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1. Wstep

W wielu wspdtczesnych zagadnieniach klasyfikacyjnych tradycyjne podejscie
do reprezentowania danych w postaci macierzy lub wielowymiarowej tablicy liczb
przestaje by¢ wystarczajace, a coraz wigcej autorow postuluje uwzglednianie
w badaniach réwniez danych nie majacych reprezentacji numerycznej. Jedna
z dziedzin taksonomii, w ktorych tak si¢ postgpuje, jest symboliczna analiza da-
nych bedaca rozszerzeniem wielowymiarowej analizy statystycznej na dane repre-
zentowane w postaci tablic obiektow symbolicznych. Kazda komérka w obiekcie
symbolicznym (zmienna symboliczna) moze zawiera¢ dane w postaci pojedyn-
czych wartosci liczbowych, przedziatdéw liczbowych, zbioréw danych, zbioréw
danych wraz z wagami lub wartosci tekstowych [1].

Do mierzenia odleglosci migdzy danymi symbolicznymi, ze wzgledu na ich
postaé, nie moga by¢ uzyte miary stosowane w wielowymiarowej analizie sta-
tystycznej, takie jak odleglos¢ Minkowskiego, euklidesowa, Mahalanobisa, Can-
berra, Clarka czy odleglos¢ GDM (por. [12, s. 24]). Zamiast tego stosowane sg inne
miary, z ktorych nie wszystkie speiniaja postulaty metryki, dlatego w przypadku
obiektow symbolicznych zamiast pojgcia miary odleglosci czgsciej uzywa si¢ poje-
cia miary podobienstwa (lub analogicznie miary niepodobienstwa).

Ze wzgledu na ztozono$¢ tematu mierzenia podobienstwa obiektow symbolicz-
nych proba jego przedstawienia w ramach jednego artykulu moglaby by¢ niesku-
teczna z powodu braku miejsca. Dlatego opis tematu zostal podzielony na dwie
czesci zgodnie z podzialem znanym z literatury przedmiotu [10, s. 480; 1, s. 220;
13]. W pierwszej czgsci [5] przedstawiono najwazniejsze problemy zwiazane
z mierzeniem podobiefistwa, najwazniejsze grupy miar podobienstwa obiektow
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symbolicznych oraz zaprezentowano miary Ichino i Yaguchiego [9] wraz z przy-
ktadami dla réznych typéw zmiennych symbolicznych.

Artykut niniejszy stanowi druga cz¢$¢ prezentacji miar podobienstwa obiektow
symbolicznych, poswigcona grupie miar zaproponowanych przez de Carvalho.
Przedstawione zostana pojgcia operatora polaczenia, operatora przekroju, funkcji
poréwnujacej, funkcji agregujacej i potencjatu obiektu wraz z przyktadami, prze-
dyskutowane wlasnosci metryczne miar de Carvalho oraz okreslone najwazniejsze
zastosowania tych miar wraz z przykladem klasyfikacji danych symbolicznych
metoda Warda z wykorzystaniem miar de Carvalho.

2. Obiekt symboliczny i zmienna symboliczna

Przedmiotem symbolicznej analizy danych sa obiekty symboliczne, czyli te
obiekty, w ktorych poszczegolne skladowe (zmienne symboliczne) moga byc
reprezentowane w postaci [1]:

e danych numerycznych,
tancuchdow tekstowych (danych jakosciowych),
przedziatow liczbowych,
danych w postaci listy wartosci,
danych w postaci listy wartosci z wagami.

Zmienne w obiektach symbolicznych moga ponadto [3]:

e reprezentowa¢ strukture hierarchiczng (taxonomic variable),

¢ by¢ hierarchicznie zalezne — jesli jedna ze zmiennych jest okre$lona tylko
wtedy, gdy inna zmienna przyjmuje okreslong wartos¢,

e by¢ zwigzane zaleznosciami logicznymi — jesli migdzy warto$ciami zmien-
nych musza zachodzi¢ okreslone zwiazki, aby dane byly poprawne.

Ponadto kazda ze zmiennych symbolicznych moze przybiera¢ wartos¢ NA
oznaczajaca, ze wartosé tej zmiennej nie jest okreslona.

Struktura danych reprezentowanych w obiektach symbolicznych implikuje
fakt, iz do pomiaru ich podobienstwa nie mozna stosowaé klasycznych miar odle-
glosci. Zamiast tego stosowane sg inne miary [1]:

e Gowdy i Krishny — miara wzajemnego sasiedztwa (mutual neighborhood

value),

e Ichino i Yaguchiego — miara oparta na pojgciach operatorow polaczenia
(Cartesian join) i przekroju (Cartesian meet), bedacymi rozszerzeniami
operatorow U i M na wszystkie typy danych w obiektach symbolicznych;

e de Carvalho — rozszerzenie miar Ichino i Yaguchiego oparte na pojeciach
funkcji poréwnujacej (CF — comparison function) funkcji agregujacej (AF
— aggregation function) oraz potencjatu obiektu (description potential).
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3. Miary de Carvalho oparte na poj¢ciach funkcji poréwnujacej
i funkcji agregujacej

Pojecie operatora potaczenia (Cartesian join) i operatora przekroju (Cartesian
meet) wprowadzone zostato przez Ichino i Yaguchiego [9]. Operatory te mozna
traktowac jako rozszerzenie znanych z rachunku zbioréw operatoréw sumy zbio-
réw U i przekroju zbioréw M na wszystkie typy danych okreslonych dla zmien-
nych symbolicznych.

3.1. Operator polaczenia

Operator polaczenia jest oznaczany symbolem @, a jego definicja jest zalezna
od typu danych, ktorych dotyczy.

Dla danych numerycznych (liczbowych) operator potaczenia jest zdefiniowa-
ny zgodnie ze wzorem

(Bj,Aj)oAszj,

gdzie 4;, B; oznaczaja zmienne numeryczne, (Aj, Bj) — przedziat liczbowy.

Dla danych w postaci przedzialu liczhowego operator polaczenia jest zdefi-
niowany zgodnie ze wzorem

(a1,ay)® (b1, 5y) = (min(al ,by), max(a,, by )), )

gdzie (a1, ay), (b, by) oznaczaja przedziaty liczbowe.
Dla danych o strukturze hierarchicznej operator potaczenia jest zdefiniowany
zgodnie ze wzorem
4;UB; < N(4;)=N(B;),
408 = L(N(B; U 4;)) & N(4;) = N(B;) ®)
J J J Jr

gdzie A;, B; oznaczajg zmienne o strukturze hierarchicznej, M.) — najnizej polo-

zony element drzewa, ktory jest rodzicem dla wszystkich elementow zmiennej, L(.)
— zbior wszystkich lisci drzewa polozonych ponizej wezla.

Przyktad 1

Na rys. | przedstawiona jest struktura hierarchiczna zwiazana ze zmienng
marka_samochodu.

Niech: zbior 4 = {Twingo, Clio}; zbioér B = {Megane, Laguna}.

Poniewaz M(A) = N(B), wigc zgodnie ze wzorem 3 operator potaczenia 4 i B
jestrowny: A® B = {Twingo, Clio, Megane, Laguna}.
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Samochody
osobowe busy cigzarowe
Renault Toyota Seat Scania Jelez

NS

Clio Twingo | | Laguna | | Megane Yaris Toledo | [Cordoba

Rys. 1. Struktura hierarchiczna zmiennej obicktu symbolicznego

Zrédio: opracowanie wiasne.

Przyktad 2

Niech: zbior C = {Twingo, Clio}; zbiér D = {Megane, Toledo}.

Podobnie jak w przyktadzie 1 strukturg hierarchiczng zwiazang ze zmienna
marka_samochodu przedstawiono narys. 1.

Poniewaz N(C) jest rozny od N(D), a N(CuD) = {osobowe}, wigc zgodnie ze
wzorem (3) wartoscig potaczenia zbioréw C i D jest: C®D = {Twingo, Clio,
Megane, Laguna, Yaris, Toledo, Cordoba}.

Dla pozostalych typow danych operator pofaczenia jest zdefiniowany zgodnie
ze wzorem

A®B=AUB, “4)

gdzie A, B oznaczaja zmienne w postaci zbioru wartosci numerycznych lub nienu-
merycznych.

3.2. Operator przekroju

Operator przekroju jest oznaczony symbolem ®. Niezaleznie od typu danych,
ktérych dotyczy operator przekroju (Cartesian meet), jest on zawsze zdefiniowany
zgodnie ze wzorem

gdzie A, B; oznaczajq zmienne symboliczne dowolnego typu.

De Carvalho [2], opierajac si¢ na pojeciach operatora potaczenia i operatora
przekroju, wprowadza pojecia funkcji poréwnujacej (CF — comparison function)
i funkcji agregujacej (AF — aggregation function).



66

3.3. Funkcja poréwnujaca

Funkcja poréownujaca mierzy podobienstwo zmiennych symbolicznych. De
Carvalho definiuje pigé typow funkcji porownujacej, a do ich zdefiniowania wyko-
rzystuje wskazniki zgodnosci (niezgodnosci) zmiennych zgodnie z tab. 1.

Tabela 1. WskaZniki zgodnosci i niezgodnos$ci de Carvalho

Zgodnos¢ Niezgodnosé Razem
Zgodnos¢ a=y(Aijj) ﬂ=,u(A_/-r‘\c(Bj)) u(Aj)
Niezgodno$é x= p(c(A_,)mBj) d= y(c(Aj)mc(Bj)) ,u(c(Aj))
Razem #(8,) #<(8,))
dtugosé przedzialu dla zmiennych w postaci przedzialéw liczbowych,
N(Af) = {'A_,-| dla pozostalych typéw zmiennych,

c(Aj), c(B_I-) — dopelnienie zmiennej wzgledem jej dziedziny.

Zrédio: [1, s. 174].

Jako funkcja porownujaca moze by¢ uzyta jedna z funkcji okreslona wzorami:

=TT D) ®)
s-tstyrs]

Se = a , (10
> Jat+pe+p )

gdzie a, B, y, 6 oznaczaja wskazniki zgodnosci i niezgodnosci zmiennych.
Kazdej funkcji poréwnujacej S; okreslajacej podobienstwo zmiennych symbo-
licznych odpowiada miara niepodobienstwa zmiennych zgodnie ze wzorem

di=1-8,dlai=1,2,34,5. (11)
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3.4. Funkcja agregujaca

Dla miar niepodobienstwa zmiennych zdefiniowanych w (11) funkcja agregu-
jaca okresla miary niepodobienstwa obiektow. Wzdr (12) definiuje miary niepodo-
bienstwa obiektow O i O, :

1(0,0,) \/Z[wd ]dlaz‘=1,2,3,4,5, (12)

gdzie O = (Al s Ay, .., AP), 0 = (Bl, By,..., Bp) oznaczaja obiekty symboliczne
skladajace si¢ z p zmiennych, j=1,2,..., p — numer zmiennej, w; — wage Zwigza-
na z j-ta zmienng symboliczna, di(AJ-, Bj) jest zdefiniowane jak w (11), g — liczbe
calkowita dodatnig.

4. Miary de Carvalho oparte na pojeciu potencjalu obiektu

De Carvalho [2] proponuje rowniez inny sposdb mierzenia niepodobienstwa
obiektéow symbolicznych wykorzystujacy pojecie potencjatu obiektu (description
potential).

4.1. Potencjal obiektu

Dia obiektu 5ymbolicznego zawierajacego zmienne dowolnych typow jego po-
tencjal jest zdefiniowany zgodnie ze wzorami:

2(0) =11 1(4;). (13)
Jj=1
p

#(0,) =] «(B;), (14)
j=1

gdzie 7(0}), 7(0,) oznaczaja potencjat obiektu O i O, O) = (Al, A, ..., Ap),
0 = (Bl, B,,..., Bp) — obiekt symboliczny opisany p zmiennymi,

dugos¢ przedziatu dla zmiennych w postaci przedziatéw liczbowych
'”(A )= |A fl dla pozostalych typéw zmiennych,

| [ — symbol oznaczajacy dla danych w postaci przedziatu liczbowego jego dlu-
gosé, dla pozostatych danych liczba elementéw zbioru.
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Tabela 2. Obiekty symboliczne ze Przyktad 3
zmiennymi roznych typow W tabeli 2 przedstawione sa przykiadowe
o A A | 4 obiekty symboliczne. Wzory (15) i (16) przed-
{a,b) | 10,2 |<2,5> stawiajg ich potencjaty.
0 al B 0)=2-13=6 15
(b,c.d) | 85 |<4.8> #(0)=2-1-3=6, (15)
Zrédlo: opracowanie wlasne. ﬂ(Oz) =3-1-4=12. (16)

4.2. Operator polaczenia i operator przekroju dla obiektéw

Dzialanie operatoré6w potaczenia i przekroju zmiennych mozna rozszerzyé na
obiekty symboliczne zgodnie z definicjami (17) i (18)

0®0,=(4®B, 4,®B,,...,4,®B,), (17
O ®0, =(4®B),4,88,...,4,®B,), (18)

gdzie O) = (Al, A,..., Ap), O = (Bl, B,,..., Bp) oznaczaja obiekty symboliczne

opisane p zmiennymi.
Wzor (19) przedstawia postaé¢ nieznormalizowana miary de Carvalho, wzory
(20) i (21) przedstawiaja postacie znormalizowane:

di(01,0;)=[7(0,® 0,)- (0, ® 0y)+7-(22(0, ® 0y)-7(0y) - £(0,))], (19)

(01 ® 0,)-7(0,® 0,)+7-(27(0y ® 0,) - 7(0,) - 7(0,))

dé’(01,02)= (DE) ’ (20)
T
O,®0,)-7n(0, ® O 272(0y® Oy )= 7Oy }— 7 O
dg’(O,,02)=”( 1 ©0,)-7(0 2)7;(7;](697;(2)1 2)—7(0))— = 2)), @1

gdzie O, O, oznaczaja obiekty symboliczne, DE — obiekt maksymalny w anali-
zowanej dziedzinie.

5. Wlasciwosci metryczne miar de Carvalho

Pojgcie miary niepodobienstwa obiektéw symbolicznych nie jest rownowazne
z pojeciem metryki, gdyz nie wszystkie wlasciwosci sg dla nich spetnione. W tab. 3
przedstawiono wiasciwosci metryczne dla odlegtoéci de Carvalho zdefiniowanych
w (12), (19), (20), (21).
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Tabela 3. Wlasciwosci metryczne miar de Carvalho

Odleglo$¢ | Numer wzoru | Nieujemno$¢ | Zwrotno$¢ | Symetrycznos$¢ |Nier6wnosé tréjkata
d (6), (1D, (12) + + + +
d (M, (an, a2) + + + -
4 (8. (11, (12) + + + t
d4 9. (1), (12) + + + -
ds (10), (11), (12) + + + -
d (19) + + + _
d; (20) + + + -
a’_{ 2n + + + +

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie: [1; 2; 10; 12].

6. Zastosowanie miar de Carvalho

Najwazniejsze zastosowania miar de Carvalho mozna podzieli¢ na dwie grupy:

¢ wykorzystanie miar niepodobienstwa de Carvalho w metodach analizy da-

nych symbolicznych,

e wykorzystanie miar niepodobienstwa de Carvalho w ,tradycyjnych” meto-

dach klasyfikacyjnych opartych na macierzach odleglosci.

W pierwszej grupie zastosowan nalezy wymieni¢ takie zastosowania miar nie-
podobienstwa de Carvalho, jak:

e analiza dyskryminacyjna obiektow symbolicznych [1, s. 234-293],

e drzewa klasyfikacyjne dla obiektow symbolicznych [4],

¢ metody dynamicznej klasyfikacji dla obiektéw symbolicznych [11].

Druga grupa zastosowan jest zwigzana z wykorzystaniem miar de Carvalho do
stworzenia danych wejsciowych dla hierarchicznych metod klasyfikacyjnych opar-
tych na macierzy odleglosci, a w szczegdlnosci dla metod: pojedynczego potacze-
nia, kompletnego polaczenia, sredniej klasowej, sredniej odleglosci, Warda (por.
np. [7, s. 326; 8, s. 79]).

Przyklad 4

W tab. 4 przedstawiono dane symboliczne o francuskich winach. Dane te po-
chodza z repozytorium danych symbolicznych dla pakietu SODAS i sa dostgpne
pod adresem www.ceremade.dauphine.fr/~touati/sodas-pagegarde.htm.

Kolumna 1 okresla, czy dane wino byfo klasyfikowane w rankingach branzo-
wych, kolumna 2 przedstawia wynik tej klasyfikacji, kolumny 3-14 przedstawiajq
cechy smakowe win wedlug ekspertow, kolumna 15 — podobienstwo do znanych
rodzajow win a kolumna 16 — obszar wytwarzania.

Obliczona macierz odleglosci d3 de Carvalho przedstawiono w tab. 5.


http://www.ceremade.dauphine.fr/~touati/sodas-pagegarde.htm
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Tabela 4. Obiekty symboliczne dotyczace pigtnastu gatunkdw francuskich win

Lp. C::S“S(:E' Classement AC | BY | cG | cQq | oG | Ez | FT | HY
1] 1: no(1) NA [56: 74]([83; 85]i[84; 90]|[80: 91]|[70; 80}|[76: 85]I[35; 70][48; 72]
2|2 yes(1)|I: 1er Grand Cru(1)|[75; 92]\[89; 94]|[86; 92]‘[85; 93)((75: 90]{{76: 88]|[40; 7s]|[53; 91]
3]2:yes(1)] 2: Grand Cru(l) |[[83; 90][[83: 89]][87; 93]|[85: 92]|(75; 95]{(82; 93]|[58; 90]1[51; 88])
4{2: yes(1)| 2: Grand Cru(1) |[47; 82]|[48; 87]|[82; 86]|[73; 76]|[65; 85]|[76; 89]|[40; 50]‘[69; 80]
512: yes(1)|1: ler Grand Cru(1)|[68; 86]|[84; 91]|[88; 95]((85; 92]![75; 85]|[78; 92]|[68; 82]‘[55; 88]
6|2: yes(1)|I: Ter Grand Cru(1)[[64; 82]|[8]; 92]|[s7; 90](85; 91]’[70; 95)[[85: 90]{[75; 78]|[77; 89)
7| 1: no(1) NA [63; 83]|[89; 91&86; 90][[75; 88)[[67; 87]|[79; 87]|[30; 45]‘[63; 78]
8]2: yes(l)| 2: Grand Cru(1) ([70; 84][(75; 93]‘[87; 93]I[80; 93]|[(80; 95]|[83; 89]‘[65; 90]‘[51; 85]
9|2: yes(1)| 2: Grand Cru(1) [[66; 91]|[69; 88]’[82; 88][[71; 86]|[80; 92]|[82; 87]‘[70; 85]|[3l; 87]
10| 1: no(1) NA [42; 90]|[81; 9|]’[86; 90]|[81; 91][(60; 90]|[85; 86]![30; 89]’[62; 83]
(1] 1: no(1) NA [61; 93]([85: 87]|[85; 90]‘[83; 89)|[77; 97]|[76; sz]I[so; 89]|[62; 65]
12| 1: no(1) NA [65; 83]][80; 86]|[88; 92]‘[92; 92)|[65; 85]|[85; 90]|[7o; 88]|[62; 90]
1312: yes(1) 3: Cru(l) [62: 81]|[83; 90],[88; 91]‘[84; 91]((80; 92]|[83; 87]|(60; 74]|[38; 78]
14]|2: yes(1)| 2: Grand Cru(1) [[69; 86]|[79; 94]\[85; 92]‘[79; 90]([80; 95]1[73: 35]|[45; 87]|[33; 53]
15]2: yes(1)|1: ler Grand Cru(1)([84: 88}|[80; 86]‘[90; 92]‘[88: 92]([80; 95]I[87; 92]|[75; 83]|[72; 87]
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IK JY

KO LP

Cepage

Area

[84: 98]{70: 85)

[60: 70][[65: 84]

: cabernet_franc(0.5) 2: merlot(0.5)

- saint emilion

[94; 98]‘[78; 93]|[78; 88]|[84: 92]

—

: cabernet_franc(0.4) 2: merlot(0.6)

: saint emilion

[89; 98]‘[78; 88}[75; 92]l[86; 91](2: merlot(0.4) 3: cabernet_sauvignon(0.6) 2 : saint estephe
] . . . 1: cabernet_franc(0.05) 2: merlot(0.25) .
[82: 90]’[59’ 833[40: BI]I[SO’ 92] 3: cabernet_sauvignon(0.65) 4: petit_verdot(0.05) 3 : saint julien

. . . . 1: cabernet_franc(0.25) 2: merlot(0.25) .
[93; 98]l[82, 93]|[65: 90]‘[90, 93] 3: cabernet_sauvignon(0.5) 4 : graves

) . . . 1: cabernet_franc(0.04) 2: merlot(0.2) -
[94; 98]|[73, 85]‘[71, 83]‘[78, 88] 3: cabernet_sauvignon(0.75) 5 : pauillac
[89; 96]|[84; 89]‘[5 I: 84]\[52; 89]|1: cabernet_franc(0.5) 2: rﬁerlot(O.S) 6 : pomerol

) ] . ) 1: cabernet_franc(0.2) 2: merlot(0.35) .

[95; 96]'[71’ 88]‘[73’ 84]|[78’ o2] 3: cabernet_sauvignon(0.4) 4: petit_verdot(0.05) 7 haut medoc
) ] . . 1: cabernet_franc(0.13) 2: merlot(0.19) .
[91; 96].[73, 76]|[58. 83]‘[84, 94]) 3: cabernet_sauvignon(0.65) 3 : saint julien

[89: 97]|[79; 93]\[56; 90]l[85; 92]|2: merlot(0.71) 3: cabernet_sauvignon(0.29) 6 : pomerol
. . . . 1: cabernet_franc(0.1) 2: merlot(0.15) .
[90; 98]‘[79, 89]([79; 90]|[87, 91] 3: cabernet_sauvigrion(0.75) 5 : pauillac
. . . . 1: cabernet_franc(0.025) 2: merlot(0.2) .
[85: 99]‘[72’ 89177 85&89, 92] 3: cabernet_sauvignon(0.75) 4: petit_verdot(0.025) 8 : margaux
. . . . 1: cabernet_{franc(0.1) 2: merlot(0.25) .
[88:; 98]‘[71, 86]|82; 89]‘[76, 92] 3: cabernet_sauvignon(0.65) 4 : graves
. . . . 1: cabernet_franc(0.1) 2: merlot(0.25) L
[85; 95]|[66, 88]‘[59, 88]|[;I, 94] 3: cabernet_sauvignon(0.65) 2 : saint estephe
[91; 98]'[84; 93]‘[7]; 73]/(82; 95]|1: cabernet_franc(0.08) 2: merlot(0.07) 5 : pauillac

Zrédlo: www.ceremade.dauphine. fr/~touati/sodas—pagegarde.him.



http://www.ceremade.dauphine.fr/~louati/sodas-pagegardc.hlm
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Tabela 5. Macierz odlegtosci de Carvalho dla danych symbolicznych z tabeli 4

0,000 0,085 0,084 0,078 0,083 0,074 0,079 0,077 0,083 0,077 0,081 0,085 0,079 0,067 0,087
0,085 0,000 0,062 0,100 0,065 0,063 0,065 0,073 0,064 0,076 0,064 0,070 0,062 0,073 0,071
0,084 0,062 0.000 0.096 0,060 0,062 0,065 0,082 0.060 0,069 0,058 0,060 0,060 0,070 0,068
0,078 0,100 0.096 0,000 0,093 0,082 0,098 0,084 0,096 0,083 0,099 0.100 0,096 0,078 0,102
0,083 0,065 0,060 0,093 0,000 0,060 0,068 0,074 0,068 0,075 0,068 0.070 0,070 0,069 0,064
0,074 0.063 0,062 0,082 0,060 0,000 0,067 0,063 0,067 0,070 0,064 0,067 0,062 0,063 0,071
0,079 0,065 0,065 0,098 0.068 0,067 0,000 0,080 0,065 0,076 0,076 0,066 0,061 0,073 0,067
0,077 0,073 0,082 0,084 0,074 0,063 0,080 0,000 0,083 0.082 0,078 0,082 0,075 0.070 0,085
0,083 0,064 0,060 0,096 0,068 0,067 0,065 0,083 0,000 0,068 0,068 0,059 0,064 0,070 0,070
0,077 0,076 0,069 0,083 0,075 0,070 0,076 0,082 0,068 0.000 0,069 0,073 0.072 0,067 0,078
0,081 0,064 0,058 0.099 0,068 0,064 0,076 0,078 0,068 0,069 0.000 0.066 0.063 0.071 0,080
0,085 0,070 0,060 0,100 0,070 0,067 0,066 0,082 0,059 0,073 0,066 0,000 0,066 0,077 0,073
0,079 0,062 0,060 0,096 0,070 0,062 0,061 0,075 0,064 0,072 0,063 0,066 0,000 0,064 0,079
0,067 0,073 0,070 0,078 0,069 0.063 0,073 0,070 0,070 0,067 0,071 0,077 0,064 0,000 0,079
0,087 0,071 0,068 0,102 0,064 0,071 0,067 0,085 0,070 0.078 0,080 0,073 0,079 0,079 0,000

Zrédio: opracowanie wiasne.

Dane te postuzyly jako dane wejsciowe dla metody klasyfikacji hierarchiczne;j
Warda, a otrzymany dendrogram przedstawiony jest na rys. 2.

Cluster Dendrogram

005 007 009 01
1

Height

T O ~—~F N~ OM «—=— OO N O 00 I O
™ -

Rys. 2. Klasyfikacja danych z tab. 4 metoda Warda

Zrédto: opracowanie wiasne (wydruk z programu R).
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7. Whnioski kontcowe

Mierzenie niepodobienstwa obiektow symbolicznych jest jednym z najwazniej-
szych zagadnien symbolicznej analizy danych. Ze wzglgdu na specyfike reprezen-
tacji danych w obiektach symbolicznych nie jest mozliwe zastosowanie do tego ce-
lu odleglosci uzywanych w przypadku danych numerycznych. Miary de Carvalho
pozwalaja na mierzenie niepodobienstwa migdzy obiektami symbolicznymi zawie-
rajacymi zmienne dowolnych typéw. Moga by¢ one wykorzystywane w metodach
znanych tylko z symbolicznej analizy danych, w niektdrych metodach klasyfika-
cyjnych wykorzystujacych jako dane wejsciowe macierze odleglosci oraz w meto-
dach hierarchicznych.

Zagadnieniem otwartym pozostaje uzywanie miar de Carvalho w metodach
klasyfikacyjnych nie opartych na macierzach odleglosci, ale na macierzach danych,
takich jak metoda k-srednich. Metody te oprdcz liczenia odleglosci wymagaja
znajomosci srodkow cigzkosci klas, ktore dla klas skfadajacych si¢ z obiektow
symbolicznych nie sg okreslone.
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SYMBOLIC OBJECTS SIMILARITY MEASURES.
DE CARVALHO MEASURES

Summary
{

This paper presents main measures used for measuring similarity and dissimilarity between sym-
bolic (e.g. not necessarily numeric) objects. This second part is a continuation of the article form
Ekonometria X11” and describes de Carvalho dissimilarity measures along with definitions of com-
parison and aggregation functions, description potential of symbolic object with an example of using
de Carvalho measures matrix as an input to Ward clustering algorithm.

Dr Andrzej Dudek jest pracownikiem Katedry Ekonometrii i Informatyki w Akademii Ekono-
micznej we Wroclawiu.
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