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基于图数据模型的聚类方法及可信度检测 

程艳云 1，边荟凇 1，边长生 2 
(1. 南京邮电大学自动化学院，江苏 南京 210023；2. 南京信息职业技术学院，江苏 南京 210023) 

摘要：对于特征空间中的数据，传统聚类算法通常直接在特征空间中进行聚类分析，因此高维空间

数据无法在二维平面实现直观有效的聚类结果图形可视化，图数据可以明确反映对象之间的相似性

关系，根据数据对象之间的距离，通过迭代将特征空间的数据建模成图数据。并对建模得到的图数

据模型进行基于模块性的聚类分析，实现对非凸球分布数据集的聚类及对聚类结果实现二维空间的

图形可视化。提出了聚类结果关于类间邻近边界的可信度概念，并提出了一种利用 PageRank 算法

实现对聚类结果可信度计算的方法。 
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Abstract: For the data in feature space, traditional clustering algorithm can take clustering analysis 

directly. High-dimensional spatial data cannot achieve intuitive and effective graphical visualization of 

clustering results in 2D plane. Graph data can clearly reflect the similarity relationship between objects. 

According to the distance of the data objects, the feature space data are modeled as graph data by 

iteration. Cluster analysis based on modularity is carried out on the modeling graph data. The 

two-dimensional visualization of non-spherical-shape distribution data cluster and result is achieved. The 

concept of credibility of the clustering result is proposed, and a method is proposed, which the Page Rank 

algorithm is used to calculate the reliability of clustering results. 
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引言1 

聚类分析是一个将数据对象划分成子集的过

程。每个子集是一个簇，使得簇中的对象彼此相似，
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作者简介：程艳云(1974-)，女，江苏姜堰，硕士，副

教授，研究方向为大数据在移动通信网络中的应用及

网络优化；边荟凇(1989-)，男，山东德州，硕士生，

研究方向为聚类分析与张量异常块检测。 

但与其他簇中的对象不相似。对于特征空间中的数

据，经过几十年的发展，很多学者提出很多聚类分

析方法，从算法的角度看，聚类算法主要可以分为：

划分聚类算法[1-2]，层次聚类算法[3-4]，基于密度的

方法[5]，基于网格的方法[6]和基于模型的方法[7]。

这些方法通常在多维特征空间中进行分析计算，对

于高维数据无法实现直观的图形可视化。同时，大

多数算法只将各数据点定性归为一类或几类，无法

计算各数据点属于该类的程度(硬聚类)。而在实际

1
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应用中，给出聚类结果中不同类之间邻近边界处的

数据点属于该类的可信度是很有意义的。例如，将

产品的用户进行聚类并进行精确营销时，若能得到

各用户在当前聚类结果中关于类间邻近边界的可

信度，就可以将有限的人力物力成本用于可信度较

高的对象，以改善营销结果。模糊聚类算法[8-9]虽

然可以根据隶属度给出软聚类结果，但不在与其他

类的邻近边界处的数据点也可能具有较小的隶属

度。同时基于距离的聚类方法只能处理凸球形分布

的簇，对于非凸球分布的数据集，将产生不合适的

聚类个数或错误的聚类结果[10-11]。 

针对上述问题，本文将提出一种将特征数据映

射到图数据的建模方法和利用 PageRank 算法对聚

类结果中各节点进行可信度检测的方法，并对聚类

结果实现二维平面的图形可视化。根据数据对象之

间的相似度，将特征空间数据映射成图数据，使图

中的节点对应数据对象，节点之间的连接关系反映

成数据之间的相似性关系。再将数据点之间的相似

关系映射为图数据中的加权边，可以得到各数据点

对于当前聚类结果的可信度。由于将数据点映射为

图数据中的节点，所以对于高维数据也可实现在二

维平面的图形可视化，以直观反映数据点之间及不

同类之间的关系。 

1  基于距离的图数据建模 

本文提出一种基于距离的建模方法，建模过程

采用迭代方法。通过迭代，将数据从特征空间映射

到图空间。对于有 n 个数据对象的数据集，迭代过

程的初始化图数据为含有 n 个孤立节点，连接边数

为 0 的非连通图。这里，我们使用图论中的术语“连

通分支”(简称“分支”)，则对于初始图数据，分支个

数等于节点个数 n。在建模过程中，分支个数随迭

代次数的增加而减少，直到整个图数据的分支数为

1，即整个图连通，迭代终止。 

定义 1 若将第 i 次迭代记为 ( )iiter ，第 i 次迭

代 后 的 分 支 数 记 为 ( )comp i ， 称
( )comp i   

( )( )( 0,1,..., )iF iter i N 为 迭 代 分 支 函 数

(iteration-component function，以下简称 IC 函数)。 

不难得出，分支数随着迭代次数的增加而减

少，因此 IC 函数是单调非增函数。 

定理 1 设初始图有 n 个孤立节点，第一次迭

代连接所有节点的最近邻节点(互为最近邻节点只

连接一次)，则第一次迭代之后分支数 comp 满足： 

2

n
comp≤  

当且仅当 n 为偶数，节点两两互为最近邻时等

号成立。 

定理 2 从初始图开始，如果每次迭代都连接

各节点当前未连接且空间距离最近节点，则数据点

在特征空间中的分布越均匀，即自然簇越不明显，

所需的迭代步数越少。反之，自然簇特性越明显，

所需的迭代步数越多。 

证明：当数据点在特征空间中的分布相对均匀

时，设两自然簇的最短距离为 mind ，而对应这一最

小距离的两个数据点分别为 1c 和 2c ，对于 1c ，在

其自然簇内，与其距离由近到远的数据点分别为

iMii ccc ,...,, 21 (i 表示自然簇标号，M 表示除 1c 外该

簇 的 数 据 点 个 数 ) 。 对 应 的 距 离 分 别 为

iMii ddd  ...21 ，假设 minikd d ，由于数据分布

相对均匀，k 一定取较小的值，因此，需要较少的

迭代步数就可以使各自然簇连通；反之，若自然簇

特性明显，即簇间最小距离远大于簇内数据点距

离，则 k 必然取较大的值，此时需要迭代更多步才

能实现全部连通。证毕。 

通过定理 2 可以得出，数据点在特征空间中的

分布情况直接决定建模所需要的迭代步数。如图 1

所示的数据集(Hartigan，1975)和图 2 所示的数据

集(Ruspini)都是用于实验分析的经典数据集。根据

定理 1，我们选择 / 2ic n 作为参考函数，图 1~4

分别显示了相对均匀和自然簇特性明显的空间

分布情况和对应的 IC 函数。 

2
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图 1  Hartigan 数据集的空间分布 
Fig. 1  Spatial distribution of Hartigan dataset 

 

图 2  Ruspini 数据集的空间分布 
Fig. 2  Spatial distribution of Ruspini dataset 

 

图 3  Hartigan 数据集迭代过程的 IC 函数 
Fig. 3  IC function of iterative process of Hartigan dataset 

 

图 4  Ruspini 数据集迭代过程的 IC 函数 
Fig. 4  IC function of iterative process of Ruspini dataset 

2  聚类结果可信度检测 

通过上述方法，特征空间中的数据根据相似度

建模成加权图数据，多维数据点由图数据的节点表

示，数据之间的相似性关系由加权边表示。通过对

得到的图数据进行聚类分析，不仅可以得到原特征

空间数据的聚类结果，而且可以通过任一节点与类

内和类外节点的连接关系，给出该节点对于当前聚

类结果的可信度，并能实现在二维平面的图形可视

化。本文采用基于模块性的聚类算法[12-13]，实现对

前面建模得到的加权图的聚类分析。进而实现对原

特征空间中的数据对象的聚类分析。 

对于聚类结果的可信度检测，本文提出了一种

利用 PageRank 算法[14]对聚类结果中的各节点进行

可信度检测的方法。本文通过对邻接矩阵的重新定

义，将 PageRank 算法应用于可信度检测，可信度

越高(PR 值越小)，表示该节点距离类间邻近边界

越远，被正确聚类的可能性越大；反之，若可信度

低(PR 值越大)，表示节点距离邻近边界越近，可

能被错误聚类的可能性越大。对于已有的聚类结

果，设 id 为节点 i 的度， i
outd 表示节点 i 与其他类

节点的连接边数， i
ind 表示节点 i 与类内节点的连

接边数。显然有 i i i
out ind d d  。对于邻接矩阵 A，

ija 为 A 的第 i 行第 j 列元素，则有： 

1

0

j
outij da


 



，节点 i 和节点 j 连接且属于不同类

，其他 

利用上述邻接矩阵，通过 PageRank 算法迭代

计算，可以得出各节点的 PR 值，进而得到各节点

在当前聚类结果中，相对于邻近边界的可信度。 

3  实验仿真 

3.1 聚类准确性及可视化实验分析 

这里我们使用 iris数据集，它记录了 3类共 150

朵鸢尾花的花萼长度，花萼宽度，花瓣长度和花瓣

宽度，数据集中同时给出了这些鸢尾花的真实分

类，以方便对聚类结果进行检验，数据集如表 1

3
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所示。其中，1~50 为 setosa(set)类，51~100 为

versicolor(ver)类，101~150 为 virginica(vir)类。iris

数据集的数据点个数为 150，因此，初始化为包含

150 个孤立节点的图模型。我们设置连接阈值

30Q  ，以避免过度冗余的迭代，并取距离-权重

函数的参数 D 等于相似性矩阵中的最大距离

23.61mdist  (特征空间中数据对象的最远距离)，

进行迭代建模，然后对建模得到的图数据，利用基

于模块性的聚类算法进行聚类分析，最终得到的聚

类结果。 

表 1  iris 数据集 
Tab. 1  iris dataset 

编号 
花萼 

长度 

花萼 

宽度 

花瓣 

长度 

花瓣 

宽度 

真实 

分类 

1 5.1 3.5 1.4 0.2 set 

2 4.9 3.0 1.4 0.2 set 

…… 

51 7.0 3.2 4.7 1.4 ver 

52 6.4 3.2 4.5 1.5 ver 

…… 

101 6.3 3.3 6.0 2.5 vir 

102 5.8 2.7 5.1 1.9 vir 

…… 

通过与真实分类进行比较：setosa 类 50 个数

据对象全部被正确聚类，聚类正确率为 100%，

versicolor类有5个数据对象被错误聚类到virginica

类，聚类正确率为 90%，virginica 类有 1 个数据对

象被错误聚类到 versicolor 类，聚类正确率为 98%，

因此，平均正确率为 96%。对数据集用传统

K-means 算法进行聚类对比，由于传统 K-means

算法具有随机性，本文进行 20 次聚类，并取平均

值，最终聚类结果平均正确率为 89.3%。对数据集

利用最大最小距离算法进行聚类分析，正确率为

90.7%。最后利用改进 K-means 算法[15]对数据集进

行聚类分析，正确率为 96%。聚类结果正确率对比

见表 2。 

可以看出，本问提出的方法在聚类结果准确性

上明显优于传统 K-means 算法和最大最小距离算

法，与改进的 K-means 算法准确率持平。 

表 2  聚类结果正确率对比 
Tab. 2  Comparison of correct rate of clustering results 

算法 准确率/% 

传统 K-means 算法 89.3 

最大最小距离算法 90.7 

改进 K-means 算法 96 

基于图模型算法 96 

相比于在特征空间直接进行聚类分析的传统

算法，本文的方法还实现了聚类结果直观有效的图

形可视化，通过可视化结果，不仅可以得出最终的

聚类结果，而且可以识别各类之间的关系，以及各

类之间的重叠情况，如图 5 所示，每一个节点代表

特征空间中的一个多维数据，节点之间的远近反映

了数据点之间的相似度大小。可以看出，对于 iris

数据集，第 2 类和第 3 类的空间分布较近，且有一

定的交叉，而第 1 类类则与第 2 类和第 3 类相距较

远，且没有交叉。 

 

图 5  iris 数据集聚类结果的可视化 
Fig. 5  Visualization of clustering result of iris dataset 

3.2 聚类结果可信度检测实验分析 

首先我们对上面 iris数据集的聚类结果进行可

信度检测。对于 iris 数据集，先列出被错误聚类的

节点标号，如表 3 所示。 

表 3  聚类错误的节点 
Tab. 3  Incorrect points of clustering 

类标号 错误节点标号 

1 无 

2 107 

3 69，71，73，78，84 

4
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然后我们采用本文提出的算法进行可信度计

算，计算结果如图 6 和图 7 所示。图 6 展示了各

PR 值在聚类结果中的分布情况，图 7 给出了图 6

中 PR 值与颜色的对照图及对应各 PR 值的节点个

数(此处纵坐标采用对数坐标显示)。在图 6 中，圆

形节点代表被正确聚类的数据对象，方形节点代表

被错误聚类的数据对象。 

 

图 6  iris 数据集聚类结果及 PR 值分布 
Fig. 6  Clustering result of iris dataset and PR distribution 

 

图 7  iris 数据集 PR 值对照图 
Fig. 7  iris dataset and PR score comparison diagram 

表 4 列出了被错误聚类节点对应的 PR 值。可

以看出，越接近两个类的交叉边界，对应节点的 PR

值越高，即节点的可信度越低，而最终被错误聚类

的节点都是具有较小可信度(较大 PR 值)的节点。 

为了对比本文提出的可信度计算方法与模糊

聚类给出隶属度的方法之间的区别，证明本文提出

的方法更有效且更具有实际意义，我们采用 Nclus

开源数据集进行对比仿真。如图 8 所示，是利用模

糊 C-均值进行聚类分析的聚类结果及隶属度分

布。图 9 为图 8 中隶属度与颜色的对照图以及对应

隶属度区间的数据点个数。 

表 4  错误节点 PR 值 
Tab. 4  PR score of incorrect points 

错误节点标号 PR 值 

69 0.013 

71 0.011 

73 0.013 

78 0.019 

84 0.012 

107 0.010 

 

图 8  模糊 k 均值聚类结果的隶属度分布 
Fig. 8  Membership distribution of fuzzy K mean clustering 

results 

 

图 9  隶属度对照图 
Fig. 9  Comparison diagram of membership 
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从图 8 中可以看出，直接利用隶属度作为可信

度存在两个问题： 

第一，具有较低隶属度的数据对象占总数据对

象数量的比例过大，不具有实际参考价值；第二，

很多不在类间邻近边界处的数据对象也具有较小

的隶属度，如图 8 中的虚线圆圈内的数据对象。但

从图中显然可以看出，圆圈内的数据对象不可能属

于另外 3 类，即应具有较高的可信度。如图 10 所

示为利用本研究提出的方法进行聚类分析的聚类

结果及可信度分布。图 11 给出了图 10 中 PR 值与

颜色的对照图以及各 PR 值区间的数据对象的个

数。图 10 中只有类间邻近边界处的数据对象具有

较小的可信度，且可信度较小的数据对象的数量较

少，具有实际参考价值。 

 

图 10  Nclus 数据集聚类结果 PR 值分布 
Fig. 10  Nclus dataset clustering result and PR score 

distribution 

 

图 11  Nclus 数据集 PR 值分布图 
Fig. 11  Nclus dataset PR score distribution diagram 

3.3 非凸球分布数据的聚类结果分析 

为直观表示本文提出的算法在非球形分布数

据集上的聚类结果比传统基于距离的算法的优越

性，本文采用 Cassini 数据集，其在二维空间的分

布情况如图 12 所示，Cassini 数据集分为 3 个簇(上，

中，下)，其中两个簇(上，下)为非凸球分布。利用

本研究提出的方法对该数据集进行建模，距离-权重

函数的参数取 D=7.83。图 12 为本文提出的聚类算

法的聚类结果，可以看出，本文算法可以处理

Cassini 数据集，对于非凸球数据分布也能得到很好

的聚类结果。图 13 为 K-means 算法的聚类结果，

并用 Calinski Harabasz 指数确定最优聚类个数，可

以得出，对于 Cassini 数据集所确定的最优聚类结

果为 5。可以看出，利用 K-means 算法结合 Calinski 

Harabasz 指数将非凸球数据分布的簇(上，下)分为

两个凸球分布，因此无法将数据集正确聚类。若用

传统 K-means 算法，并指定聚类个数为 3，见图 14。 

由于只能识别处理凸球数据分布，K-means 算

法将数据集强行分割为 3 个凸球分布的簇，聚类结

果与真实簇分布明显不符。因此，本文提出的方法

基于距离为相似度度量，不仅可以准确聚类，且可

以处理在空间中非凸球形分布的数据集。 

 

图 12  基于图数据的聚类结果 
Fig. 12  Clustering result of graph-based data method 
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图 13  Calinski Harabasz 索引确定最优聚类个数 
Fig. 13  Optimal cluster number based on Calinski Harabasz 

index 

 

图 14  设置聚类个数为 3 的 K-means 聚类结果 
Fig. 14  Clustering result of K-means with a cluster number 

of 3 

4  结论 

本研究提出了一种基于图数据模型的聚类方

法，通过将特征空间数据建模成图数据，对特征空

间数据进行聚类分析。通过实验仿真，可以证明，

本研究提出的方法在聚类准确性上明显优于传统

K-means 算法和最大最小距离算法，与改进的

K-means 算法的正确率持平。同时，由于将特征空

间数据映射到图数据空间，对于高维数据，实现了

聚类结果在二维平面的图形可视化，通过可视化，

不仅可以得到聚类结果，而且可以直观的展示各簇

之间的远近关系及各类之间的交叉关系。最后，本

研究利用图数据的连接关系，提出了各节点对于聚

类结果的 “可信度 ”度量，并提出了一种利用

PageRank 算法进行可信度检测的方法。可以看出，

被错误聚类的数据对象都具有较低的可信度，且在

邻近边界处数据对象的可信度明显小于远离邻近

边界的数据对象。可信度的提出和运用对于成产生

活有着重要的意义。 
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