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ZAGADNIENIE DOBORU LICZBY KLAS 
W KLASYFIKACJI SPEKTRALNEJ 

Streszczenie:  artyk le rzetestowano rzydatno  i ci  indeks w oceny jako ci klasyfi-
kacji  w za adnieni  do or  licz y klas w klasyfikacji s ektralnej wz l dniaj cej cztery ty y 
odle o ci kwadrat odle o ci e klidesowej  odle o  e klidesowa  odle o  miejska  odleg- 
o  1 .  eks erymentach wykorzystano klasyczne dane metryczne o znanej str kt rze 

klas o iekt w wygenerowane z wykorzystaniem z f nkcji cluster.Gen akiet  clu-
sterSim oraz nieklasyczne z iory danych tworzone z wykorzystaniem f nkcji akiet  
mlbench  geozoo oraz z ior w w asnych. la modeli w ka dym eks erymencie wygene-
rowano 0 z ior w danych  rze rowadzono klasyfikacj  s ektraln  z zastosowaniem od o-
wiedniego indeks  i otrzymane rez ltaty klasyfikacji or wnano ze znan  str kt r  klas za 
omoc  skorygowanego indeks  anda. 

S a kl cz e: analiza sk ie  klasyfikacja s ektralna  licz a klas. 

1  Wst  

agadnienie do or  licz y klas nale y do najwa niejszych krok w w ka dej roce-
d rze klasyfikacyjnej. 

 artyk le rzetestowano rzydatno  i ci  indeks w oceny jako ci klasyfika-
cji w zagadnieni  do or  licz y klas w klasyfikacji s ektralnej wzgl dniaj cej czte-
ry ty y odleg o ci.  eks erymentach wykorzystano klasyczne dane metryczne  
o znanej str kt rze klas o iekt w wygenerowane z wykorzystaniem z f nkcji clu-
ster.Gen akiet  clusterSim oraz nieklasyczne z iory danych tworzone  
z wykorzystaniem f nkcji akiet  mlbench  geozoo oraz z ior w w asnych. 

2  Klas ikac a s ektralna 

W jednym z odstawowych krok w klasyfikacji s ektralnej wyznacza si  s ektr m 
widmo  macierzy a lace a. W matematyce z i r warto ci w asnych macierzy na-

zywa si  s ektr m widmem  macierzy zo . n . [Kol a 19  s. 182] . odstawo-
wy algorytm klasyfikacji s ektralnej dla danych metrycznych za ro onowano  
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w racy Ng  ordan i Weiss [2002]. Inne algorytmy klasyfikacji s ektralnej scharak-
teryzowano m.in. w racach Shortreed [200 ] oraz erma i eila [2003]. 

roced ra klasyfikacji s ektralnej o ejm je nast j ce kroki1: 
1. stalenie z ior  o iekt w i zmiennych. o zgromadzeni  danych konstr je 

si  macierz danych ij n m
xX  i – n mer o iekt  j – n mer zmiennej  a w rzy-

adk  danych metrycznych znormalizowan  macierz danych .ij n m
zZ  

2. o r zmiennych. 
Szczeg ow  charakterystyk  eta w 1-2 za rezentowano m.in. w racach Wa-

lesiaka [2005; 2009]. 
3. liczenie symetrycznej macierzy odo ie stw ik n n

AA  affinity matrix  

mi dzy o iektami  dla kt rej 0iiA  oraz 

 eik ikA d  dla i k  1  

gdzie:  – arametr skali  
 

ikd  – miary odleg o ci dla r nych skal omiar  zo . Walesiak [2012]
i 1k n  – n mery o iekt w. 

W artyk le rzetestowano zastosowanie we wzorze 1  miar odleg o ci ikd  dla 
danych metrycznych j tych w ta . 1.  

Tabela 1. iary odleg o ci ikd  dla danych metrycznych 

Nr Nazwa miary odleg o ci orm a nkcja akiet  rogram   

1 kwadrat odleg o ci 
e klidesowej 

2
1

m
ik ij kjj

d z z  dist stats  

2 e klidesowa  2
1

m
ik ij kjj

d z z  dist stats  

3 miejska anhattan  1

m
ik ij kjj

d z z  dist stats  

4 1 

11 1

1
2

2 2

1 1 1 1

1
2

2

m m n

ikj kij ilj klj
lj j

l i k
ik

m n m n

ilj klj
j l j l

a b a b

d

a b

 

ikj ij kja z z  ilj ij lja z z  

 kij kj ijb z z  
 klj kj ljb z z  

dist.GDM 
clusterSim  

ij kj ljz z z  – znormalizowana warto  j-tej zmiennej dla i-tego k-tego  l-tego  o iekt . 

r d o: o racowanie w asne. 
                      

1 est to algorytm za ro onowany w racy Ng  ordan i Weiss [2002] or. Walesiak i dek 
[2009; 2010] . W artyk le Walesiaka [2012] dokonano jego modyfikacji w krok  3 rzy o liczani  
macierzy odo ie stw affinity matrix . 
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W krok  tym mo na zastosowa  do o liczenia element w macierzy odo ie stw 
ikA  ki  estymatory j drowe zo . Karatzoglo  [200 ]  s. 13-14; oland i e-

gmann [200 ] : j dro ga ssowskie z odleg o ci  1  z ta . 1  j dro wielomianowe  
j dro liniowe  j dro w ostaci tangensa hi er olicznego  j dro essela  j dro a la-
ce a z odleg o ci  2  z ta . 1  j dro N  j dro a c chowe dla danych tek-
stowych . 

4. Konstr kcja znormalizowanej macierzy a lace a 2/12/1 ADDL  D  – 
diagonalna macierz wag  w kt rej na g wnej rzek tnej znajd j  si  s my ka dego 
wiersza z macierzy ikAA . W rzeczywisto ci znormalizowana macierz a la-
ce a rzyjm je osta : LI . W algorytmie dla roszczenia analizy omija si  
macierz jednostkow  I  zo . Ng  ordan i Weiss [2002] . W asno ci tej macierzy 
rzedstawiono m.in. w racy on rg [200 ]  s. 5- . 

5. liczenie warto ci w asnych i od owiadaj cych im wektor w w asnych dla 
macierzy L  a nast nie orz dkowanie wektor w w asnych wed g malej cych 
warto ci w asnych. ierwsze u  wektor w w asnych u  – licz a klas  tworzy ma-
cierz ijeE  o wymiarach un . 

. rze rowadza si  normalizacj  macierzy E zgodnie ze wzorem 

2

1

u

ij ij ij
j

y e e  1i n  – n mer o iekt  1j u  – n mer zmiennej   

u  – licz a klas . zi ki tej normalizacji d go  ka dego wektora wierszowego ma-
cierzy ijyY  jest r wna jeden. 

. acierz Y  stanowi nkt wyj cia zastosowania klasycznych metod analizy 
sk ie  ro on je si  t taj wykorzystanie metody k- rednich .  

odej cie s ektralne j te w krokach 3-  nie jest now  metod  klasyfikacji.  
W wynik  zastosowania tego odej cia dokon je si  takiego rozmieszczenia 
o iekt w w rzestrzeni o licz ie wymiar w r wnej licz ie klas  a y klasy o iek-
t w y y wyra nie se arowalne. Klasyfikacj  o iekt w rze rowadza si  w odej-
ci  s ektralnym  wykorzyst j c w tym cel  jedn  z klasycznych metod analizy 

sk ie  w rezentowanym algorytmie zastosowano metod  k- rednich . 

3. In eks  cen  ak ci klas ikac i s ce b r i liczb  klas 

o rozwi zania zagadnienia wy or  o tymalnej licz y klas mo na w klasyfikacji 
s ektralnej wykorzysta : 

a. etody az j ce na dekom ozycji s ektralnej n . metod  irolamiego 
[2002] – zo . Walesiak [2012]  

. Indeksy oceny jako ci klasyfikacji stosowane w klasycznej analizie sk ie  
n . indeksy z akiet  clusterSim: a iesa- o ldina – index.DB  ali skiego 
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i ara asza – index.G1  akera i erta – index.G2  erta i e ina – in-
dex.G3  ga  – index.Gap  artigana – index.H  Krzanowskiego i ai – in-
dex.KL  Silho ette – index.S .  

W cz ci sym lacyjnej artyk  zastosowano w klasyfikacji s ektralnej i  in-
deks w s cych wy orowi licz y klas zo . ta . 2 . 

Tabela 2. Wy rane indeksy oceny jako ci klasyfikacji s ce wy orowi licz y klas 

. Nazwa indeks  Sym ol orm a Kryteri m wy or  
licz y klas 

1 
mienno  

wewn trz- 
klasowa 

W  uWC u trW  ˆ arg min
u

u WC u  

2 ali skiego 
i ara asza 1 

/ 11
/

u

u

B uG u
W n u

 1G u R  ˆ arg ma 1
u

u G u  

3 Krzanowskiego 
i ai K  1

u

u

DIFFKL u
DIFF

 KL u R  

2/ 2/
11 m m

u u uDIFF u W u W  

ˆ arg ma
u

u KL u  

4 a iesa- 
- o ldina  

1

1 ma
r s

u
r s

sr rs

S SDB u
u d

 ˆ arg min
u

u DB u  

5 Hartigana H 1

1 1u

u

WH u n u
W

 

H u R  

najmniejsze u  dla 
kt rego 10H u  

uB  – macierz kowariancji mi dzyklasowej  uW  – macierz kowariancji wewn trzklasowej   

tr – lad macierzy  u u u uB W tr trB W  1 ...r s u  – n mer klasy  u – licz a klas  

1i k n  – n mer o iekt  n – licz a o iekt w  1j m  – n mer zmiennej  m – licz a 

zmiennych  
2

1

m
r s

rs j j
j

d z z  – odleg o  klidesa mi dzy rodkami ci ko ci klas r i s; 

zr s
j jz  – j-ta ws rz dna rodka ci ko ci klasy r s ; 

2

1

1

r

m
r r

r ij j
i P jr

S z z
n

 – miara roz ro-

szenia o iekt w w klasie odchylenie standardowe odleg o ci o iekt w w r-tej klasie od rodka ci -
ko ci klasy . 

r d o: o racowanie w asne na odstawie rac: Walesiak [2011]  s. 1; eritt  anda  eese i Stahl 
[2011]  s. 114-115. 
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4. Analiza r na cza in eks  cen  ak ci klas ikac i 

s c c  b r i liczb  klas  klas ikac i s ektralne  
z cztere a iara i le ci 

naliz  or wnawcz  na odstawie dw ch ty w danych metrycznych klasycznych 
i nieklasycznych  rze rowadzono dla i ci  indeks w z ta . 2 oraz czterech miar 
odleg o ci z ta . 1 zastosowanych w klasyfikacji s ektralnej. 

W eks erymencie ierwszym wykorzystano klasyczne dane metryczne o znanej 
str kt rze klas o iekt w wygenerowane z wykorzystaniem f nkcji cluster.Gen 
akiet  clusterSim zo . Walesiak i dek [2012]  na odstawie modeli zawar-

tych w ta . 3. 

Tabela 3. harakterystyka modeli w analizie sym lacyjnej 

nm m u lo rodki ci ko ci klas acierz kowariancji  

5 3 3 40 1 5;  – 3  3; 12; –  
4 5; 18; –9  

1jj  1 3j  

12 13 0 9  23 0 9  

 2 5 40  20  25  25  
20 

5; 5  –3; 3  3; –3  
0; 0  –5; –5  

1jj  0 9jl  

23 2 3 30  0  35 0; 4  4; 8  8; 12  
1

1 0 9
0 9 1

 2

1 5 0
0 1 5

 

3

1 0 5
0 5 1

 

24 2 4 30 0; 5  5; 14  14; 5  5; –4  1jj  0jl  

nm – n mer model  w f nkcji cluster.Gen akiet  clusterSim; m – licz a zmiennych   
u – licz a klas; lo – licz a o iekt w w klasach jedna licz a oznacza klasy r wnoliczne . 

r d o: o racowanie w asne. 
 
Na rys nk  1 rzedstawiono graficzn  rezentacj  rzyk adowych z ior w da-

nych tworzonych z wykorzystaniem f nkcji cluster.Gen akiet  cluster-
Sim dla danych metrycznych. 

W eks erymencie dr gim nieklasyczne z iory danych zawieraj ce 3 0 o iekt w 
zo . rys. 2  wygenerowano z wykorzystaniem akiet w mlbench f nkcja 
mlbench.spirals  geozoo f nkcja dini.surface  oraz z ior w worms 
Walesiak i dek [2009]  i circles. 

la modeli w ka dym eks erymencie wygenerowano 40 z ior w danych  rze-
rowadzono klasyfikacj  s ektraln  z czterema odleg o ciami i od owiednimi indek-

sami wy or  licz y klas rozwa ano odzia y od 2 do 10 klas  a nast nie or w-
nano otrzymane rez ltaty klasyfikacji ze znan  str kt r  klas za omoc  skorygowa-
nego indeks  anda zo . H ert i ra ie [1985] . 
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model 5 sk ienia do rze se arowalne 
– sk ienia wyd one  

model  sk ienia s a o se arowalne 
– sk ienia wyd one  

 
 

 
model 23 sk ienia s a o se arowalne 

– sk ienia zr nicowane dla klas  
model 24 sk ienia do rze se arowalne 

– sk ienia normalne  

  

Rys. 1. raficzna rezentacja rzyk adowych z ior w danych tworzonych z wykorzystaniem 
f nkcji cluster.Gen akiet  clusterSim dane metryczne  

r d o: o racowanie w asne z wykorzystaniem rogram  R. 

Ta ela 4 rezent je orz dkowanie analizowanych metod klasyfikacji s ek-
tralnej z 4 odleg o ciami  zastosowanych z od owiednimi indeksami wy or   
licz y klas wed g rednich warto ci skorygowanego indeks  anda oliczonego  
z 40 sym lacji dla klasycznych danych metrycznych wygenerowanych w akiecie 
clusterSim.  
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Rys. 2. rzyk adowe z iory danych tworzone z wykorzystaniem f nkcji akiet w mlbench 
mlbench.spirals  geozoo dini.surface  oraz z ior w worms i circles 
r d o: o racowanie w asne z wykorzystaniem rogram  R. 

 
W rzy adk  ty owych z ior w danych metrycznych najle iej str kt r  klas 

odkrywa y metody klasyfikacji s ektralnej z kwadratem odleg o ci e klidesowej  
z indeksami od owiednio: W   1  K . Nieco gorsze rez ltaty otrzym je si  

z wykorzystaniem klasyfikacji s ektralnej z odleg o ci  1 z tymi samymi in-
deksami oz. 4  5    w zestawieni . Najgorsze rez ltaty otrzym je si  dla indek-
s  Hartigana. 

 



40 arek Walesiak 

Tabela 4. orz dkowanie analizowanych metod klasyfikacji s ektralnej z wy ran  miar  odleg o ci 
oraz indeksem oceny jako ci klasyfikacji wed g rednich warto ci skorygowanego indeks  anda 
dla danych metrycznych wygenerowanych w akiecie clusterSim 

oz. etoda rednia* Kszta t sk ie  icz a zmiennych 
zak caj cych 

1 2 3 4 0 1 
1 2 3 4 5 6 7 8 9 
1 s ecc 1 W  0 54 0 9  0 12 0 539 0 935 0  0 42 
2 s ecc 1  0 54 0 9  0 12 0 539 0 935 0  0 42 
3 s ecc 1 1 0 51 0 9  0 12 0 539 0 935 0  0 3  
4 s ecc 1 K  0 38 0 918 0 0  0 859 0 89 0 8 0 08 
5 s ecc 4 W  0 32 0 94  0 53  0 28 0 9 9 0 0 0 94 

 s ecc 4  0 32 0 94  0 53  0 28 0 9 9 0 0 0 94 
 s ecc 4 1 0 28 0 94  0 53  0 25 0 952 0 5 0 91 

8 s ecc 4 K  0 21 0 9 5 0 14 0 844 0 01 0 84 0 58 
9 s ecc 3 W  0 91 0 80 0 8 5 0 4  0 3 0 89 0 592 

10 s ecc 3  0 91 0 80 0 8 5 0 4  0 3 0 89 0 592 
11 s ecc 3 1 0 0 0 843 0 8 4 0 30 0 35 0 9  0 525 
12 s ecc 3 K  0 58  0 90 0 843 0 842 0 12 0 9  0 3 8 
13 s ecc 2 W  0 5  0 908 0 885 0 555 0 833 0 95 0 359 
14 s ecc 2  0 5  0 908 0 885 0 555 0 833 0 95 0 359 
15 s ecc 2 K  0 5 0 0 9 5 0 49 0 919 0 22 0 839 0 281 
1  s ecc 2 1 0 49  0 912 0 88  0 555 0 820 0 93 0 199 
1  s ecc 1 H 0 484 0 440 0 2  0  0 58  0 518 0 451 
18 s ecc 4 H 0 482 0 53  0 231 0 08 0 55  0 508 0 455 
19 s ecc 2 H 0 304 0 45  0 2  0 2 0 431 0 4 9 0 129 
20 s ecc 3 H 0 29  0 348 0 2 3 0 08 0 290 0 380 0 211 

* k8 + k9 /2  gdzie k8  k4 + k5 + k  + k /4 
icz a w nawiasie rzy nazwach metod klasyfikacji s ektralnej: 1  – kwadrat odleg o ci e kli-

desowej s clidean  2  – odleg o  e klidesowa e clidean  3  – odleg o  miejska manhattan  
4  – odleg o  1 1 . 

Sym ole indeks w wyja niono w ta . 2. 

r d o: o liczenia w asne z wykorzystaniem rogram  . 
 
Ta ela 5 rezent je orz dkowanie analizowanych metod klasyfikacji z 4 od-

leg o ciami  zastosowanych z od owiednimi indeksami wy or  licz y klas wed g 
rednich warto ci skorygowanego indeks  anda oliczonego z 40 sym lacji dla 

niety owych danych metrycznych wygenerowanych z wykorzystaniem akiet w 
mlbench mlbench.spirals  geozoo dini.surface  oraz z ior w 
worms i circles. 

W rzy adk  niety owych z ior w danych metrycznych najle iej str kt r  klas 
odkrywa y metody klasyfikacji s ektralnej z odleg o ci  1 z indeksami od o-
wiednio 1  W  . Nieco gorsze rez ltaty otrzym je si  z wykorzystaniem kla-
syfikacji s ektralnej z kwadratem odleg o ci e klidesowej z indeksami od owied-
nio: 1  W  . orzej z oszczeg lnymi indeksami rezentowa y si  metody 
klasyfikacji s ektralnej z odleg o ciami od owiednio e klidesow  i miejsk . 



agadnienie do or  licz y klas w klasyfikacji s ektralnej 41 
 
Tabela 5. orz dkowanie analizowanych metod klasyfikacji s ektralnej z wy ran  miar  odleg o ci 
oraz indeksem oceny jako ci klasyfikacji wed g rednich warto ci skorygowanego indeks  anda 
dla danych metrycznych otrzymanych z akiet w mlbench mlbench.spirals  geozoo 
dini.surface  oraz z ior w worms i circles 

oz. etoda rednia* iory danych 
s irals worms dini circles 

1 2 3 4 5 6 7 
1 s ecc 4 1 0 915 0 980 0 83  0 849 0 994 
2 s ecc 4 W  0 914 0 980 0 835 0 849 0 994 
3 s ecc 4  0 914 0 980 0 835 0 849 0 994 
4 s ecc 1 1 0 88  0 994 0 9 2 0 590 1 000 
5 s ecc 1 W  0 8 9 0 994 0 9 1 0 5 3 1 000 

 s ecc 1  0 8 9 0 994 0 9 1 0 5 3 1 000 
 s ecc 4 K  0 24 0 59 0 818 0 94 0 24 

8 s ecc 1 K  0 18 0 31 0 55 0 2 0 24 
9 s ecc 2 1 0 14 0 89  0 9 9 0 022 0 9 0 

10 s ecc 2 W  0 08 0 858 0 9 5 0 053 0 95  
11 s ecc 2  0 08 0 858 0 9 5 0 053 0 95  
12 s ecc 3 W  0 82 0 8  0 59 0 149 0 943 
13 s ecc 3  0 82 0 8  0 59 0 149 0 943 
14 s ecc 3 1 0 81 0 889 0 0 0 122 0 943 
15 s ecc 4 H 0 54 0 54  0 54 0 8 0 48 
1  s ecc 1 H 0 48 0 49 0 844 0 383 0 15 
1  s ecc 3 K  0 534 0 533 0 88 0 113 0 03 
18 s ecc 2 K  0 514 0 53  0 9  0 050 0 4 
19 s ecc 2 H 0 4 2 0 41  0 92 0 024 0 15 
20 s ecc 3 H 0 440 0 3 0 0 4  0 0  0 5 

* k4 + k5 + k  + k /4 
icz a w nawiasie rzy nazwach metod klasyfikacji s ektralnej: 1  – kwadrat odleg o ci e kli-

desowej s clidean  2  – odleg o  e klidesowa e clidean  3  – odleg o  miejska manhattan  
4  – odleg o  1 1 . 

Sym ole indeks w wyja niono w ta . 2. 

r d o: o liczenia w asne z wykorzystaniem rogram  . 
 
Skry ty do analiz sym lacyjnych z nkt  4 s  a torstwa dra ndrzeja dka. 

W analizach sym lacyjnych wykorzystano f nkcj  speccl akiet  clusterSim 
w wersji 0.41-5  rzyjm j c w domy le arametry s ce wysz kiwani  arametr  
skali . arametr  zo . wz r 1  ma f ndamentalne znaczenie w klasyfikacji 
s ektralnej. osz k je si  takiej warto ci arametr   kt ra minimaliz je zmien-
no  wewn trzklasow  rzy zadanej licz ie klas u. est to he rystyczna metoda o-
sz kiwania minim m lokalnego. W klasyfikacji s ektralnej z odleg o ciami: e klide-
sowa  kwadrat e klidesowej  miejska  otrzymane rez ltaty klasyfikacji zale nione 
s  od g rnej granicy rzedzia  rzesz kiwania arametr  sigma oraz od rzyj tej 
licz y rzedzia w w ka dej iteracji domy lnie: 10 . W klasyfikacji s ektralnej  
z odleg o ci  1 g rna granica nie ma w yw  na wyniki klasyfikacji. rna 
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granica arametr  sigma w zasadzie niewiele si  zmienia dla danej licz y o iekt w 
ze wzgl d  na normowanie odleg o ci 1 w rzedziale [0; 1].  

Wang [2010] rze rowadzi  m.in. analiz  sym lacyjn  rzydatno ci sze ci  kla-
sycznych indeks w oceny jako ci klasyfikacji ali skiego i Hara asza  Hartigana  
Krzanowskiego i ai  ga  j m  Silho ette  oraz dw ch w asnych ro ozycji dla 
metody klasyfikacji s ektralnej zgodnie z algorytmem Ng  ordan i Weiss [2002]. 

naliz  sym lacyjn  rze rowadzono dla dw ch z ior w danych nieklasycznych. 
askak j co s a e wyniki w odkrywani  str kt ry klas odnotowano dla indeks  1 
ali skiego i Hara asza. rze rowadzony eks eryment sym lacyjny w rezentowa-

nym artyk le dla danych nieklasycznych okaz je odmienny rez ltat. rawdo o-
do nie indeksy oceny jako ci klasyfikacji o liczono w artyk le Wanga [2010] na 
odstawie ierwotnej macierzy danych krok 1 algorytm  a owinno si  je o liczy  

na odstawie rzekszta conej macierzy danych ijyY  otrzymanej w krok   
algorytm . 

5. P s anie 

W artyk le rzetestowano rzydatno  i ci  indeks w oceny jako ci klasyfikacji  
w zagadnieni  do or  licz y klas w klasyfikacji s ektralnej wzgl dniaj cej cztery 
ty y odleg o ci. W eks erymentach wykorzystano klasyczne oraz nieklasyczne dane 
metryczne o znanej str kt rze klas o iekt w. 

W eks erymencie I najle iej str kt r  klas odkrywa a klasyfikacja s ektralna  
z kwadratem odleg o ci e klidesowej oraz indeksami W   1  K  w eks ery-
mencie II za  klasyfikacja s ektralna z odleg o ci  1 oraz indeksami 1  W  

. 
rze rowadzone eks erymenty wykaza y wysok  sk teczno  indeks w oceny 

jako ci klasyfikacji stosowanych w klasycznej analizie sk ie  w zastosowani  do 
odkrywania licz y klas w klasyfikacji s ektralnej. 
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AUTOMATIC DETERMINATION OF THE NUMBER 
OF CLUSTERS USING SPECTRAL CLUSTERING 

S ary: The a er tested the sef lness of fi e indices assessing the ality of classifica-
tion within-gro  dis ersion  a ies- o ldin inde  ali ski  Hara asz inde  Hartigan 
inde  Krzanowski  ai inde  in the iss e of selection of the n m er of cl sters in the 
s ectral cl stering taking into acco nt fo r ty es of distance s ared clidean distance  

clidean distance  anhattan distance  1 distance . The article e al ates twenty cl s-
tering roced res fo r s ectral cl stering methods and fi e indices  ased on two ty es of 
sim lated data classic and non-classic . ach cl stering res lt was com ared with the 
known cl ster str ct re a lying corrected and inde . 

Key r s: cl ster analysis  s ectral cl stering  n m er of cl sters. 

 


