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摘  要 

针对当前大规模高维数据难处理以及传统的二支聚类造成误分类等问题。本文首先根据主成分分析方法

对数据进行降维处理，并将粗糙集理论与聚类相结合，提出了基于粗糙集的主成分聚类方法。最后，对

陕西省内11个城市的25个经济指标进行实验分析，根据经济指标的聚类结果将城市进行三划分，提高了

聚类的准确率。 
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Abstract 
In view of the difficulties in processing large-scale high-dimensional data and the misclassification 
caused by traditional two-way clustering, firstly, this paper reduces the dimension of the data ac-
cording to the principal component analysis method, and combines the rough set theory with 
clustering, and the principal component clustering method based on rough set are proposed. Fi-
nally, 25 economic indicators of 11 cities in Shaanxi Province are experimentally analyzed. Ac-
cording to the clustering results of economic indicators, the cities are divided into three groups, 
which improves the accuracy of clustering. 
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1. 引言 

聚类是将样本按其自身的属性聚成若干类，以保证类内样本相似度尽可能高，而类间样本相似度尽

可能低。经典的聚类方法有 K-Means [1]和 K-Medoids [2]。Qian 等[3]从聚类标准、聚类表示及算法框架

角度分析了多个流行的聚类算法，该文在国内聚类算法领域具有一定的地位。Johannes 等[4]从数据挖掘

的角度分析了一些聚类方法。Hoppner 等[5]提出了模糊聚类的方法，基于模糊集中隶属度以及数据区间

隶属度来划分不同类，姚一豫等[6]用区间集表示聚类结果中的一个类，通过离散化数据集刻画类差异性

以及类间相似性。这些都是传统的二支聚类，样本要么属于这个类，要么不属于这个类，聚类具有清晰

的边界，这样会造成很大的误分类。 
针对上述问题，本文首先对高维数据通过主成分分析方法进行降维，有效地处理了目前大规模高维

数据集，并将粗糙集与聚类相结合，将聚类划分为三个不相交的区域，将不确定性的对象划分到边界域

中，提高聚类的准确率。最后，本文选取了陕西省内 11 个城市的 25 个经济指标进行研究。根据这些经

济指标将 11 个城市进行粗糙聚类。通过对经济指标的研究分析，得到陕西省各地区城市发展现状，为今

后各城市经济发展提供一些依据。 

2. 基本概念 

2.1. 主成分分析 

主成分分析[7] [8] [9] (Principal Component Analysis，简称 PCA)就是考虑各指标之间的相互关系，利

用降维的方法将多个指标转换为少数几个互不相关的指标，从而使进一步研究变得简单的一种统计方法。

主成分分析是 1933 年首先提出的一种“降维”的思想，在损失很少信息的前提下把多个指标转化为几个

综合指标，称为主成分。主成分分析主要是使用降维的方法，使用较少的变量来代替原有的较多的变量。

在变量转换过程中，采用了映射的原理。即较少的变量是原有较多属性变量的线性表示。具体内容如下： 
假设原来的变量指标为 1 2, , , px x x� ，它们的综合指标，即新变量指标为 1 2, , , ( )mz z z m p≤� ，则 

1 11 1 12 2 1

2 21 1 22 2 2

1 1 2 2

p p

p p

m m m mp p

z l x l x l x
z l x l x l x

z l x l x l x

= + + +
 = + + +


 = + + +

�
�

�
�

                               (1) 

其中， 1 2, , , mz z z� 即为数据集的主成分，是原来变量指标的线性表示。 1 2, , ,i i ipl l l� 是系数矩阵。主成分和

原始变量之间的关系是通过系数矩阵来体现的。主成分满足互不相关的要求，这在线性数学中满足逆矩

阵相乘的条件。否则，则求不出系数矩阵。 1z 是 1 2, , , px x x� 的线性组合中的方差最大指标； 2z 是与 1z 不

相关的 1 2, , , px x x� 的线性组合中的方差最大指标。依此类推， mz 是 1 2 1, , , mz z z −� 都不相关的 1 2, , , px x x� 的
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所有线性组合中的方差最大指标。这就使得主成分指标比原始指标具有某些更优越的性能。主成分分析

不能看作是研究的结果，而应该在主成分分析的基础上继续采用其他方法解决问题。 

2.2. 粗糙集 

粗糙集(Rough Set) [10] [11]是波兰数学家 Pawlak 在 1982 年首先提出的一种处理不确定、不精确性知

识的数学方法。粗糙集作为一种较新的软计算方法，近年来越来越受到重视，其有效性已在许多科学与

工程领域的成功应用中得到证实，是当前国际上人工智能理论及其应用领域中的研究热点之一。在粗糙

集中，近似集理论是非常重要的一部分，通过近似集理论确定目标集的上、下近似，计算目标集的边界

域及负域，并刻画出那些不确定的知识的粗糙程度。 
定义 1 [12] [13]设信息系统是一个四元组 ( ), , ,S U At V f= 。U 是非空有限的对象集合，At 是属性集 

合， a
a At

V V
∈

= ∪ 是属性值的集合， aV 属性 a 的值域，f 是信息函数，且对任意 x U∈ ，a At∈ ， ( ), af x a V∈ 。 

定义2 [12] [13]给定信息系统 ( ), , ,S U At V f= 。对于每一个属性子集 A At⊆ ，等价关系 AR 定义如下： 

( ) ( ) ( ){ }, , , ,AR x y U U a A f x a f y a= ∈ × ∀ ∈ = .                        (2) 

[ ]{ }
AA RU R x x U= ∈ 是论域 U 上的划分，[ ]

ARx 表示论域 U 中对象 x 关于等价关系 AR 的等价类，为 U 中

基于属性子集 A 的确定性知识。为方便表现，信息系统 ( ), , ,S U At V f= 简记为 ( ),S U At= ， AU R 简记为

U A， [ ]
ARx 简记为 [ ]Ax 。 

例 1 表 1 给出信息系统 ( ), , ,S U At V f= ，其中 { }1 2 3 4 5 6, , , , ,U x x x x x x= ， { }1 2 3 4, , ,At a a a a= 。 
 

Table 1. Information system 
表 1. 信息系统 

U a1 a2 a3 a4 

x1 0.6 0.7 0 1 

x2 0.9 0.5 0.1 0.9 

x3 0.2 0.7 0.5 1 

x4 0.9 0.5 0.1 0.9 

x5 0.3 0.5 0.1 0.9 

x6 0.6 0.7 0 1 

 
在表 1 中，属性集 At 产生的等价类为： 

[ ] { } [ ] { } [ ] { } [ ] { }1 1 6 2 2 4 3 3 5 5, , , , , ,At At At At
x x x x x x x x x x= = = =  

属性子集 { }1 2 3 4, ,A a a a= 产生的等价类为： 
[ ] { } [ ] { } [ ] { }

1 1 11 1 6 2 2 4 5 3 3, , , , , ,A A A
x x x x x x x x x= = =  

属性子集 { }2 2 4,A a a= 产生的等价类为： 
[ ] { } [ ] { }

2 21 1 3 6 2 2 4 5, , , , , .A Ax x x x x x x x= =  

定义 3 [12] [13]给定信息系统 ( ), , ,S U At V f= 。对任意 X U⊆ ， A At⊆ ，目标集 X 关于属性子集 A
的上近似 ( )AR X 和下近似 ( )AR X 分别定义为： 

( ) [ ]{ }
( ) [ ]{ }

, ,

, .

A A

A A

R X x x U x X

R X x x U x X

φ= ∈ ≠

= ∈ ⊆

∩
                             (3) 

https://doi.org/10.12677/csa.2022.125137


花遇春 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.125137 1381 计算机科学与应用 
 

一般地，基于属性子集 A 和目标集 X，可得目标集 X 与下近似的关系： ( )AR X X⊆ ，即下近似 ( )AR X
中的元素完全属于目标集 X。同样可得目标集 X 与上近似的关系： ( )AX R X⊆ ，即目标集 X 中的元素一

定属于上近似 ( )AR X 。 
对于目标集 X U⊆ ，若 ( ) ( )A AR X R X= ，则目标集 X 称为可定义集；若 ( ) ( )A AR X R X≠ ，则目标集

X 称为粗糙集。如果给定属性子集 A 和目标集 X，论域 U 被划分为如下三个不相交的区域[14]： 
1) ( ) ( )A APOS X R X= ，称为目标集 X 关于属性子集 A 的正域； 
2) ( ) ( ) ( )A A ABND X R X R X= − ，称为目标集 X 关于属性子集 A 的边界域； 
3) ( ) ( )A ANEG X U R X= − ，称为目标集 X 关于属性子集 A 的负域。 
因此，基于属性子集 A 和目标集 X，论域 U 被划分为三个不相交的区域，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Three disjoint regions based on Pawlak rough set 
图 1. 基于 Pawlak 粗糙集的三个不相交区域 

2.3. 聚类分析 

K-Means 算法最早由 Steinhaus，Lloyd 和 MacQueen 于 20 世纪五六十年代在不同的科学领域独立发

现的[1]，是典型的基于距离的聚类算法之一。它采用距离作为相似性的评价指标，即认为两个样本的距

离越近，其相似度就越大[15]。具体算法见表 2： 
 

Table 2. K-Means clustering 
表 2. K-Means 聚类 

算法 1. K-Means 聚类 

输入：数据集 C，聚类数 K 

输出： { }1, ,K KC Cπ = �  

步骤 1：在 C 中随机选取 K 个样本，记作{ }1, , Kµ µ� ，作为聚类中心； 

步骤 2：计算剩余的每个样本 jx 与每个聚类中心 ( )1i i Kµ ≤ ≤ 的距离 jid ：
2ji j id x µ= − ，并将其样本归到距离

jx 最近的中心 iµ 所在的类 { }| ,i j ji jlC x d d l i= ≤ ≠ ； 

步骤 3：重新计算已经得到的各个类的聚类中心 iµ′：
1

ii x C
i

x
C

µ
∈

′ = ∑ ，令 i iµ µ′= ； 

步骤 4：迭代步骤 2 和步骤 3，直到新的聚类中心不再发生变化或迭代次数达到最大为止。 
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计算所有距离的算法复杂度为 ( )O k n∗ ，因此算法 1 的复杂度为 ( )O n 。 

3. 基于粗糙集的主成分聚类及实证分析 

3.1. 基于粗糙集的主成分聚类 

本节将粗糙集中的下、上近似与 K-Means 聚类相结合，将聚类中心改为： 

( ) 1 1

i i
lower upper

X C X Clower upper

RC i e X e X
N N∈ ∈

= × × + × ×∑ ∑                      (4) 

其中，e 表示权重，upper 表示粗糙集的上近似集，lower 表示粗糙集的下近似集。 lowerN 和 upperN 分别表

示第 i 个类的下近似集和上近似集的样本个数。本文运用一种基于主成分分析的粗糙集聚类算法。即对

数据先进行主成分分析，然后进行粗糙集聚类，得到聚类中心，每个类都包含有上近似集和下近似集，

下近似集中的对象表示确定属于该类的对象，上近似集的对象表示可能属于该类的对象。基于粗糙集的

主成分聚类分析算法如表 3： 
 
Table 3. Principal component clustering algorithm based on rough set  
表 3. 基于粗糙集的主成分聚类算法 

算法 2. 基于粗糙集的主成分聚类算法 

输入：数据集 C，聚类数 K，阈值α  

输出：样本集合的聚类C∗  

步骤 1：在 C 中随机选取 K 个样本，记作{ }1, , Kµ µ� ，作为聚类中心； 

步骤 2：计算剩余的每个样本 jx 与每个聚类中心 ( )1i i Kµ ≤ ≤ 的距离 jid ：
2ji j id x µ= − ，若 jid α≥ ，将样本划

分到类簇 iC 的上近似中，若 jid α< ，将样本划分到类簇 iC 的下近似中； 

步骤 3：重新计算已经得到的各个类的聚类中心 iµ′：
1

ii x C
i

x
C

µ
∈

′ = ∑ ，令 i iµ µ′= ，得到聚类结果 ( )tC ，聚类中

心为{ }1, , Kµ µ� ； 

步骤 4：迭代步骤 2 和步骤 3，直到新的聚类中心不再发生变化或迭代次数达到最大为止，输出 ( )tC C∗ = 。 

 
计算所有距离的算法复杂度为 ( )O k n∗ ，因此算法 2 的复杂度为 ( )O n 。 

3.2. 实验结果及分析 

3.2.1. 数据集 
本文研究的数据是陕西 11 个城市的 25 个经济指标数据。数据来源于由国家统计局主编的《陕西统

计年鉴》第二部分。陕西省的 11 个城市分别为：西安市、铜川市、宝鸡市、咸阳市、渭南市、杨凌示范

区、汉中市、安康市、商洛市、延安市、榆林市。25 个经济指标为：年底常住人、城镇非私营单位就业

人员年末人数、生产总值、房地开发投资、地方一般性支出、一般预算支出、城镇非私营单位就业人员

工资总额、城镇非私营单位就业人员平均工资、城镇居民均可支配收入、农村居民人均可支配收入、农

林牧渔业总产值、粮食产量、棉花产量、油料产量、规模以上工业总产值、邮电业务总量、固定电话、

移动电话、社会消费品零售总额、进出口总值、出口总值、实际利用外直接投资额、卫生机构数、卫生

机构床位数、卫生技术人员。如表 4 所示。 
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Table 4. The basic descriptions of data sets 
表 4. 数据基本描述 

指标 关中 西安 

年底常住人口(万人) 2459.12 1,020.35 

城镇非私营单位就业人员年末人数(万人) 327.98 187.46 

生产总值(亿元) 16,090.29 9321.19 

房地产开发投资(亿元) 3282.09 2464.78 

地方一般预算收入(亿元) 997.55 702.56 

一般预算支出(亿元) 2622.85 1247.02 

城镇非私营单位就业人员工资总额(亿元) 2592.43 1718.33 

城镇非私营单位就业人员平均工资(元)  92,584 

城镇居民人均可支配收入(元)  41,850 

农村居民人均可支配收入(元)  14,588 

农林牧渔业总产值(亿元) 1989.14 499.32 

粮食产量(万吨) 689.58 139.90 

棉花产量(吨) 6520 122 

油料产量(万吨) 12.03 0.67 

3.2.2. 实验结果 
1) 传统聚类分析 
a) 使用 SPSS 进行的数据分析，得出初始聚类中心见表 5。 
 

Table 5. Initial cluster center table 
表 5. 初始聚类中心表 

初始聚类中心 

 中心 

 1 2 3 

年底常住人口 1020.350 237.910 527.810 

城镇非私营单位就业人员年末人数 187.460 19.330 41.690 

生产总值 9321.190 837.210 1828.470 

房地开发投资 2464.780 27.280 284.880 

地方一般性支出 702.560 20.960 86.010 

一般预算支出 1247.020 298.570 467.310 

城镇非私营单位就业人员工资总额 1718.330 107.820 251.280 
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Continued 

城镇非私营单位就业人员平均工资 92,584.00 56,628.00 61,623.00 

城镇居民均可支配收入 41,850.00 25,503.00 33,674.00 

农村居民人均可支配收入 14,588.00 10,025.00 12,775.00 

粮食产量 139.90 49.15 226.86 

农林牧渔业总产值 499.32 193.07 577.69 

农林牧渔业总产值 499.32 193.07 577.69 

棉花产量 122 765 6357 

油料产量 0.67 2.13 6.34 

规模以上工业总产值 6252.54 1325.25 2004.48 

邮电业务总量 1432.95 129.40 341.81 

固定电话 276.41 18.80 65.50 

移动电话 1731.94 180.59 501.48 

社会消费品零售总额 5140.93 214.62 718.81 

进出口总值 3243.06 17.90 14.08 

出口总值 1730.21 17.64 11.69 

实际利用直接投资额 665,666 5061 5048 

卫生机构床位数 72,549 14,986 33,279 

卫生机构数 7011 2782 4251 

卫生技术人员 136,333 21,156 52,033 

 
b) 表 6 为迭代历史，该表给出了迭代过程中类中心的变动量，可以看出本次聚类过程进行了 2 次就

收敛了。 
 

Table 6. Iteration history 
表 6. 迭代历史记录 

迭代历史记录 

迭代 
聚类中心中的变动 

1 2 3 

1 0.000 10,302.436 11,679.885 

2 0.000 0.000 0.000 

 
c) 表 7 为聚类成员，该表给出了样本观测量所属类别以及与所属类中心的距离。从表 7 中可以看出，

将 11 个城市分成了 3 类，{西安}为第一类，{铜川市、杨凌示范区、安康市、商洛市、延安市}为第二类，

{宝鸡市、咸阳市、渭南市、榆林市、汉中市}为第三类。 
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Table 7. Cluster member 
表 7. 聚类成员 

个案号 聚类 距离 

1 1 0.000 

2 2 7573.2 

3 3 6012.333 

4 3 8612.773 

5 3 11,679.885 

6 2 19,711.903 

7 3 11,143.668 

8 2 3643.108 

9 2 10,302.436 

10 2 9208.111 

11 3 15,386.653 

 
由于以上部分的分析都是在表中展示了聚类中心之间的距离以及各类城市的聚类类别，数据可视性

较差。图 2 是本文根据 K-Means 聚类方法在 R 语言上绘制聚类成像图，使得各聚类成员所属类别以及各

类别之间的距离更为清楚和可视化。 
 

 
Figure 2. Clustering member based on K-means 
图 2. 基于 K-means 聚类成员图 

 
2) 主成分聚类分析 
由经典聚类分析的聚类结果得到：25 个属性代表 11 个城市的经济指标，数据信息冗余量较大，而

且很多信息在计算过程中对计算结果带来了干扰。所以需要先进行主成分分析以达到降维的目的。 
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这一部分利用主成分分析的结果作为聚类分析的数据源，对数据进行基于粗糙集的聚类分析。将这

11 个城市(示范区)进行基于粗糙集的聚类分析，得到最终的聚类中心和聚类的上近似集和下近似集中心。

如表 8 所示： 
 

Table 8. Final clustering center 
表 8. 最终聚类中心 

主成分 
聚类 

1 2 3 

第一类 
下近似集 2.83850 −0.32549 −0.18670 

上近似集 2.83850 0.26113 0.06385 

第二类 
下近似集 −0.83391 −0.16343 0.65931 

上近似集 −0.83391 1.13054 1.65006 

第三类 
下近似集 −0.36979 −0.01308 0.15379 

上近似集 −0.36979 0.23015 1.54236 

第四类 
下近似集 −0.35833 0.45166 −0.93442 

上近似集 −0.35833 2.32935 −1.72544 

 
根据聚类的上近似集中心和下近似集中心，可以的得到基于主成分降维后的粗糙集聚类结果如表 9 所示： 
 

Table 9. Number of objects in the cluster 
表 9. 聚类中的对象个数 

类数 对象个数 

第一类 
下近似集 1 

上近似集 1 

第二类 
下近似集 4 

上近似集 7 

第三类 
下近似集 6 

上近似集 8 

 
根据聚类的上、下近似集的聚类结果可得基于粗糙近似集的主成分聚类结果，如表 10 所示： 
 

Table 10. Principal component clustering results based on rough approximation set  
表 10. 基于粗糙近似集的主成分聚类结果 

类数 聚类结果 

第一类 
下近似集 西安 

上近似集 西安 

第二类 
下近似集 铜川市、汉中市、安康市、商洛市 

上近似集 铜川市、汉中市、安康市、商洛市、宝鸡市、咸阳市、延安市 

第三类 
下近似集 宝鸡市、咸阳市、渭南市、杨凌示范区、延安市、榆林市 

上近似集 宝鸡市、咸阳市、渭南市、杨凌示范区、延安市、榆林市、铜川市、汉中市 
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图 3 根据基于粗糙近似集的主成分聚类方法在 R 语言上绘制聚类成像图，使得各聚类成员所属类别

以及各类别之间的距离更为清楚和可视化。 
 

 
Figure 3. Principal component clustering member based on rough ap-
proximation set 
图 3. 基于粗糙近似集的主成分聚类成员图 

4. 总结 

本文提出了基于粗糙集的主成分聚类方法。首先通过主成分分析将高维数据降维，解决了高维数据

难处理的问题。进一步将粗糙集与聚类相结合，将数据集划分为不相交的三部分，降低了误分类的概率。

最后对陕西 11 个城市的 25 个经济指标数据进行实验，将 11 个城市划分为三类，{西安}为第一类，{汉
中市、安康市、商洛市、延安市}为第二类，{宝鸡市、咸阳市、渭南市、榆林市}为第三类。但从聚类的

结果中可以看到存在一定的不合理性。例如，咸阳市毗邻西安市，实际的经济水平高于其他城市。在基

于粗糙集的主成分聚类结果中，将 11 个城市划分为三类，第一类仍然为西安，陕西省省会城市经济发展

水平远高于其他城市。第二类为中等发展城市，第三类为不发达城市。采用本文方法得到的聚类结果更

为合理，层次更为鲜明，同时也与实际情况较为契合。 
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