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ZMIENNYMI SYMBOLICZNYMI Z WAGAMI

1. Wstep

Wsréd zmiennych symbolicznych (symbolic variables) szczeg6lna role odgry-
waja zmienne symboliczne z wagami (multi-valued modal variables). Ich specy-
ficzny charakter i nietypowa struktura uniemozliwiaja zastosowanie klasycznych
miar odleglosci, a takze miar symbolicznych przeznaczonych do analizy podobien-
stwa obiektow opisanych pozostalymi typami zmiennych symbolicznych. Artykut
ma na celu oméwienie (na przykladach empirycznych) specyfiki tego rodzaju
zmiennych, zaprezentowanie miar odlegltosci obiektéw opisanych zmiennymi sym-
bolicznymi z wagami (probabilistic symbolic objects), prezentacj¢ przyktadu empi-
rycznego wyznaczania odleglosci obiektéw tego typu oraz przeprowadzenie klasy-
fikacji obiektéw na podstawie uzyskanej macierzy odlegtosci.

2. Specyfika zmiennych symbolicznych z wagami

Zmienne symboliczne z wagami charakteryzuja si¢ dwiema podstawowymi
wlasnosciami: pojedynczemu obiektowi jest przypisany wigcej niz jeden wariant
zmiennej, a wariantom przypisane sg wagi, prawdopodobienstwa lub czestosci
[Brito, de Carvalho 2001, s. 13].

Zmienne te wystgpuja w praktyce ekonomicznej, a takze moga byc efektem
procesu agregacji obiektéw symbolicznych pierwszego rzg¢du, opisanych zmien-
nymi ,klasycznymi”' (zob. [Billard, Diday 2002, s. 8-14; Verde 2004, s. 304-305;
Stephen, Hebrail, Lechevallier 2000, s. 78-105]). Moga one przyjmowac postaé:

! Zmienna klasyczna” to zmienna mierzona na mocnych lub stabych skalach pomiaru. Jest ona
szczegllnym przypadkiem zmiennej symbolicznej z wagami, gdzie obiekt ma jeden wariant zmien-
nej, o wadze réwne;j 1.
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* przedzialéw Kklasowych (interval-valued), roztacznych (disjoint interval) lub
nieroztacznych (non-disjoint interval) ), zob. przyklad w tab. 1.

Tabela 1. Rozktady wag w poszczegdlnych grupach wiekowych kobiet

Nr| Wiek Waga (kg)

[44,5-53,2) 8%; [53,2-58,6) 24%; [58,6-64,0) 30%; [64,0-69.4) 24%; [69,4-74,8) 6%:;
[74,8-82,0] 8%

[45,0-48,6) 2% [48,6-52,2) 6%; [52,2-55,8) 40%:; [55,8-59,4) 24%; [59,4-63,0) 24%;

1120-29

23039 [63-67,51 4%

3 | 04| [49:5-56.25) 4%; [56,25-60,75) 14%; [60,75-65,25) 20%; [65.25-69,75) 42%; [69,75-
74,25) 14%; [74,25-83,25) 6%

4 | s0.59| [450-51.3)4%; [51,3-56,7) 6%: [56,7-62,1) 20%; [62,1-67,5) 26%; [67,5-72,9) 28%;

[72,9-85,5) 16%
Zrédto: na podstawie [Billard, Diday 2003, s. 478].

Na przyktad 8% kobiet w wieku 20-29 lat wazy w granicach 44,5-53,2 kg.
= list kategorii (set of categories), o wariantach nominalnych (wielostanowych
lub binarnych) lub porzadkowych (zob. tab. 2),

Tabela 2. Struktura kadry naukowej uczelni X

Nr OS| Wydziat Kadra naukowa
1 A profesor (13%), doktor hab. (30%), doktor (47%), doktorant (10%)
2 B profesor (10%), doktor hab. (20%), doktor (55%), doktorant (8 %), magister (7%)
3 C profesor (16%), doktor hab. (30%), doktor (44%), magister (10%)

Zrédto: opracowanie whasne.

= list wartosci (set of values), o wariantach ilorazowych, interwatowych, porzad-
kowych.
Formalnie zmienna symboliczna z wagami Y, (k — numer zmiennej, k =1,...,p)

ze zbioru Y (gdzie V, zbiér realizacji zmiennej Y, ), jest odwzorowaniem
Y, =(»,,p(y,)) [Brito, Polaillon 2005, s. 79; Hardy, Lallemand 2004, s. 326],
gdzie y, wariant zmiennej Y, (f =1,...,2),a p(y,) i q(y,) to wagi wariantéw
zmiennej Y, , odpowiednio dla obiektow symbolicznych o, oraz o; (i,j=1,..,n),
gdzie p(y,)€[0;1],a > p(y,)=1.P i Q oznaczaja rozklady prawdopodo-

f=1
bienstwa zmiennej Y, , odpowiednio dla o, oraz o,. Na przykiad, jesli obiekt o, to

kobiety w wieku 20-29 lat opisane zmienng Y, (waga w kg), to P = {[44,5-53,2)
8%; [53,2-58,6) 24%; [58,6-64,0) 30%; [64,0-69,4) 24%; [69,4-74,8) 6%; [74,8-
-82,0] 8%} (zob. tab. 1). d(P,Q) oznacza odlegtos¢ obiektéw o;, o, wzglegdem

zmiennej Y, .
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3. Miary odleglosci zmiennych symbolicznych z wagami

Podobiefistwo obiektéw o, oraz o; wzgledem zmiennej symbolicznej z waga-

mi Y, mierzy si¢ przez poréwnanie rozkladéw prawdopodobienstwa zmiennej dla

poszczegdlnych obiektéw, odpowiednio P i Q [Malerba, Esposito, Monopoli 2002,
s. 33]. Dwa obiekty sa wigc tym bardziej podobne, im mniej réznig si¢ co do war-
tosci wag poszczegdlnych wariantéw, tzn. im bardziej proporcjonalne sa ich roz-
kiady prawdopodobienstwa P i Q.

Funkcja d(P,Q) jest nazywana miarg odlegtosci obiektéw opisanych zmienng
symboliczna z wagami wtedy, gdy speinia podstawowe warunki (opracowanie z
wykorzystaniem [Gatnar, Walesiak 2004, s. 39; Malerba, Esposito, Monopoli
2002]):

1) nieujemnosci: d(P,Q)>0;

2) zwrotnosci: d(P,Q)=0 & P=Q %

3) symetrycznosci: d(P,Q)=d(0Q,P);
jesli ponadto spetniony jest warunek:

4) nieréwnosci tréjkata: d(P,Q) <d(P,Z) +d(Q,Z),
to miara odlegtosci zwana jest metryka.

Prezentowane miary odleglosci zmiennych (comparison functions) sa w wigk-
szosci adaptacja miar sformutowanych dla rozkladéw prawdopodobienstwa przez
Csiszar [1967, s. 299-318] oraz Ali i Silvey [1966, s. 131-142] oraz klasycznych
miar podobienstwa obiektow, a takze miar wykorzystywanych w segmentacji obra-
z6éw (image segmentation) (zob. [Malerba, Esposito, Monopoli 2002, s. 33-35;
Bock 2000, s. 153-165; ASSO 2004, s. 122-123; Rubner, Puzicha, Tomasi, Buh-
mann 2001; Bacelar-Nicolau 2000, s. 161]). Sa to nastgpujace miary:

o wskaznik KL (Kullback-Leibler divergence, I-coefficient, relative- lub cross

entropy, information distance) przyjmuje postac:

q(y;)
d,, (P,Q):= 1 :
«w(P.Q) Z q(y,)-log 0r,)

Jest to miara niesymetryczna, d,, € [0; 1], nie istnieje dla p(y,)=0, tzn. nie

ey

moze by¢ wariantu o wadze réwnej 0. Rozwini¢ciem miary KL, spetniajacym pod-
stawowe zalozenia funkcji odleglosci jest wskaznik J (J- coefficient, Jeffrey diver-
gence). Przybiera on postaé:

d,(P,Q)=d,,(P,Q)+d, (Q,P) lub @)
4,(p,Q)= DD (@) )

W przypadku funkcji bliskoscis, P=Q dla s(P,Q) =1.
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Y. Rubner, J. Puzicha, C. Tomasi i J.N. Buchmann proponuja operowanie sred-
nig arytmetyczna zamiast samymi wagami wariantéw i definiuja wskaznik (wzér 2)
jako wskaznik J’:

q(y;) p(y,)
d,(P.0)= Y q(y,)log 22+ p(y,)-log £ “
y € Vg ( f) ( f)
gdzie: é(yﬂzw to érednia arytmetyczna prawdopodobienstw wa-

riantu yrdla obu obiektéw,
o wskainik y° ( ¥’ divergence) przybiera posta¢:

(5

2
|P(yf)—q(y,)|
d.,(P,0)= .
# PO y;, p(y,)

Wskaznik y* przyjmuje dodatnie wartoéci, tzn. »” > 0. Podobnie jak wskaznik
KL jest miara niesymetryczna i nie istnieje dla p(y,)=0.Y. Rubner, J. Puzicha,
C. Tomasi i J.N. Buchmann podaja zmodyfikowana wersj¢ tego wspdiczynnika,
ktéra redukuje ograniczenia y” w postaci miary y; :

(p(y,)—éy))*
d.(P,O)= , 6

p(y,)+a(y,)
2
riantu y,dla obu obiektow.
Miara ¥} spelnia podstawowe zatozenia funkcji odlegtosci, przyjmuje wartosci

gdzie: é(y,)= to srednia arytmetyczna prawdopodobienstw wa-

w przedziale ,1’52 € [0; 1] oraz istnieje dla p(y,)=0
¢ wskaznik Hellingera (Hellinger coefficient):

dy’(P.O)= > p* ()’ (y,), ©)

y € Vy
gdzie: s€(0; D).

Jest to miara niesymetryczna, d$’(P,Q) €[0; 1]. Jesli 45’ (P,Q) =0, to obiek-
ty sa catkowicie niepodobne, natomiast gdy d,‘,‘”(P,Q): 1< P=Q, obiekty sa
identyczne (proporcjonalne). Szczegdélnym przypadkiem miary Hellingera dla
S= }é jest miara Bhattacharyya (Bhattacharyya coefficient):

42 P.0=Y Jp0)40,) . 8)
yEeyY,

Podobnie jak miara Hellingera d,,%(P,Q) =le P=0, dﬂ%(P,Q) €<0;1>.
W przeciwienstwie do miernika Hellingera jest symetryczna.
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Rozwini¢ciem miary Hellingera jest niesymetryczna miara odleglosci zmien-
nych — wskaznik Chernoffa (Chernoff’s distance):
dey'”(P,Q):=—log d;’(P,0). )
Jest on mniej wrazliwy na wartosci odbiegajace (odstajace) od pozostatych niz
miara KL. Zwykle przyjmuje nizsze wartosci niz KL. Obiekty sa identyczne, jesli
dﬁ}/z(P,Q)=0. Wskaznik d.*’(P,Q) nie istnieje, gdy kazdy z analizowanych
obiektéw ma wylacznie jeden wariant zmiennej (0 wadze réwnej 1), np. gdy P =
{zielony (1,00), niebieski (0,0)}, a Q = {zielony (0,0), niebieski (1,0)}. Dla
s<0 lub s>1 wskaznik przyjmuje wartosci ujemne.
H. Bacelar-Nicolau do pomiaru odleglosci proponuje sformutowany przez
K. Matusita [1951, s. 1-30; 1955, s. 631-640]1 wskaznik affinity (affinity coeffi-

clent).

Jest on rozwinigciem miary Bhattacharyya dﬂ%(P,Q)2 =2-(1-d,(P.Q)):

% 2

Jest symetryczny, zawiera si¢ w przedziale d,(P,Q)€[0; 1], d,(P,Q)=1&P=0Q,
natomiast gdy d,(P,Q)=0<« P = Q. Dla zmiennych binarnych wskaznik Affini-
ty jest nazywany miarg Ochiai. Moze by¢ wykorzystywany, gdy w zbiorze, oprécz
zmiennych symbolicznych z wagami, znajduja si¢ zmienne innego typu, np.
zmienne biname. Kolejnym rozwini¢gciem miary Hellingera jest asymetryczny
wskaznik Renyi (Renyi’s divergence lub information gain), dla ktérego

d’(P,Q)=0 oznacza P=Q:

(10)

dR(S)(P,Q)ZZ —log d;:)l(PrQ) s (11)
s —_—
¢ odleglos¢ Minkowskiego L,,:
d,(P.Q)= > |P(y)—a0y) . (12)
y € Vk

gdzie w> 1.

Odlegtos¢ Minkowskiego jest metryka. Dla w = 1 odleglo$¢ Minkowskiego jest
nazywana odlegloscia miejska (Manhattan distance lub variation distance), nato-
miast w przypadku zmiennych binarmych - odlegloscia Hamminga. Gdy w=12, L,,
nazywana jest odlegloscia Euklidesowa (Euclidean distance).

e wspélczynnik K (K divergence):

ay(P.0)= Y aly,) log 22 . (13)
v €Vk Ep(yf)+5c1(y,)

228



Jest on miarg niesymetryczna, przyjmujaca wartosci wigksze od zera lub réwne zeru.
Miedzy wspdtczynnikiem K a miarg KL zachodzi zalemos¢ d, (P,Q):=d,, (P, %P+% 9,

a migdzy metryka Minkowskiego (dla w=1) d,(P,Q)<d (P, Q)<2. Nie ist-

nieje, gdy g(y) =0.
Zestawienie wlasno$ci oméwionych miar zawiera tab. 3.

Tabela 3. Charakterystyka oméwionych miar odleglosci

Wiasnod Miara U e B ojen o p RO K
Nieujemno$¢ [0;1] [[6;1] JIG;11[[0; o0 J[O;11][0;1] JIG;1] [[0;1]  [[0;1] [[0,00][0;1] [[G;00]
Symetrycznos¢ - H H H+ H - H- - H -
Zwromo$¢ - H H o B H H H H H H
P=Q, gdyd(P.OQ)=... 0 0 D 0o | 1 0 1 0 o p
Funkcja odleglosci H- H H B H = L - H H L
Nierdwnos¢ tréjkata - - - - . F F S L F
Analiza wielowymiarowa |+ b H- H 4 b + L+ L

nie istieje, gdy ... pOP=0 py=0t |pOop=0F F+ [ Fzgzst . - lgop=0
Sodasv.2.0° L L FF FEFF F B F R E

Zr6dto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem [Rubner, Puzicha, Tomasi, Buhmann 2001, s. 29-33; Malerba,
Esposito, Monopoli 2002, s. 33-35; Bock 2000, s. 153-165; Bacelar-Nicolau 2000, s.161-162].

Niektére zaprezentowane wspéiczynniki, m.in. KL czy z?, to miary bliskosci.
Sposéb transformacji funkcji bliskosci na funkcj¢ odleglosci wyrazaja formuty
d'(P,Q)=1-d(P,Q), d'(P,Q)=\[t—d(P,Q), d (P,Q):=—log d(P,Q) [Gat-
nar, Walesiak 2004, s. 39]. Nie wszystkie wymienione miary spetniaja warunek
symetrycznoéci, m.in. miara Chemoff’a czy j°. Mozna temu zaradzi¢ poprzez
zatozenie d (P,Q)=d(P,Q)+d(Q,P). Wyrazenie d (P,Q) speinia wszystkie

wlasnosci funkcji odleglosci (z wyjatkiem nieréwnosci tréjkata) [Malerba, Esposi-
to, Monopoli 2002, s. 35].

4. Miary odleglosci obiektow

Funkcja odleglosci d; obiektéw symbolicznych o, oraz o; (aggregation

function) jest zagregowana wartoscia odleglosci zmiennych d(P,Q), np. wazona
odleglo$¢ Minkowskiego [Malerba, Esposito, Monopoli 2002, s. 36]:

3 Program Sodas v. 2.0 mozna pobraé ze strony ASSO Project http://www.info.fundp.ac.be/asso/
sodaslink.htm
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p
{/Z (@,-d(P,Q))" (14)
k

=1
p
gdzie: @, to waga zmiennej Y, (k=1,..,p), @, €<0; 1>, Zwk =1.
k=1

Modyfikacja miary d;* jest normalizowana miara odlegtosci:

(/le(y,) o | (24
d”=1- =1-1=" . (15)

@ i

5. Przyklad empiryczny

Stopa bezrobocia* w koricu lipca br. w Polsce ksztattowata si¢ na poziomie
17,9% (2.809,0 tys. oséb’). Wielkosé bezrobocia w poszczeg6lnych wojewédz-
twach waha si¢ pomigdzy 13,9 a 27,5%. Najwyzsza stopa bezrobocia wystgpowata
w wojewodztwach warminsko-mazurskim, zachodniopomorskim, lubuskim i ku-
jawsko-pomorskim (22,5-27,5%), najnizsza w matopolskim, mazowieckim, podla-
skim i wielkopolskim (13,9-15,1%).

Obicktami poddanymi klasyfikacji beda wojewédztwa ze wzgledu na wybrane
zmienne. Zmienne poddane analizie zawiera tab. 4. Charakterystyk¢ wojewédztw
zawiera zatacznik 1.

Tabela 4. Zmienne symboliczne z wagami i ich charakterystyka

Nr| Zmienna Warianty zmiennej z udzialem procentowym Typ wariantéw
y,| P kobieta (50,68-58,17%) , mezczyzna (41,83-49,32%) l‘“gk"“’g““
y, |Crupy wiekowe| [18-24] (19,72-26,83%), [25-34] (26.08-31,89%), [3544] (19,00-23,19%), | Przedzialy klaso-
2| (wlaach) [45-54] (17,66-27,59%), [55-59] (2,29-5,00%), [60-64] (0.33-1,04%) we rozlaczne
wyzsze (3,25-7,00%), policealne i rednie zawodowe (17,69-25,83%), Srednie Lisy i
Y; | Wyksztatcenie | oglnoksziatcace (6,54-8,84%), zasadnicze zawodowe (29,44-35,99%), o lg

jalne i ponizej (24,77-39,53%)

do 1 oku (10,72-1810%), <1-5] (1582-2205%), <S-10] (108+1556%), | iy

Y, ?‘*‘Zm <1020} (13,74-19,08%), <20-30] (7.55-14.21%), 301 wiccej (0,75-2,44%), mmld?
w bez s (18,2833 86%) -

Caspozostz- | 4 | riccinca (6,82-8.98%), <1-3] (830-1094%), <3-6] (1081-14,08%), <6-| Przedzialy klaso-

Ys W .bt.z‘ ; )) 12] (15,90-18,42%), <12-24] (15,18-17,84%), 24 i wigcej (30,48-40,79%) we roziaczne

Zrédto: opracowanie na podstawie danych [Statystyki...].

4 Stopa bezrobocia to procentowy udziat liczby bezrobotnych w liczbie ludnosci aktywnej zawodowo.

% Dane obejmuja osoby zarejestrowane w urzgdach pracy jako bezrobotne, zgodnie z definicja
zawarta w Ustawie z 20 kwietnia 2004 r. o promocji zatrudnienia i instytucjach rynku pracy (DzU
nr 99, poz. 1001 z p6zn. zm.).
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Podobienstwo zmiennych i obiektéw okreslono za pomoca odleglosci Euklide-
sowej (wz6r 12), a nastepnie sklasyfikowano obiekty hierarchiczna aglomeracyjna
metoda Warda [zob. Gordon 1999, s. 79, 81-82]. Zatrzymanie procesu aglomeracji
na odlegtosci wiazania réwnej 0,07 pozwolito wyodrebni¢ cztery klasy® obiektéw

(rys. 1).

C. Nr _ Nr

Lp. |Wojewédztwo Klasy ILp. |Wojewdédztwo Klasy
2 1 |Dolnoslaskie 4 9{Podkarpackie |1
e Kujawsko- .
o 2 Pomorskie 10| Podlaskie 3
i T D 3 |Lubelskie 1 11{Pomorskie 2
o | [ TS 4 |Lubuskie 4 12{Slaskie 4
p= 5 [todzkie 3 13[Swictokrzyskie |1

. Warmirisko-

§ 6 |Malopolskie 1 14 Mazurskie 4

7 |Mazowieckie  [3 15|Wielkopolskie (4

. Zachodniopo-
8 |Opolskie 4 16 morskie 3

Rys. 1. Klasyfikacja obiektéw metoda Warda na podstawie uzyskanej macierzy odleglosci (Zatacznik 2)
Zrédto: opracowanie wlasne w programie R 2.0.1, na podstawie danych z Zatacznika 2.

W skupieniu 1 jest najwigcej os6b, na tle innych klas, w wieku od 18 do 24 lat
(nie mniej niz 23,91% bezrobotnych poszczegbélnego wojewddztwa), od 25 do 34
lat (minimum 28,5%), oséb z wyksztalceniem wyzszym (min. 5,45%) oraz police-
alnym i $rednim zawodowym (min. 24,4%) i 0s6b bez odbytego stazu pracy (min.
25,6%). Klasa 2 notuje wiekszos¢ najwyzszych wartosci analizowanych wskazni-
kéw, tj. bezrobotnych kobiet (min. 55,11%), oséb w wieku od 35 do 44 lat (min.
20,96%), od 45 do 54 (min. 23,9%), badanych z wyksztatceniem $rednim ogélno-
ksztatcacym (min. 7,69%), zawodowym (min. 34,18%), gimnazjalnym i nizej (min.
34,18%), ze stazem pracy powyzej jednego roku i najdluzszym okresem pozosta-
wania bez pracy od 1 do 24 miesigcy. W skupieniu 3 50% to wojewddztwa o naj-
nizszej stopie bezrobocia. Jest tu najwiekszy odsetek bezrobotnych mezczyzn (min.
46,79%), os6b w wieku od 55 do 59 lat (min. 4,44%), od 60 do 64 lat (0,6%), oséb
ze stazem pracy nie przekraczajacym jednego roku (co najmniej 14,9%) oraz pozo-
stajacym bez pracy powyzej 24 miesigcy (min. 35,8%). Do klasy 4 naleza woje-
wédztwa o najwigkszej stopie bezrobocia. Ta klasa skupia obiekty o relatywnie
niskich wartosciach rozpatrywanych kategorii. Wyprzedza inne klasy jedynie pod
wzgledem czasu pozostawania bez pracy do jednego miesiaca — min. 7,64%.

¢ Sposoby interpretacji wynikéw klasyfikacji obiektéw symbolicznych zob. [Brito 2004, s. 209,
211-213]).
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6. Podsumowanie

Przy wyznaczaniu odlegltosci obiektéw opisanych zmiennymi symbolicznymi z
wagami nalezy zastosowa¢ miary odpowiednie dla rozkiadéw prawdopodobien-
stwa. Innym sposobem jest zamiana na zmienne ,.klasyczne™ i zastosowanie , kla-
sycznych” lub symbolicznych miar odlegtosci [Bock, Diday 2000, s. 165-176].

Ze wzgledu na sposéb wyznaczania odlegtosci, gdzie poszczegélny przedziat
wartosci jest traktowany jako kategoria zmiennej, problemem jest wyznaczenie
podobienstwa obiektéw opisanych zmiennymi w postaci nieroztacznych przedzia-
16w klasowych. Rozwiazan mozna szukaé¢ w metodyce algebry przedziatowe;j.
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Zatacznik 1. Dane symboliczne z wagami, charakteryzujace wojewédztwa

Zrédto: opracowanie na podstawie danych: [Statystyki ...].
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k (0.54), m (0.46)

18-24 (0.20), 25-34 (0.26), 35-44 (0.20), 45-54 (0.28), 55-59 (0.05), 60-64 (0.01)

‘wyzsz (0.04), polic (0.22), sred. (0.07), zas. (0.32), gimn. (0.35)

k (0.56), m (0.44)

18-24 (0.26), 25-34 (0.29), 35-44 (0.21), 45-54 (0.22), 55-59 (0.03), 60-54 (0.00)

‘wyzsz (0.03), polic (0.18), sred. (0.07), zas. (0.35), gimn. (0.36)

k (0.51), m (0.49)

18-24 (0.26), 25-34 (0.32), 35-44 (0.19), 45-54 (0.19), 55-59 (0.03), 60-64 (0.00)

wyzsz (0.07), poiic (0.26), sred. (0.09), zas. (0.31), gimn. (0.28)

k(0.53), m (0.47)

18-24 (0.21), 25-34 (0.27), 35-44 (0.21), 45-54 (0.26), 55-59 (0.04), 60-64 (0.00)

‘wyzsz (0.04), polic (0.21), sred. (0.07), zas. (0.34), gimn. (0.34)

k(0.51), m (0.48)

18-24 (0.21), 25-34 (0.27), 35-44 (0.20), 45-54 (0.26), 55-58 (0.05), 60-64 (0.01)

WYZSZ (6.05). polic (0.21), sred. (0.09), zas. (0.29), gimn. éoﬁ)

k (0.55), m (0.45)

18-24 (0.27), 25-34 (0.28), 35-44 (0.22), 45-54 (0.20), 55-59 (0.03), 60-64 (0.00)

‘wyzsz (0.05), polic (0.26), sred. (0.08), zas. (0.36), gimn. (0.25)

k (0.51), m (0.49)

18-24 (0.21), 25-34 (0.28), 35-44 (0.20), 45-54 (0.25), 55-59 (0.05), 60-64 (0.01)

wyzsz (0.06), polic (0.23), sred. (0.08), zas. (0.32), gimn. (0.32)

k (0.56), m (0.44)

18-24 (0.21), 25-34 (0.26), 35-44 (0.22), 45-54 (0.25), 55-59 (0.05), 60-64 (0.01)

wyzsz (0.04), polic (0.21), sred. (0.06), zas. (0.33), gimn. (0.36)

k (0.54), m (0.46)

18-24 (0.25), 25-34 (0.32), 35-44 (0.23), 45-54 (0.18), 55-59 (0.02), 60-64 (0.00)

wyzsz (0.06), polic (0.24), sred. (0.08), zas. (0.35), gimn. (0.27)

k(0.51),m (0.49)

18-24 (0.24), 25-34 (0 26), 35-44 (0.21), 45-54 (0.23), 55-59 (0.04), 60-64 (0.01)

wyzsz (0.06), polic (0.24), sred. (0.09), zas. (0.30), gimn. (0.32)

k(055),m (045)

18-24 (0.23), 25-34 (0 28), 35-44 (0.21), 45-54 (0.24), 55-59 (0.04), 60-64 (0.00)

wyzsz (0.42), polic (0.20), sred. (0.08), zas. (0.34), gimn. (0.34) |

k (0.57), m (0.43)

18-24 (0.22), 25-34 (0.27), 35-44 (0.21), 45-54 (0.24), 55-59 (0.04), 60-64 (0.01)

wyzsz (0.05), polic (0.22), sred. (0.07), zas. (0.33), gimn. (63‘3) |

k (0.51), m (0.49)

18-24 (0.24), 25-34 (0.30), 35-44 (0.20), 45-54 (0 22), 55-59 (0.04), 60-64 (0.00)

wyzsz (0.07), polic (055), sred. (0.08), zas. (0.34), gimn. (0.26)

k (0.54), m (0.46)

18-24 (0.23), 25-34 (0.27), 35-44 (0.22), 45-54 (0.24), 55-59 (0.04), 60-64 (0.00)

‘wyzsz (0.04), polic (0.20), sred. (0.07), zas. (0.31), gimn. (0.38)

k (0.56), m (0.42)

18-24 (0.26), 25-34 (0.28), 35-44 (0.20), 45-54 (0.22), 55-59 (0.04), 50-64 (0.00)

wyzsz (0.04), polic (0.23), sred. (0.07), zas. (0.35), gimn. (0.31) |

k(0.53),m (0.47)

18-24 (0.20), 25-34 (0.27), 35-44 (0.21), 45-54 (0.27), 55-59 (0.05), 60-64 (0.01)

1
‘wyzsz (0.04), polic (0.18), sred. (0.08), zas. (0.31), gimn. (0.40) ‘

do 1(0.14),1-5(0.18), 5-10 (0.13), 10-20 (0.18), 20-30 (0.14), 30 i (0.02), bez s (0.21)

do1 (0.08),1-3(0.10), 3-6 (0.13), 6-12 (0.18), 12-24 (0.17), pow .2 (0.34)

do 1(0.14),1-5(0.22), 5-10(0.15), 10-20 (0.16), 20-30 (0.10), 30| (0.01), bez & (0.22)

do 1 (0.08),1-3 (0.09), 3-6 (0.13), 6-12(0.18), 12-24 (0.17), pow 2 (0.36)

do 1(0.16),1-5(0.17), 5-10(0.11), 10-20 (0.14), 20-30 (0.08), 30 (0.01), bez s (0.34)

do 1(0.13),1-5(0.19), 5-10 (0.14), 10-20 (0.19), 20-30 (0.13), 30 (0.02), bez s (0.20)

do1 (009),1-3 (0:41), 36 (014), 612 (018), 12:24 (017), pow 2 (031)

do 1 (0.07),1-3 (0.09), 3-6 (0.12), 6-12(0.17), 12-24 (0.16), pow 2 (0.39)

do 1(0.15),1-5(0.18),5-10(0.14), 10-20 (0.17), 20-30 (0.13), 30 i (0.02), bez s (0.20)

do 1 (0.07),1-3(0.09), 3-6 (0.12),6-12(0.17), 12-24 (0.17), pow 2 (0.37)

do 1(0.14),1-5(0.19), 5-10 (0.14), 10-20 (0.17), 20-30 (0.10), 30i (0.01), ez s (0.26)

do1 (0.08),1-3 (0.09), 3-6 (0.13), 6-12(0.18), 12-24 (0.17), pow 2 (0.35)

do 1(0.16),1-5(0.18),5-10(0.13), 10-20 (0.15), 20-30 (0.10), 30 (0.02), bez s (0.26)

do1 (0.07),1-3(0.09), 3-6 (0.12), 6-12 (0.16), 12-24 (0.17), pow 2 (0.39)

do 1(0.11),1-5(0.20), 5-10 (0.14), 10-20 (0.189), 20-30 (0.14), 30 i (0.02), bez s (0.19)

do1 (0.08),1-3(0.10), 3-6 (0.13), 6-12(0.17), 12-24 (0.17), pow 2 (0.34)

do 1(0.14),1-5(0.20), 5-10 (0.13), 10-20 (0.16), 20-30 (0.08), 30 (0.01), bez s (0.29)

do1 (0.08),1-3 (0.08), 3-6 (0.12), 6-12(0.16), 12-24 (0.15), pow.2 (0.41)

do 1(0.16),1-5(0.19), 5-10(0.12), 10-20 (0.15), 20-30 (0.10), 30 (0.01), bez s (0.27)

do1 (0.09),1-3(0.10), 3-6 (0.13), 6-12(0.17), 12-24 (0.15), pow 2 (0.36)

do 1(0.12),1-5(0.21), 5-10(0.16), 10-20 (0.19), 20-30 (0.12), 30 i (0.02), bez s (0.18)

do1 (0.07),1-3(0.09), 3-6 (0.13),6-12(0.17), 12-24 (0.18), pow .2 (0.35)

do 1(0.14),1-5(0.16), 5-10 (0.13), 10-20 (0.17), 20-30 (0.12), 30i (0.02), bez s (0.27)

do1 (0.01),1-3(0.10), 3-6 (0.14), 6-12 (0.17), 12-24 (0.17), pow 2 (0 34)

do 1(0.13),1-5(0.19), 5-10 (0.13), 10-20 (0.15), 20-30 (0.10), 30 (0.01), bez s (0.29)

do1 (0.07),1-3(0.08), 3-6 (0.11),6-12 (0.18), 12-24 (0.18), pow 2 (0.38)

| do 1(0.14),1-5(0.20), 510 (0.15), 10-20 (0.16), 20-30 (0.11), 30| (0.01), bez s (0.23)

do1 (0.08),1-3(0.10), 3-6 (0.12), 6-12(0.18), 12-24 (0.17), pow .2 (0.36)

do 1(0.14),1-5(0.21),5-10(0.14), 10-20 (0.17), 20-30 (0.11), 30 (0.02), bez s (0.21)

do1 (0.09),1-3(0.10), 3-6 (0.14),6-12 (0.18), 12-24 (0.17), pow 2 (0.32)

do 1(0.18),1-5(0.18),5-10(0.13), 10-20 (0.15), 20-30 (0.12), 30 (0.01), bez s (0.23)

do1 (0.07),1-3 (0.09), 3-6 (0.12), 6-12(0.18), 12-24 (0.18), pow .2 (0.36)
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DISSIMILARITY MEASURES
FOR PROBABILISTIC SYMBOLIC OBJECTS

Summary

The paper presents the way how to measure distance between probabilistic
symbolic objects (objects described by modal variables). Firstly there was pre-
sented an idea and the types of modal variables (with examples) and then symbolic
dissimilarity measures suggested to analyze. Finally the example of matching dis-
tance between probabilistic symbolic objects was illustrated and then cluster analy-
sis was applied.
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