy a modell hiba a bővített tanulásban romlik.
· Kontextus-függő automata I. [18]: A logikus, de talán ma még szokatlan komplexitást érdemes azonnal egy példán keresztül megvilágítani: Egy tőzsdei előrejelzés, vagyis a CHF/HUF-arányszám 30 munkanapos meghatározása tetszőlegesen sok, egymással kapcsolódó részeredmény illeszkedés-vizsgálatával hitelesíthető tesztelés nélkül is. Adott árfolyamról kiindulva az alábbi kérdések megválaszolása alapvetően egyetlen válaszsor esetén tűnik (több részösszefüggés alapján) ellentmondásmentesnek: Átlagos lesz a 30 munkanap ismert ponthoz képest várt max- és min-kilengése, ill. ezek távolsága, ill. a folyamat libegése (nap-nap viszonylatú hektikussága), ill. mekkora lesz a 30 munkanapos max, a min, a (max-min) értéke, ill. a libegés mértéke? A hivatkozott esettanulmány eklatáns példája annak, hogyan lehet tehát tesztelés nélkül, azaz minden egyes ismert adat tanulási szintű felhasználásával, egyedi döntési helyzetben legitimálható következtetésre jutni. Fontos kérdésként merül fel: lehetséges-e, hogy adott pillanatban egy tetszőlegesen komplex konzisztenciát felmutató jövőkép alapvonulata ne következzen be az idő múlásával? (vö. kontextus-függő automata II.)
· Reciprok-elv (CHF/HUF, HUF/CHF): A valutaárfolyamok speciális elemzési lehetőségre, vagyis a reciprok-elvre hívják fel a figyelmet. Ugyanazon (pl. hasonlóságelemzési) apparátussal lehet vizsgálni a felcserélt árfolyamarányokat (mint Y-t). A reciprok-eredmények egymástól való eltérését inkonzisztenciának, azaz kockázatnak kell felfogni, hiszen módszertani értelemben nincs prioritása egyik relációnak sem.
· Hullám-modellek[19]: Az árfolyamelemzések hasonlóságelemzési kimente kétszintű lehet már önmagában is. Amennyiben ugyanis az objektumok és az attribútumok közötti antagonizmusok miatt [OTKA F030664] a magyarázó múlt mélysége véges, de a tanulás során feltárt hullámszerű hatásmechanizmusok még vélelmezhetően nem „csengtek le”, vagyis hatniuk illene a keresett jövőben, úgy a „nagyító alól kifutó”, vagyis a hitelesebb (távolról terjedő hullámok) és a másodlagos (friss) hullámok eredőinek eltérései szintén kockázatként értelmezendők. Önálló hasonlóságelemzési probléma, vajon egy kifutó hullám az ismert lefutása alapján a tanulási mátrix-méretből kinyúló tartományban mikor, milyen értéket vesz fel a legnagyobb valószínűséggel?
· Kontextus függő automata II. [20]: A sportfogadás egy olyan kísérleti tér, mely jelentős adatvagyonnal és kellően gyors ritmusú történésekkel rendelkezik. Ha azt a kérdést tesszük fel, vajon az adott hétvégén lezárult meccsek adatai alapján a következő heti sorsolás szerinti csapatpárok közül melyik, milyen eredményt ér majd el (1,X,2), akkor a múltbeli adatok (helyszínek, rúgott, kapott gólok, halmozott gólkülönbségek, tabellaállás-különbségek, ill. ha rendelkezésre áll: kiállítások, sárgalapok, sérülések, bírók, botrányok, csapatösszeállítások, játékos erősségek, …) alapján (hasonlóságelemzési) modellek építhetők számos, egymással összefüggő Y-ra. Ilyen összefüggésrendszer felismerése elvezet a tippek automatikus generálásához, vagyis a „sportfogadó”-robothoz. Ilyen jellegű additív összefüggésrendszer eltérő tipposzlop-szám, (azaz bizonyos fix, két-esély, három-esély mellett) a 10 találatos (±1 találat) szintet képes volt elérni úgy, hogy a tipposzlopok száma (vagyis a bizonytalanság mértékének változása) és a tényleges országos kifizetések együttmozgása felismerhető volt. Az alkalmazott ellentmondás-mentesítő logika az alábbiak szerint alakult: önálló becslések a primer sportstatisztikák alapján a várható gólkülönbségre, valamint a rúgott, ill. a kapott gólra csapatonként (1-2. elvárás: a két ellenfél ellentétes előjelű számokat kellene, hogy kapjon, ill. a rúgott-kapott gólok eredője maga a gólkülönbség kellene, hogy legyen). Új tanulás az előző becslések (2 csapat*3 változó) alapján ismét csak a gólkülönbségre, ill. a rúgott és kapott gólokra annak érdekében, hogy a primer becslés szisztematikus torzulásait ki lehessen zárni, ill. a szabályrendszert le lehessen tisztítani (3. elvárás: a rúgott-kapott gólok eredője maga a gólkülönbség kellene, hogy legyen). A döntetlen gyanúja esetén az esélyesebb csapat meghatározására a három szekunder becslést kell szembeállítani a gólkülönbséggel, ill. a rúgott és kapott góllal csapatpáronként. Az eredmény lényegében gól-pontosságú végeredmény lehet. A tapasztalatok szerint konzisztens jövőképek esetén sem biztosítható, hogy mindenkor két-esélyre biztosan korlátozni lehessen a fogadást. A formálisan nyereséget nem biztosító automata a fogadók első néhány százalékában foglal helyet. Másodlagos eredmény, hogy a háttérben sportpszichológiai összefüggések (pl. csúcsteljesítmény kifutása, vö. várható kiégés) jól vizualizálhatók.
· Az IDARA projekt [21]: fogyasztási szerkezet előrejelzett változása a jövedelemváltozás figyelembe vételével: Abban az esetben, ha pl. egy agrár-szektormodelltől komplex jövőképek (termelés mérete, mennyisége, felhasználás alakulása, inputok alakulása, források rendelkezésre állása) előrejelzését várjuk el, felmerül az igény arra, hogy a biológiai és „számviteli/logisztikai” összefüggések mellett további, pl. fogyasztás-szociológiai elvárásokat is képes legyen a modell visszatükrözni. Ha ugyanis létezik olyan szakirodalmilag releváns elvárás két komplex állapotsor között, mely számon kérhető a mindenkori jelenből levezetett jövőn, azt a modell-kritikusok szóvá teszik, kötelesek jelezni. Ilyen fogyasztás-szociológiai elvárás lehet, ha a lakosság esetén kimutatott növekvő jövedelmi pozíciók esetén a fogyasztási szerkezet eltolódik a kevésbé feldolgozott termékek felől a feldolgozottak irányába, ill. a gabonák felől a húsok és tejtermékek irányába. Amennyiben több alternatív megoldás is kikényszeríthető a modellezés során, úgy azon jövő-állapotok melyek egyéb konzisztencia-feltételeket nem sértve a fentieket is képesek teljesíteni, robosztusabb modellt eredményeznek, mint fordított esetben. Ha nem sikerül semmilyen inicializáló paraméterállítással ilyen effekteket kiváltani, annak illik utánajárni, vajon levezethető-e egy kiegészítő modellel, hogy az általános fogyasztás-szociológiai elveknek a vizsgált jövőben nem illik érvényesülniük, s vajon miért?
· Átfedéses (fixpontos)-tanulás (vö. CART vs . COCO): Az Idő- és a Térmodellek egy becslésre vonatkoztatott formája az ismert (fix pontként kiválasztott) esetek egymástól való távolsága alapján kialakított tanulási mintázatok értelmezése, mely tehát egy, vagy több legvalószínűbb szakasz formájában rajzolja ki a keresett értéket [22]. A fixpontos tanulás a bemeneti jelek megsokszorozását jelenti, az X-vektorok attribútum szinten értelmezett távolságainak új esetként való értelmezésén keresztül. Természetesen ez esetben az Y-értékek is relativizálandók.
· Relatív konzisztenciák (abszolút számok becslése, vs. változásmértékek becslése): Egymással pl. az idő és/vagy a tér kapcsán összefüggő tanulási objektumok esetén tanulási feladat fogalmazható meg adott inputhelyzetek következményének abszolút értékére vonatkozóan, ill. bármely másik objektumhoz kialakult viszonyt érintően. A relatív tanulás egyrészt a számos (n objektum esetén n-1) viszonyítási helyzetet enged feltételezni, így a tanulási mintázatok számát is nagyságrendekkel képes megnövelni, másrészt a relatív tanulás alapot ad a becslés eloszlás jellegének kiemelésére. A relatív tanulás tehát az Y-ok definíciójának sokszínű megválasztását jelenti, az X-tömb módosítási kényszere nélkül. Példa erre a tőzsde, ahol kereshetjük egy adott részvény adott idő múlva elvárható árfolyamát, mint abszolút számot, de kereshetjük az utolsó ismert adathoz, ill. bármilyen valós vagy fiktív küszöbértékhez mért legvalószínűbb távolságát is.

· Delta-tanulás (vö. CART vs . COCO): Hasonlóságelemzést feltételezve, ahol is adott tanulási folyamatban bizonyos attribútumok kényszerűen zajjá válhatnak, célszerű lehet a becslések továbbfinomítása és a rendelkezésre álló inputok értékének minél teljesebb kiaknázása érdekében a tények és az elsődleges (ill. további, elvileg tetszőleges fokozatú) becslések között feltárható eltérések (delta) alapján új tanulási fokozatot kezdeményezni, melytől problémafüggően elvárható, hogy a primer becslés tévedésének irányát és mértékét segíthet korrigálni. Az átfedéses és a delta-tanulás tehát egy-egy becslési kérdés esetén nyújt további támpontokat az elsődleges hibák kiszűréséhez. Nem minden problémamegoldás esetén áll rendelkezésre (fizikailag és/vagy gazdasági értelemben) annyi adat és elemzési kapacitás (idő, sebesség), hogy az Y-ok mini-univerzumát létre lehessen hozni, létre legyen érdemes hozni.
· Ceteris paribus robosztusság vs. polinomizálódás: A tanulással szemben megfogalmazható feltételek újabb, speciális (nehezen és lassan kezelhető) esete a tetszőleges ceteris paribus helyzetekben feltárható összefüggések vizuális (matematikai) értékelése. Különösen black box (ill. polinomizálódásra hajlamos tanulási kondíciók mellett megkerülhetetlenül fontos annak figyelése, hogy a tanulási keretfeltételek szintjén restriktíven be nem állítható összefüggésformák elvárt lefutása bekövetezik-e [3]. A ceteris paribus jellegű elemzés abban különbözik a kontextus függő automaták kapcsán jelzett agrár-szektormodellek esetén általános elvárt fogyasztás-szociológiai alaphelyzettől, hogy míg itt valóban egyedi és helyzetről helyzetre esetlegesen eltérő logikájú összefüggéstípusok fogalmazhatók meg (pl. N-hatóanyag optimumának vándorlása talajtípusonként, ill. az ezek kifejezésére alkalmas egyéb primer változók kombinációi mentén), addig a korábban leírt esetben nincs klasszikus egyedi ceteris paribus elemzés, hanem a soktényezős múlt és a soktényezős jövő között speciális együttmozdulások kikényszerítése a cél, hiszen magát a fogyasztás-szociológiai elvárást több dimenzióban fogalmazzuk meg: pl. ha nő a lakosság jövedelme, akkor nő a húsfogyasztás a gabonafogyasztás rovására, ill. csökken/nem növekszik az összjövedelemből az élelmiszerre fordított részarány.
· Objektumkizáró klasszifikáció: Minden tanulási folyamat esetén felmerül a kérdés: vajon minden egyes vizsgálni tervezett esetben a figyelembe venni kívánt (tudott) változók felelnek-e az Y változásaiért, vagy vannak olyan esetek, melyeknél az Y alakulását egy/több, az adatbázisban rendelkezésre nem álló hatás irányította? Ebből következően az adattisztítás, vagyis egyes megfigyelések figyelmen kívül hagyása hasznos lehet téves modell-tulajdonságok kikényszerítésének elkerülése érdekében (s ez nem más, mint egy konzisztensebb modell alkotásának stratégiai alapja, hiszen ha egy modell eleve értelmetlen elvárásoknak kell, hogy megfeleljen, nem várható el tőle, hogy értelmes modelleredményeket adjon vissza alkalmazáskor). Vajon mikor, milyen megfigyelések elhagyása lehet bizonyítottan hasznos? Más megfogalmazásban: meg lehet-e különböztetni egymástól a megfigyeléseket ezek adott inputmennyiséggel való modellezhetősége alapján? Az elsődleges válasz természetesen a NEM. Ha egy orvos pl. szisztematikusan nem vesz/szerezhet tudomást arról, vajon szívbetegség-gyanús páciense milyen koleszterin szinttel rendelkezik, akkor minden olyan esetben, amikor a beteg nem „terhelt”, szerencséje lesz a diagnózissal és a terápiával, míg a fordított esetekben nem. A kérdés már csak az, vajon milyen jellegű betegből van több adott orvos körzetében? Ha azonban a koleszterinszintről nem tudunk, ellenben más leletekből és információkból erre indirekt módon következtetni lehet, akkor két lehetőség előtt állunk: egyrészt maga a modellezés képes lehet a koleszterin-adat hiányát indirekt módon áthidalni. Ennek esélye függ a többi attribútumtól és a teljes rendszer és a modellapparátus alapösszefüggéseinek típusaitól. Másrészt (immár részben függetlenül az előző Y által gerjesztett komplexitástól) feltehetjük azt a kérdést, vajon igaz-e, hogy az Y szempontjából felépített modell által a legkevésbé magyarázni tudott esetek (1-es jelű csoport) és a többi eset (2-es jelű csoport) egymástól nagy biztonsággal elhatárolhatók, vagyis hogy a koleszterinszint elvileg a többi ismeret alapján jól modellezhető? Ennek esélye kontextus-függő. 
· Szakértői rendszerek (modellek) belső ellentmondás-mentességének vizsgálata: Tetszőleges inputvariánsok várható következményeinek szakértői szintű meghatározásakor nem magától értetődő, hogy több ilyen részleges következtetés együttes (rendszerszerű) ellenőrzése hogyan értelmezhető. Ha hasonlóságelemzésnek vetjük alá egy teljes kombinatorikai tér input oldala alapján az egyedileg definiált outputokat, s nem kapunk olyan modellt, mely alapvetően nagy pontossággal képes rendszerszinten visszatükrözni az egyedi következtetéseket, akkor a következő kérdést illik tisztázni: a szakértői vélemény kialakítása valóban csak a kombinatorikai tér képzésekor figyelembe vett attribútumok alapján történt-e? Ha igen, akkor az átfogó modell létének hiánya beválási kockázatként értelmezendő [95a/b]. A hivatkozott szív- és érrendszeri kockázatokat becslő online (prevenciós) szolgáltatások mögötti tudásvagyon ellenőrzése mellett a helyzet hasonló pl. a jutalmazás és büntetés rezsimjeinek feszültségmentesítésekor is.
· Tesztadatok és tanulási adatok száma: az előző tétellel rokon megközelítést jelent a „helyes” tanulási, (fel nem használt = kizárt) és tesztadat-arány meghatározása. Ha szinte minden adatból tanulunk, nincs min tesztelni és fordítva. Mint a korábbiak alapján érezhető, a tesztelés minimalizálása kisebb kockázatú problémának tűnik, mint a tanuláshoz felkínált impulzusok minimalizálása (ill. az eset-kizárásokra alapozó optimalizálása).

· Túltanulás elleni védelem: tanulás-teszt helyességi arányok harmóniája: Mint érezhető a konzisztencia fogalma valóban sokrétű. Újabb dimenziót nyit ebben a sokrétűségben a tanulási és teszteredmények egymással való összevethetősége. A tanulási eredmények és a teszteredmények távolsága és iránya elvileg független egymástól, hiszen egy véletlenszerűen szűklátókörűen választott tanulási minta (pl. csak csernozjom talajon termesztett búza) teljesen hiteltelen eredményekre vezethet, ha csak homoktalajon termesztett állományok várható termését próbáljuk a megtanultak alapján levezetni. A tanulás lezárását követő nagyobb számú, újabb tanulás nélküli alkalmazás esetén fontos elvárás lehet, hogy a tanulás és a teszt helyesség nagyjából tervezhető (konstans) legyen. Speciális esetben az is elvárható, hogy a tanulásnál a teszt jobb legyen. Ez a nézet nem mond ellent annak, hogy lehet tesztelés nélkül is konzisztenciáról beszélni, még pedig egyedi! kérdésfelvetések több oldalról való közelítését alapul véve.
· Célfüggvény-komponensek hierarchiája (kontingencia -> rangsor ->mérték): Még ennél is komplexebb szintje a konzisztenciának a hibafogalom maga. A hiba, ill. a jóság (korreláció) fogalma egymás inverze. Nem mindegy egy közelítéses (vagyis nem mindig egyetlen és megkérdőjelezhetetlen végeredményre vezető) tanulási folyamatban, hogy milyen iránytűt használunk: ha a négyzetes hibát minimalizáljuk, ezzel kijelentjük a tanulásvezérlés kapcsán, hogy egy egység hiba valahol a nagy hibák között (vagyis 10 egységről 9-re csökkentve a hibát), fontosabb, mint ugyan ez a tény és becslés közelebbi viszonyában (pl. 1-ről nullára csökkentés esetén). Az abszolút hiba minimalizálásakor minden hiba egyformán fontos, míg az előjeles hiba lenullázása akár esetenkénti katasztrofális kilengések mellett is megvalósulhat. Ebből következően felvetődik (pl. a tőzsdén), hogy a változások mértékének vagy irányának feltárása a fontosabb cél-e? Józan logikával közelítve a kérdéshez kijelenthető, hogy ha már tévedhetetlenül tudjuk a változás irányát, nagyobb esélyünk van ennek mértékét is klasszifikálni, mint egy relatíve pontos mérték kikényszerítését zászlóra tűzve eljárni, amikor is abban sem lehetünk biztosak, hogy növekedés vagy csökkenés lesz-e a főirány…[23]
· Speciális konzisztencia-alakzatok:

· 3-lábú szék: hazudós függvények (inverz-alakzatok), direkt függvények, intuíciók: Minden egyes probléma megoldásakor rendelkezésre áll az érintett emberek intuitív véleménye (szakértői vélemény). Az alcímben említett 3-lábú szék első lába. A második láb a klasszikus, vagyis az adott jelenség várható értékét firtató modellezés eredménye. A harmadik lábat olyan speciális modellek (hazudós függvények) jelentik, melyekről bizonyítható, hogy eredményük nagy valószínűséggel nem lesz igaz a jövőben. A világ akkor tekinthető (jóhiszeműen) megértettnek, ha a keletkezési folyamatát tekintve fekete dobozként értelmezendő emberi intuíciók nem mondanak ellent a direkt függvények eredményének, ill. az indirekt (inverz) alakzatok kizárják egyéb konstellációk bekövetkezését.
· Adathiány erőtérré formálása: a legtöbb módszer nem tolerálja az inputszerkezet által elvárt primer adatok hiányát. A hasonlóságelemzés esetén az adathiányt valódi információhiányként szabad értelmezni, vagyis a hiányzó adatot a legkevesebb hatással bíró lépcsőfokkal lehet helyettesíteni. Az adathiányra alapozott elemzések esetén az eredmények értelmezhetősége többszintű: ha a hiány zaj-mechanizmust érint, ill. a valós adat nagy eséllyel minimális hatású zónába esne, eleve nincs további gond; ha egy kapott állapot a hiányzó adat hatása nélkül is karakterisztikus az elemzési eredmény (pl. tőzsdei árfolyamváltozás iránya), akkor legfeljebb az extrém hatások nem ismerhetők fel. Az adathiány tehát nem feltétlenül veszélyezteti a konzisztencia-alakzatok értelmezhetőségét.
· Irány-hiány: A pygmalion-effektus értelmében az ok és az okozat nem minden esetben értelmezhető egyértelműen. Ez a hasonlóságelemzés során egyrészt természetesen az X és Y pozíciók cseréjével, másrészt a ceteris paribus hatásmechanizmusok átállításával szimulálható: ez utóbbi érhető tetten  pl. akkor, amikor a gyógyszerek mellékhatásai és ára között keresünk összefüggést, s azt nézzük, vajon a tájékoztatóban nem említett mellékhatások darabszáma minél nagyobb annál jobb elv szerint hat az árképzésre (vagyis optimista értelmezés szerint: amiről nem beszélnek az nincs), vagy inkább pesszimista módon (azaz amiről nem mondják azt, hogy milyen gyakori, az bármilyen gyakori is lehet)?[96] Amennyiben „irány-hiány” által hibátlanabbnak jelzett modellezési verzió által sugallt társadalmi attitűd levezethető más (pl. szociológiai tesztek) alapján is, akkor ismét eljutunk a konzisztencia fogalmához.
· „Buddhista”-modellek (önámító súlyok és pontok): Tételezzük fel, hogy valaki új életteret keres magának, s ennek meghatározásához a szóba jöhető objektumokról összegyűjti ezek jellemzőit [97]. Ezután szubjektíven meghatározza, mely jellemzők mennyivel fontosabbak, mint bármely másik (súlyok), ill. adott jellemző milyen intervalluma milyen jó (hány pontot ér). Ezek után már formális feladat a legtöbb (súlyozott) jóság-ponttal rendelkező objektum meghatározása. Ha a győztes objektum „szignifikánsabb” több pontot ér el, mint egy másik, s az elemző még sem fogadja el az elemzés eredményét, azaz nem változtat életteret, akkor felvethető, hogy a szubjektivitástól hemzsegő értékelés (vö. köz-beszerzés, tender-értékelés, változatelemzés) hibás, ill. a belső intuícióval ütközik. Ha ugyanazon objektum-attribútum-mátrixot hasonlóságelemzésnek vetjük alá, s kijön, hogy egyik objektum sem bír jelentős vonzerővel a többihez képest, akkor az intuíció és a modellezés (2-lábú széke) egyensúlyban van.
· Extrapoláció: A konzisztencia speciális esete, amikor egy rel. nagy kombinatorikai térben az ismert attribútum-kombinációk összefüggésrendszerének feltételezése alapján kísérletet teszünk a legnagyobb mértékű Y (vö. genetikai potenciál, azaz max. terméseredmény vs. erre ható környezeti tényezők ideális kombinációja) levezetésére. Ennek mértéke ugyanis nem lehet tetszőleges, vagyis önmagában is egy modell belső robosztusságát jelzi.

· Interpoláció: A konzisztencia másik speciális esete, amikor egy rel. nagy kombinatorikai térben az ismert attribútum-kombinációk összefüggésrendszerének feltételezése alapján kísérletet teszünk olyan (nem szélsőséges) inputkombinációk várható következményének levezetésére, melyek nem fordultak elő a tanulási mintában. Ez nem más, mint az attribútum-ekvivalenciák intuitív és modellszerű szembeállítása.
· Tanulási paraméterek (antagonizmusok): A konzisztencia-alakzatok mellett, ill. ezek más szempontú értelmezése kapcsán fontos kitérni a modellezés hatékonyságát befolyásoló környezeti paraméterekre is:
· Kombinatorikai tér mérete: A lehetséges tanulási minták (melyek száma és tartalma függ a tanulás-teszt esetszámok arányától, ill. a magyarázó tényezők száma és az esetszám mibenlététől) elvileg tetszőlegesen sok fragmentum (kombinatorikai variáns) által közelíthetők. A tanulás gyorsasága, pontossága és a fenti ellentmondás-formációk tetszőleges kölcsönhatásokat produkálhatnak. Jelenleg az elemző intuitív döntése, hol lép be egy mekkora dimenziószámú és „pixelméretű” virtuális térbe, s mit akar ott megkísérelni meglátni. A méret-függőség erőteljes hatással van valósidejű elemzés lehetőségére, vagyis az elemzés hasznosságára (vö. időre játszott sakk).
· Additivitás vs. Multiplikativitás: Az additív (vagyis az egyes attribútumok egymástól független hatását feltételező) modellek általában gyorsabban építhetők fel, bár elvileg kijelenthető, hogy a multiplikatív (vagyis az egyes tényezők kölcsönhatását megengedő/elváró) modellek elvi univerzalitása aligha kérdőjelezhető meg, ill. az additivitás a multiplikativitás speciális esete. Multiplikatív modellek építése esetén nem magától értetődő, hogy ezek közelítő megoldása eljuthat-e valós időben a hibaminimum olyan közelségébe, mely már nem okoz karakterisztikus értelmezési változásokat. Érdekes (jelenleg még inkább csak kísérleti stádiumban lévő) konzisztencia-alakzat ugyanazon kérdés additív és multiplikatív modelleredményeinek közös értékelése (pl. infarktus-kockázatok szakértői modelljeinek feszültségmentesítése [95a/b]).
· Hibadefiníciók: A tanulás gyorsaságát, ill. lefutását alapvetően befolyásoló tényező a tanulási hiba mibenléte. Különösen ott, ahol nincs végső kilépési pont, csak közelítő megoldás. Az egyes hibadefiníciók váltogatása ellenben a közelítő elvű tanulás zsákutcába szorulását akadályozhatja meg, s mint ilyen egyszerre operatív és stratégiai eszköz a modellek építésében, s ezáltal a konzisztencia-fogalmak életrekeltésében.
· Potenciális ceteris paribus alakzatok és ezek dinamikája: Ha tetszőleges ceteris paribus alakzatokat engedünk meg, ill. ezen alakzatok rel. közeli dimenziókban is tetszőlegesen változhatnak az a modell-generálás adaptációs képessége szempontjából előnyös. A modell ellenőrzöttsége (robosztussága) szempontjából azonban csak időt rabló módon lehet arról megbizonyosodni, hogy esetleges hibaminimumok milyen pl. polinomizálódások, ill. jelenség-közi inkonzisztenciák (vö. agrár-szektormodellek) mellett alakulhattak ki.
· Hibridizáció (módszer-intern, módszer-közi) vs. mutatószám-képzés (abs, szögfüggvények): A tanulás zsákutcás fejlődésének megakadályozását szolgálja hasonló és/vagy eltérő modelleredmények integrálása (hibridizálása: pl. részeredmények átlagának képzése). Ez a lépés esetfüggően lehet nagyon hasznos (ha az összevont modell-logikák nem vezetnek fekete doboz effektekhez), ill. nagyon káros (ha beláthatatlan polinomizációk lépnek fel.) A hibridizációval azonos hatású és hasznosságú eszköz a primer inputok származtatott alakzatokkal való kiegészítése, vagyis a tanulási folyamat bizonyos irányokba terelése. A mutatószámképzés során bármilyen művelet-kombináció megengedett, mely egyszerre teremthet új (valós) magyarázó tényezőket, olyanokat, melyeket egy modell-logika nem vagy csak ritkán képes magától létrehozni, ill. éppúgy teremthet beláthatatlan összhatású polinomokat (pl. szögfüggvények hatása).
V.
Következtetések
A XXI. században (az információs társadalom korszakában) újszerű anyag- és energiaformák esetleges felmerülése mellett nagyságrendekkel nagyobb ütemben fejlődik egy virtuális erőforrás: az adat(vagyon). A mérések automatizálása és az online adatvagyon-gazdálkodás egyre demokratikusabbá válása (vö. pl. INSPIRE EU-direktíva [24]) révén fokozatosan beláthatatlan méretű (s egyre aktuálisabb és kombinatorikailag teljesebb körű) adattömegek válnak egyre nagyobb felhasználói kör számára egyre komfortosabban hozzáférhetővé. 

Adatokból (primer) csak újabb (származtatott) adatok keletkezhetnek, melyeknek valódi értelme csak akkor van, ha közvetlen cselekvések/döntések inputjaként használjuk fel ezeket. A származtatott adatok egy része formális skála-transzformáció (pl. mértékegységváltás), determinisztikusnak számító konverzió (pl. mutatószámképzés). Ezek jórészt csak jelképes (vizualizációs) értékkel bírnak, s így nem tekinthetők „valódi” tudásszerzésnek.
A származtatott adatok másik részét (sztochasztikus) modell-számítások, s ezen belül is az előrejelzések, teszik ki. Az előrejelzések együttese a jövőkép, mely a jelenlegi módszertanok mellett kaotikus jelleggel és formagazdagsággal inkonzisztenciákat (ellentmondásokat) tartalmaz.

A tanulmány célja a konzisztens jövőkép-gyártás matematikai eszközparkjának felleltározása, összefüggésrendszereinek jellemzése volt. A cikk keretében bemutatott COCO módszer, ill. a konzisztencia-gyár bemutatása valós modellépítések tapasztalatainak tényszerű bemutatását jelenti – további bizonyítás nem igényelve. A cikk nem foglalkozik a már ismert módszerek konzisztencia gyárba való illesztésének részletkérdéseivel, az egyes módszertani elemek egymással való versenyeztetésével, a konzisztens jövőképgyártás hatékonyságával.

A cikk referenciái: egyrészt az OTKA F030664 és az OTKA T049013-as projekt alapkutatási eredményei, másrészt az INNOCSEKK 156/2006-os innovációs projekt online adatbányászati eszközök fejlesztési tapasztalatai.

Több száz (offline és online) esettanulmány alapján a hasonlóságelemzés (jelen esetben a COCO) előtt kirajzolódó alkalmazási típushelyzetek és elméleti megfontolások alapján (immár nem csak eufórikus) elvárásként értelmezhető annak lehetősége, hogy teszteléssel vagy ajánlásunk szerint még inkább: anélkül, de olyan jövőkép-fragmentumokat lehessen (minél inkább automatizáltan) előállítani, melyek tetszőleges tér- és időrészletek ismeretlen értékeit képesek adott erőforráskészlet mellett az ellentmondás-mentességet maximumát közelítően biztosítani. A feltárt és még feltárásra váró további konzisztencia alakzatok alapvetően tetszőlegesen, kontextus-függően, a valós-idejűség és a költséghatékonyság szem előtt tartásával kombinálhatók.
A konzisztenciára való törekvés nem jelenti automatikusan a jövőbe látás pontosságának jelentős növekedését, ill. nem zárja ki adott pillanatban (azonos és korlátozott erőforrások alapján) alternatív (egyformán hiteles) jövőkép variánsok egyidejű feltárását. Térben és időben eltérő részletekben alakulhatnak ki élesebb (vö. determinisztikusabb) és zavarosabb (vö. kaotikusabb) kép(részlet)ek. 
A konzisztenciára való törekvés a hatékony kockázatkezelés eszköze. A hasonlóságelemzés és a konzisztencia fogalmának középpontba állítása a modellezésben a stratégiai és az operatív, valamint a szubjektív és az objektív megfontolások meta-szintű összeolvasztására tett kísérletként fogható fel.
Vélelmezhető, hogy a (zömmel automatikusan) mért, ill. közhasznúvá tett adatvagyon és a számítókapacitások dinamikus bővülése mellett a mennyiségi változások egyre több jelenségcsoport esetén átcsaphatnak minőségi változásokba, azaz biztosíthatnak egyfajta döntéstámogatási szempontból (pragmatikusan) már erőforrásként kezelhető modellezési pontosságot (vö. [25]), mely filozófiai szinten nem ütközik a relativitás fogalmával.
Az intuíció, az erre épülő ad hoc heurisztika (vö. intelligencia, GPS) és a modellezés automatizálása az ember, mint alkotó lény szerepének még inkább központba helyezését jelenti, hiszen a modell és a modellgyár nem más, mint a biológiai intuíció forráskódba mentése/konvertálása, s mint ilyen veszteségmentes tárolása, ill. bármikor tetszőleges finomítása.

A konzisztencia fogalma munkaszervezési (tudomány- és társadalomszervezési szempontból) megteremti a tudományok eredmények széleskörű ellenőrzésének (demokratizálásának) lehetőségét, s mindezt valós adatvagyonon, a számítások reprodukálhatósági alapkövetelményének betartása mellett, mely operatív lehetőség eléri, sőt meghaladja a poszt-normál tudományfelfogás stratégiai elvárásait, vagyis a best practice-ként azonosított adatbányászati elemzői, megrendelői gyakorlat meghaladható…
Kulcsszavak: jövőkutatás, fenntarthatóság, konzisztencia, adatbányászat, adatvagyon-gazdálkodás
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CONSISTENCY-FACTORY, 

OR STRATEGIC AND OPERATIVE RECOMMENDATIONS 

FOR THE AUTOMATION OF MODELLING

Abstract: - a magyar változat véglegesítése után -
� Beérkezett: 2008. február 29. E-mail: pitlik@miau.gau.hu


� CBR = case-based reasoning (� HYPERLINK "http://en.wikipedia.org/wiki/Case-based_reasoning" ��http://en.wikipedia.org/wiki/Case-based_reasoning�) 


� COCO = component-based object comparison for objectivity / © Pitlik 2003/2004, ill. optimalizálás nélküli változatban WAM (Weight and Activity Model - © Pitlik, 1993)


� OLAP = online analytical processing, vagyis nagy adatvagyonokból tetszőleges nézetek gyors, egyszerű kinyerésének online támogatása: pl. � HYPERLINK "http://miau.gau.hu/lps/olap2/olap_m.php3" ��http://miau.gau.hu/lps/olap2/olap_m.php3� 


� A „Jó” fogalma nem más, mint annak mérni tudása: milyen helyesek egyes modellek? Más (dinamikusabb, versenyszermléletű) megfogalmazásban: két modell közül melyik a jobb? Ennek eldöntése ex post megállapodás kérdése, de előretekintően a „Jobb” fogalmának tévedhetetlen meghatározása jelen ismereteink szerint filozófiai képtelenség, hiszen a világ nem determinisztikus, vagyis nem dönthető el előre két modell esetén, melyik fog a jövőben helyesebb eredményeket adni, mint egy másik (vö. céltalanság tétele).


� A konzisztencia, vagyis az ellentmondás-mentesség legegyszerűbb definíciója az ellentmondások darabszámának kifejezése, elsődlegesen attól eltekintve, vajon egyes ellentmondások súlyosabbak-e, mint más jellegűek.


� Egy nagyon szűk és szigorú definíció értelmében: tudományos eredmény, vagyis bármikor veszteségmentesen átadható, finomítható tudás „csak” az, ami forráskódba (modellbe) önthető. Minden más feno-típusos képesség művészet!


� Döntés és döntés között jelentős különbség fedezhető fel az emberiség egésze szempontjából: vannak döntések, mint pl. a tőzsdei kereskedésre vonatkozóak, melyek egyfajta jövedelem és kockázat újraelosztást eredményeznek, ill. bizonyos döntési helyességek nem fokozhatók a rendszer instabilitásának párhuzamos növekedése miatt: ha ugyanis valakiről a tőzsdén kiderül, hogy tőle nem érdemes venni, mert amit el akar adni, az csak neki helyes döntés, ill. fordítva, akkor a tőzsde mint olyan lényegében megszűnik létezni… Ezzel szemben pl. az időjárás nem változik meg attól, ha tudjuk róla, hogyan is alakul a jövőben. De ez az ismeret „valós” értéktermelést (pl. közösségi szinten valós energia-megtakarítást, ill. hatékonyabb energia-felhasználást tesz lehetővé).


� Fontos, ide tartozó, de a tanulmány alapkarakterétől a főszöveg sodrában némileg elütő gondolat a média hatalma és az intuíció kialakulásának kapcsolata. Az intuíció alapja a mérés, megfigyelés, ill. más szóval az inger, mely ha nem valóságot közvetít, s itt lép be a média (s természetesen a mimikri, a hazugság), akkor a téves inputokat feldolgozó egyed(ek) világértelmezése is téves lesz, mely egyik megjelenési formája pl. a demagógia, a rasszizmus. A tények tisztelete és közösségi értékként való megjelenítése az adatvédelem kettősségében ölt testet: a személyes adatok védelme, ill. a közhasznú adatok csorbítatlan elérhetőségének formájában.


� A legjobb fogalma egyfajta befejezettséget, elérhető abszolút determinizmust sugall, mely bár lehet, hogy nem kizárt, de jelen tudásunk szerint – pl. relativitás elmélet – nem is feltételezhető…


� Itt érdemes kitérni arra a fogyasztóvédelmi aspektusra, vagyis a modellek eredményeinek fogyasztását feltételező élethelyzetre, mely szerint a vaj szavatossági idejét mindenki megnézi, de nincs olyan szolgáltatás és ellenőrzési rendszer, mely az óránként többször is elmondott időjárás-előrejelzések beválási arányait feszegetné, egy ezen a területen tömegek által követett versenyről már nem is beszélve…


� A konzisztencia elvileg egyetlen, vagyis az egymással szembeállított fragmentumok illeszkedésének hibátlanságát kimondó állapot, mely vagy létezik, vagy nem. A konzisztenciára való törekvés azonban automatikusan felveti a konzisztencia folytonos skálán való értelmezhetőségét, megfelelve ezáltal a Jó-Jobb-Legjobb fogalmaknak, de egyben jelentős elméleti problémát is teremtve: két nem teljesen konzisztens állapot közül, melyek a JOBB? Erre a kérdésre nem feltétlenül kell, hogy objektív válasz létezzen, vagyis a Jó fogalma nem feltétlenül választható el a kockázat, a szubjektív preferencia fogalmaitól. A tanulmányban bemutatandó eredmények és javaslatok tehát nem azt állítják, hogy mindennemű modell-értékelés mostantól teljesen mértékben automatizálható, csak azt a lehetőséget mutatják be, hogy a Jó fogalmát sok esetben már gazdaságosan lehet kiterjeszteni egy eddiginél magasabb szintre.


� OAM = Objektum-Attribútum-Mátrix


� Y elvileg lehetne több, mint 1 elemű is: Több 1-elemű Y-ra vonatkozó elemzési részeredmény összevezetésével (mely nem más, mint maga a konzisztencia-vizsgálat) szimulálható a jelenség: pl. termelési függvény nemcsak a termés mennyiségére (Y1), hanem ennek minőségi mutatóira (Yi), ill. a hátrahagyott környezetre (Yj) vonatkozóan adott technológia (X) esetén. A kérdés itt nem más, mint: hogyan fogalmazható meg egy-egy Y-on belül, ill. ezek között az ellentmondás-mentesség? Egy korábbi megoldás (Jövőgenerátor [2] értelmében a múltat leíró számtömbből a jövő-tömb tetszőleges része egyetlen függvénykapcsolattal leírható, de az így létrehozható függvénykapcsolatok közül a legjobb kiválasztásának támogatása már ismét a jelen tanulmány feladata. Az Y-vektor lehet jelképes konstans is, vagyis egy COCO-számítás egy fajta univerzális objektum-hasonlóságelemzésnek is felfogható. Pl. Adott bérért (Y) melyik jelentkező kínálja a legtöbbet?)


� A hasonlóságelemzés alapvetően nem tud és nem is akar a numerikus távolságokkal dolgozni, hiszen pontosan ezek jellegzetes küszöbértékeit (vö. ingerküszöb) keresi, mely természeténél fogva diszkrét probléma. 


� Az adathiány tartalomfüggő értelmezést is nyerhet, mint pl. a gyógyszerek mellékhatás-gyakoriságai és a gyógyszerek ára között fennálló ár-kockázat összefüggésrendszer vizsgálatakor: nem mindegy ugyanis, hogy a nem említett mellékhatást nem létezőnek, vagy elhallgatottnak érdemes tekinteni. A két feltételezés alapján eltérően robosztus ár-visszatükröző modellek alkothatók [http://miau.gau.hu/miau/112/tdk/gygszr]. Az adathiány speciális esete az idősoros előrejelzések jövőbeli adatsorainak trianguláris adathiánya, mely nem más, mint az egyre távolabbi jövő esetén egyre kevesebb tény rendelkezésre állás, feltételezve, hogy a jövőt a múlt eltérő idősíkjainak elegyével kíséreljük meg magyarázni. A trianguláris hiány egy COCO-modellben az elterő fontosságú/hatású attribútumok miatt eltérő mértékben hat a keresett jövőbeli értékek alakulására. Ismét csak speciális adathiány a szakértő rendszerekből ismert „nem tudom” típusú válasz, mely egy COCO-modellben a szakértői rendszerekhez hasonlóan több lehetséges eset egyidejű létezését engedi meg.


� CNF = confidencia factor


� Érdekes példa az irányultságok megadására absztrakt összefüggésrendszerek esetén, mint pl. a tőzsdei, vagy az időjárási múlt és jövő ceteris paribus leképezése, a rendszerstabilitási alapelv, vagyis minden irányultság legyen pl. fordított arányosság, hiszen egy rendszer stabilitása nehezen legitimálhat egy folyamatos egyirányú változást.


� Az optimum-ponttal kapcsolatban fel kell vetni, hogy eltérő ceteris paribus helyzetekben eltérő lehet ennek értéke is (pl. más a N-hatóanyag igény kukorica-termesztéskor egy alapvetően homokos és más egy tőzeges talajon. A döntési fák és a COCO többek között ezen alapprobléma kapcsán került egymással összehasonlításra: a COCO „tudástérképe” a legvalószínűbb, a kijelölt kombinatorikai térben egységesen alkalmazható lépcsős függvénysorozat, vagyis egy konzisztens/”kubista” szabályrendszer, míg egy döntési fa tetszőleges jelenségrészletek kiragadása, vagyis egyfajta „impresszionista” leképezés alapján közelíti az univerzum numerikus értékeit. A COCO a heterogén helyzetek optimumait fennsíkokká vonja össze, annál szélesebbé, minél heterogénebb az optimum fogalmának ceteris paribus nézete. Rendszerszintű közelítéskor az optimum hatás miatt az összefüggésrendszer polinomizálódik: vö. kubista festmény impresszionista finomhangolása…)


� A szabályelvűség elvárása az automatizációval függ össze: nem csak a modellek építését, de ezek értelmezését is érdemes tudni automatizálni, vagyis emberi (szakértő) jelentésgenerálással kiegészíteni.


� Az alternatív megoldások száma annál nagyobb, minél kevesebb objektum, minél több tulajdonsággal és lépcsővel kerül jellemzésre. Az alternatívák általában azonos minőségi, de eltérő mennyiségi következtetésekre adnak lehetőséget. A minőségileg is eltérő következményű alternatívák feltárása elsődlegesen döntési kockázatként értelmezhető.


� Vö. [http://miau.gau.hu/miau/55/otkaz.doc]


� MCM=Monte-Carlo Módszer


� LPS=lp_solve, � HYPERLINK "http://sourceforge.net/projects/lpsolve" ��http://sourceforge.net/projects/lpsolve� 


� Roxfort-algoritmus: a név utalás a Harry Potter történetben szereplő Roxfort kastély helyüket állandó változtató lépcsőire…


� Egy lépcsőtömbben több olyan pozíció is lehet a primer adatok azonossága esetén, melyek bár elvileg léteznek, de valós megfigyelés nem tartozik hozzájuk, így rájuk a célfüggvényből nem következik semmi, csak maga a lépcsődefiníció.


� A (köz)beszerzések objektív kiértékelését nem mozdítja elő a szubjektív súlyozás engedélyezése, mely ráadásul nem is felel meg a valóban egymással versengő ajánlatok által kirajzolt ármeghatározó erőtereknek.


� A brand-érték más megfogalmazásban nem más, mint a brand-információktól mentesen felállított és nem hibátlan modell hiba-vektora.


� COCS=component-based object comparison with subjectivities


� Természetesen elképzelhető lenne egy max-min intervallum megadása is.


� Természetesen elképzelhető lenne egy max-min intervallum megadása is.


� A tesztelési standard adatok meghatározásánál attribútumonként felmerülhet a két szomszédos (alsó és felső) érték meghatározása egyfajta automatikus érzékenységvizsgálatként, de ez egyetlen teszt-adatsor egyetlen számításmenete helyett eloszlást produkáló egy kombinatorikai teret nyitna meg, ahol o helyre 2-2 elem kerülhetne (2^o). A kockázatok eloszlások formájában való kezelése és a cikk alapjavaslatát megtestesítő konzisztencia-maximalizálás egy azon bizonytalanság két nézete. Az eloszlások egyfajta elméleti (statisztikai-matematikai) közelítést várnak el és engednek meg, míg a konzisztencia az adott probléma elemei közötti tartalmi, logikai elemzést kényszeríti ki. A szerzők véleménye szerint mindkét aspektus fontos, s feltehetően részlegesen egymást lefedő jelenségről van szó, de a konzisztencia-vezérelt megközelítést a döntéstámogatásban a black-box jelleg minimalizálása révén nagyobb hitelességet élvez (vö. szakértői rendszerek magyarázó alrendszere), ill. emellett probléma-specifikus többlet tudások bevonását teszi lehetővé…


� A későbbiekben hasonló összevetés kerül napirendre a neurális hálózatokkal is annak apropóján, hogy egy hallgatói csoport megkezdte a különböző országokból származó (UK, HU), magyar helyszínekre vonatkozó meteorológiai találati arányok feltérképezését és a mindenkori legjobbak adatbányászati módszerekkel való meghaladását: � HYPERLINK "http://miau.gau.hu/miau/112/tdk/mtrlg" ��http://miau.gau.hu/miau/112/tdk/mtrlg�). A neurális hálózatok szemben a döntési fákkal és a lépcsős függvényekkel alapvetően back box jellegűek, vagyis ceteris paribus nézeteik tetszőlegesen sok (alapvetően) polinomizálódásra hajlamos alakzatot vehetnek fel, melyek még az elemzők értelmezését is megnehezítik, a döntéshozó/alkalmazókról már nem is beszélve.


� Úgy a döntési fák vizsgált módszere, mint a COCO a primer független változókból csak ezek sorrendjét használja fel információforrásként. A felhasználás során a döntési fák a sorrendet is csak kombinatorikai terek (csoportosítási lehetőségek) apropójaként tekintik. A döntési fák esetén a módszertan külön nem hívja fel a figyelmet arra, hogy a primer (valós mértékegységű) adatok helyett, ezek szakértői szinten rangsorolt nézete is lehetne az eljárás elsődleges inputja, mely beavatkozás pl. az optimum kezelésére kínálhat módot (vö. COCO). A döntések fák egyedi (azonos attribútumra vonatkozó) szabályai értelmezhetők egy-, vagy több ceteris paribus helyzetben a függő és a független változók közötti viszonynak. A döntési fák tehát képesek polinomizálódásra is.


� döntési fa algoritmus: CART= Classification and Regression Trees (SPSS)


� A 125 megfigyelés a döntési fák alkalmazásához kapcsolódó elvek/ajánlások értelmében rel. kevés. Természetesen ez egyfajta módszertani kockázat, de sem a COCO, sem pl. más neurális hálózatok esetén nincs semmiféle módszertani garancia arra, hogy nagy kombinatorikai tereket (jelen esetben min. 2^10) kevés elemszám alapján a lényeget illetően helyesen tudjunk értelmezni a rendszert. A valós döntéstámogatás során annyi adatból kell tudni dolgozni, amennyi rendelkezésre áll. Minden modellezés alapkérdése a rejtett összefüggések felismerésére tett kísérlet: az emberek zöme nem képes 10 sornyi és 4 oszlopnyi szám alapján az 5. oszlopban képzett (tetszőlegesen komplex) összefüggés lényegét megsejteni a 10 megfigyelés alapján. Az adatbányászati eljárásoktól azonban elvárható nagy gyakorisággal, az emberi „sorozat-képzési szabály-találgatásnál” eredményesebb és hatékonyabb megoldás.


� Az, hogy milyen homogenitás-mérési alternatívák vannak, ill. lehetnek, felveti a módszertani szakértők által alapvetően elhanyagolt, de a döntéstámogatásban elsődleges fontosságú kérdést: Melyik eljárás, módszer, mutatószám milyen alkalmazási körülmények között ajánlott (vö. szakértői rendszer). A más módszerekkel való összehasonlításra szabványos eljárás nincs, vagyis lényegében megoldatlan a legjobb modell kiválasztásának problémája. A legjobb modell kiválasztani tudása a napi gyakorlatban alapvető, mindennapos döntési probléma, így a modellek összehasonlítása nem csak matematikai szempontból kardinális kérdés, hanem a gazdasági hasznosság szempontjából sem kerülhető meg.


� A tanulás és a teszt adatsorok aránya eltér a „szakmai konszenzustól”, mely 2/3 vs. 1/3, ill. 60% vs. 40%. Ezen belül is a tanulás két (50-50%-os) részhalmazra oszlik a túltanulás kivédése érdekében. A cikk konzisztenciákkal foglalkozó fejezete kitér az „optimális” tanulás/teszt arány kérdésére külön is (mint a várható eredmények hitelességét alapvetően befolyásoló kérdésre). Emellett külön figyelmet szentel annak is, vajon az arányokon túl mit érdemes megtanulni, s milyen megfigyeléseket illik kizárni a teljes folyamatból. A tanulás paraméterezésének zárótétele pedig a tanulási pontosság és a tesztpontosság fenntarthatóságát veszi nagyító alá. A filozófiai alapvetések mellett a potenciális modellhasználók elvárása lehet annak szimulálása, vajon meddig, ill. mennyire sok „teszt”-adatsor mellett számíthatnak még értelmezhető eredményekre (vö. „sok(k)-teszt/terheléses-teszt”).


� A tanulási és teszthibák egymáshoz képesti viszonya elméletileg tetszőleges lehet, hiszen egy nagyon heterogén tanulási minta és egy ehhez képest átlag-közeli és homogén tesztminta hiba-adatai a teszt javára tetszőlegesen jobbak lehetnek. Nem igaz tehát, hogy a tanulásnak mindenkor pontosabbnak kell lennie, mint a tesztnek.


� Ebben az esetben a tanulási adatokat két csoportra bontja, melyek közül az egyik tanulási, a másik teszt-adatsor lesz. Tehát az eredetileg tanulási adatok egy részén tesztel is.


� Ez azt jelenti, hogy az 55 elem nem bontható két csoportra úgy, hogy az új node-ok homogenitása nagyobb legyen az eredeti node homogenitásánál.


� A tanulási minta csökkentése egyfajta adattisztítást szimulált, vagyis egyre több, nagy hibát felmutató rekordot zártunk ki a minden (55) rekordot megtanuló modell alapján annak okán, hogy ezen esetekben vélhetően zömmel nem a megadott adatok felelnek az Y változásaiért, vagyis ezek kényszerű értelmezése rossz irányokba viszi el a tanulást. A tanulási rekordok kizárása egyben védelem a túltanulás ellen, amennyiben ezt polinomizálódási hajlamként fogjuk fel, melyet az egymással nem jogosan közös tanulási mintába vont rekordokhoz való modell-alkalmazkodási kényszer vált ki.


� GPS = General Problem Solver


� Az időmodellek célja az egyidőben (időpontban vagy időintervallumban) mért jelenségek alapján magának az időnek, ill. az idő egységnyi múlásának leképezése. Ilyenkor az Y maga az idő abszolút vagy relatív skálán ábrázolva. A modelltől azt várjuk el, hogy az X-tömb változásai és az idő múlása közötti numerikus összhangot közelíteni legyen képes.


� Sajnos jelen tanulmány kereteit meghaladja az egyes konzisztencia-alakzatok operatív értelmezésének bemutatása, vagyis annak részletes jellemzése: az egyes konzisztencia-formák torzulása esetén milyen következtetésekre és döntésekre érdemes jutni. Ez a fajta operativitás nem lenne más, mint a matematikai-statisztikában is oly gyakran hiányolt szakértői rendszer elv betartása, mely akkor tekinti késznek az elméletet, ha egyben arra is képes választ adni, milyen helyzetekben érvényesek/érvényesítendők bizonyos tanok, s hol nem szabad ezeket alkalmazni (vö. függvényillesztés lehetőségei). A tanulmányban felvetett automatizáció elvárja, hogy minden egyes részeredményt HA-AKKOR elvek mentén lehessen kiértékelni, s az elképzelhető esetek mindegyike világos értékítéletben, akciótervben végződjön. Mint ahogy a lépcsős függvények értelmezése, úgy a konzisztencia-mutatószámok értelmezése is olyan know how, mely a konkrét algoritmusfejlesztés alapja.


� A statisztikák olyan modelleredmények, melyeket csak jól körülírt konzisztencia-vizsgálatok után illene piacra dobni [vö. URL: MIMIR], melyek éppen azt lennének hivatottak biztosítani, hogy relatíve kevés módszertani ismeret és a ténynek vélt statisztikák alapján ne lehessen lépten-nyomon potenciális ellentmondásokra rámutatni. A statisztikai konzisztencia minimuma a mérlegszerűség (pl. Magyarország területe legyen kiszámítható az összes hektárban közölt adat megfelelő összevonása révén). A sertésállomány esetében a konzisztencia-elvárás abban állt, vajon a megye és országos vágóhídi átlagtömeg levezethető-e a biológiai restrikciók betartásával a statisztikai jelleggel publikált vágási és állományadatok alapján. A konzisztencia fogalmának egyfajta inverz nézete tehát a „tények” megkérdőjelezését teszi lehetővé. Itt érdemes utalni a DEA (Data Envelopment Analisys) módszerre [URL], mely képes adatrögzítési (ill. modellezési) hibák feltárására a hasonlóság fogalmának egyszerűsített alkalmazása révén.





