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基于 R 型聚类-因子分析的指标体系简化方法① 
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1(安徽工业大学 管理科学与工程学院, 马鞍山 243032) 
2(安徽工业大学 商学院, 马鞍山 243032) 

摘 要: 评价指标体系过于复杂, 容易产生冗余信息, 增加计算与分析的难度. 本文针对评价指标体系的简化方

法展开研究, 提出了基于 R 型聚类-因子分析的代表元提取方法. 该方法具有定量控制代表元的信息丢失率、代

表元实际含义易于解释等优点, 同时避免了因子分析难以处理独立指标的问题. 实验结果表明本文所提出的R型

聚类–因子分析指标体系简化方法可以在没有先验知识可用的情况下, 有效提高指标体系的简明性与有效性, 同
时保持指标信息的完备性.  
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Simplification Method of Index System Based on R Cluster Analysis and Factor Analysis 
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Abstract: An excessively complicated index system may increase the complexity of computation. This work proposes a 
simplification method of index system based on R cluster analysis and factor analysis to extract the representative 
elements. This method can control the information loss rate of the representation element and explain the actual meaning 
of the representation element easily. It also avoids the weakness of factor analysis which is difficult to handle the 
problem with independent factor. The experiment results show that this method can improve the simplicity and 
effectiveness of index system significantly, and maintain the completeness of the index information without a prior 
knowledge is available.   
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1  引言 
  评价指标体系, 是指由表征评价对象各方面特性

及其相互联系的多个指标所构成的、具有内在结构的

有机整体[1]. 评价指标体系要求具备完备性、简明性、

有效性[2]. 但是当我们在做探索性研究时, 由于不了

解研究对象的专业背景知识, 为求完备性, 所建立的

指标体系往往存在无关指标过多, 以及指标之间关联

性过高等问题, 导致指标体系缺乏简明性与有效性.  
  R 型聚类作为一种无监督的学习方法, 可以在没

有先验知识可用的情况下, 通过对若干个指标进行数

量化相似程度计算, 把相关指标聚集成类, 然后通过 
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提取每一个类中的代表元来反映类中原始指标的信息, 
进而基于代表元建立更加简洁有效的新指标体系.  
  近年来有许多学者利用 R 型聚类方法简化指标体

系, 但是提取代表元的具体做法各有不同. 王奎实通

过调查, 专家咨询确定了 17 个人才特征指标, 进一步

利用R型聚类, 将 17个特征指标聚为 10类, 并从每个

类中随机选取一个指标作为代表元, 形成新的人才评

价指标体系[3]. Tao 利用变异系数刻画指标分辨信息的

能力, 指出变异系数与信息分辨能力呈正相关. 对原

始指标进行 R 型聚类后, 保留每一个聚类中变异系数

大的指标, 作为对应聚类的代表元, 由代表元集合 
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构成新的指标体系[4]. 何国民利用复相关系数衡量代

表元与类内原始指标的相关程度. 选择每一个聚类中

复相关系数 大的指标作为代表元, 形成新的指标体

系[5]. 显然, 随机选择法受主观影响较大, 不能成为一

种通用的方法. 而变异系数 大法与复相关系数 大

法的共同点是在聚类中选择一个原始指标作为代表元. 
但是, 这种方法的鲁棒性较差, 它虽然可以在类内指

标相关性很大的情况下达到较好的效果, 但是如果类

内指标相关性不是很大, 就会造成信息的大量丢失.  
  针对传统方法信息丢失严重的问题, 本文提出一

种基于因子分析的 R 型聚类代表元提取方法. 因子分

析法可以使用少数因子代表原始指标的大部分信息, 
利用累积方差贡献率定量控制信息丢失, 这些因子具

有线性相关性不显著以及具备命名解释性的特点[6]. 
本文将在第二部分简要介绍 R 型聚类的算法流程与因

子分析的基本原理. 以此为基础, 在第三部分进一步

叙述 R 型聚类-因子分析法的具体内容. 本文的第四部

分, 在不同的指标体系下将 k-means 聚类算法应用于

等多个数据集进行实验比较, 并以聚类纯净度与平均

误差平方和作为聚类效果及指标体系简化方法有效性

的评价指标. 实验结果表明, 本文提出的 R 型聚类-因
子分析法较传统方法有更好的鲁棒性与有效性.  
 
2  相关概念 
2.1 R 型聚类 
  R 型聚类分析是对评价指标进行量化相关程度划

分的层次聚类方法. 其原理是将每个指标初始化为独

立的子类, 然后找到相关系数 小的 2 个指标聚成一

类, 再依次增加聚类对象, 直到将所有的指标归到一

类为止, 通过选择合适的置信水平, 将指标划分成确

定数目的聚类[7].  
假设原始指标集 1 2{ , ,... }nS s s s= , 一共有n个指

标. 样本集合为 1 2{ , ,..., }mX x x x= , 一共有个 m样

本, 每个样本n维. 不妨设 

 
 

 
R 型聚类的主要步骤包括: 
step 1. 将每个指标初始化为独立的子类, 记为

( 1, 2,..., )iC i m = . 聚类之间的相关程度由类平均相

关系数定量描述, 即对于两个类 aC , bC 的类平均相

关系数 ( , )a bR C C 为 
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其中 ijp 为 Pearson 相关系数.  

             

 
 

 
 

将类平均相关系数矩阵 0M 初始化为:  
 

step 2. 找到 0M 中的数值 大的一项, 设其为

abR . 将 ,a bC C 合并为一类, 更新类平均相关系数矩

阵 
step 3. 重复执行步骤 2, 直到全部指标被聚集到

单一聚类中 
step 4. 选择合适的置信水平, 输出聚类结果 

 
R 型聚类分析能客观地反映指标之间的内在关系. 

进行 R 型聚类后, 指标体系的结构更加直观, 降低了

我们处理数据的难度.  
2.2 因子分析 

因子分析是一种从指标集合中提取共性因子的数

学模型[8]. 它的基本思想是通过研究指标集合的相关

系数矩阵, 将原指标的数据结构分解成公共因子和特

殊因子两部分, 利用少数几个公共因子去描述所有指

标的信息, 从而实现数据降维. 其数学模型为:  
(3) 

称 ( 1, 2,..., )jF j t= 为 ( 1, 2,..., )is i n= 的公共因

子, iε 为 is 的特殊因子. ( )ij n tA a ×= 为因子载荷矩

阵, ija 反映了第 i 个指标 is 在第 j 个公共因子 jF 上

的相对重要性.  
设有 m 个样本 , 每个样本共有 n 个维度, 构成

m n× 阶的样本数据矩阵 
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正交化特征向量分别为 1 2 ... 0nλ λ λ≥ ≥ ≥ ≥ 及

1 2, , ..., ne e e , X 的第 i 个列向量为 is , 对数据矩阵

X 的n个列向量 1 2, ,..., ns s s  作线性组合为[9]:  
(4) 

其中 1 2[ ... ]T
i i i nie e e e=    由下列原则确定 

1) , ( , , 1, 2,..., )i jF F i j i j n≠ = 不 相 关 , 即

( , ) 0,i jCov Y Y i j=  ≠ . 
2) 线性组合 F 的方差尽量大. 

每一个公因子所提取的信息量可以用方差定量描

述 , 且 ( ) , 1, 2...,T
i i i iVar F e e i mλ= ∑ =     = , 称

1

/
m

k i
i

λ λ
=
∑ 为 第 k 个 公 因 子 kF 的 方 差 贡 献 率 , 

1 1
/

t m

i i
i i

λ λ
= =
∑ ∑ 为前 t 个公因子 1,..., tF F 的累积方差贡

献率, 累积方差贡献率越大表明相应的若干个公因子

所反映的综合信息量越大[9].  
因子分析法可以使用少数几个公共因子集中原始

指标的大部分信息, 从而实现数据降维. 它通过计算

累积方差贡献率, 对公因子的信息贡献率做出定量的

描述. 因子载荷反映了原始指标体系与公共因子的相

关性, 有助于理解公共因子的实际含义. 但是使用因

子分析法的前提条件是原始指标之间存在较强的相关

性, 存在相互独立指标的指标体系容易导致因子分析

失效.   
 

3  R型聚类–因子分析法 
  本文所提出的 R 型聚类–因子分析法是在 R 型聚

类的基础上使用因子分析法提取聚类代表元, 进而由

代表元构成新指标体系. 利用相关系数对指标进行 R
聚类后, 每一个聚类中的指标之间呈现较高的相关性, 
在这个基础上使用因子分析法可以达到更好的效果. 
因此, 该方法可以在无监督的情况下利用 R 型聚类初

步简化指标体系结构并发挥因子分析法信息丢失可控, 
公共因子命名清晰度高的优势, 同时避免独立指标导

致因子分析法失效的问题.  
  R 型聚类–因子分析法的具体步骤如下:  
  Step1. 对指标数据进行标准化处理, 并剔除变异

系数小的指标 
  Step2. 对指标进行 R 型聚类, 输出指标聚类集合 
  Step3. 对每个聚类中的指标进行因子分析, 通过

将公共因子的累积信息贡献率与预先设定的截断系数

比较, 获得指标聚类的代表元 
Step4. 由代表元集合构成新指标体系 

  下面几个小节将具体介绍以上各个步骤.  
3.1 数据预处理 
3.1.1 指标数据标准化     
  为了消除指标的量纲与自身水平对定量分析结果

的影响, 通过式(4)、式(5)、式(6)对原始数据进行标准

化处理: 

            ' ij j
ij

j

x x
x

s
−

=                (5)            

其中, jx 是 jx 的均值,  

'

1

1 n

j ij
i

x x
n =

= ∑                     

js  是 jx 的标准差,  

   ( )2'

1

1 n

j ij j
i

s x x
n =

= −∑                         

3.1.2  剔除变异系数小的指标     
变异系数是客观反映数据离散程度的指标, 可以

用来刻画指标的信息分辨能力, 一般认为指标的变异

系数越大, 信息分辨能力就越强, 反之, 则越弱[10]. 变
异系数较小的指标对聚类结果的影响程度也较小, 通
过剔除这些指标可以初步实现指标体系简化. 第 j 个
指标的变异系数为:  

                 
j

j
j

s
v

x
=                  (6)     

3.2 R 型聚类过程     
本文采用平均相关系数法对经过预处理的指标集

1 2{ , ,... }nS s s s= 进行R型聚类, 聚类结束后通过选择

合适的置信水平确定聚类数目 l , 输出聚类结果
' ' ' '

1 2{ , ,..., }lC C C C= .  
目前, 对于聚类数目 l 的确定还没有一种普遍适

用的方法. 为避免聚类数目的确定受主观随意性影响, 
赵宇哲等人提出对聚类后的指标进行非参数 K-W 检

验来判断聚类数目 l的合理性[11]. 非参数 K-W 检验的

原假设是不同的指标无显著差异. 若所有指标的显著

性水平 Sig > 0.05, 则接受原始假设, 即同类指标之间

无显著差异, 聚类数目合理; 反之, 则应重新确定聚

类数目.  
 

1 1 2 2 ... , 1, 2,...,i i i ni nF e s e s e s i n= + + +     =  
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3.3 利用因子分析提取代表元 
对 R 型聚类后的每一个聚类使用因子分析获得一

系列公共因子, 通过将累积信息贡献率与截断系数比

较, 选择累积信息贡献率 大的一个或多个公共因子

作为每一个聚类的代表元, 并由代表元构成新指标体

系.   
3.3.1 求类内原始指标的代表元     

设类
'
gC 中有d 个指标, ∑ 是其协方差矩阵, ∑

的 特 征 值 及 相 应 的 正 交 化 特 征 向 量 分 别 为

1 2 ... 0dλ λ λ≥ ≥ ≥ ≥ 及 1 2, , ..., de e e 则类
'
gC 的第 i个

公共因子为 

   

'
1 1 2 2

'

... ,

, 1, 2,...,

T
i i g i i di d

i g

F e C e s e s e s

s C i d

= = + + +     

∈ =                   
   (7)                         

3.3.2 选取前 t 个公共因子作为代表元    
     t 为使式(8)成立的 小正整数 

1 1
/

t d

i i
i i

λ λ α
= =

≥∑ ∑             (8)  

式中α ( 0 1α< < )为预先设定的截断系数. 只有当

公共因子的累积信息贡献率达到α 时, 这些公共因子

才能够成为代表元. α 的设定保证了信息丢失被控制

在了一个可以接受的范围内. 由于指标经 R 型聚类后, 
类内指标具有较强的相关性, 所以一般 t 的取值为 1.  

确定了公因子数目之后, 我们可以得到类内各个

指标的因子模型:  

    1 1 2 2 ...
1,2,...,

i i i it t is a F a F a F
i d

ε= + + + + , 
=                         

       (9) 

因子模型的因子载荷有助于我们解释公因子的实

际意义, 有利于研究的深入进行.  
使用该方法可以提取出 l 个聚类的 w个代表元

1 2{ , ,..., }wF F F F= , 其中w l≥ , 可将其定义为新指

标集合.  
 

4  算法复杂度分析与算法表现 
设聚类 gC 中含有 d 个指标, 并且数据集含有 N

个样本.  
复相关系数 大法主要涉及的操作包括计算聚类

gC 中的指标对于聚类中其他指标的复相关系数, 以
及对聚类内所有指标的复相关系数进行排序. 该算法

需要构造 1 2 1, ,.., dX X X − 的线性组合, 并通过计算该

线性组合与 y 之间的简单相关系数作为变量 y 与

1 2 1, ,.., dX X X − 之间的复相关系数. 矩阵求逆是构造

线性组合的主要步骤, 其复杂度为 3( )O Nd . 由于需

要计算聚类中每一个指标的复相关系数, 并且计算简

单相关系数与对指标排序的复杂度均低于矩阵求逆, 
所以复相关系数 大法的算法复杂度为 4( )O Nd  

变异系数 大法需要计算聚类 gC 中所有指标的

变异系数并进行排序. 计算所有指标变异系数的复杂

度为 ( )O Nd . 假设使用冒泡排序算法对指标的变异

系数进行降序排序, 其算法复杂度为
2( )O d . 由于一

般情况下 N d• , 所以变异系数 大法的算法复杂度

可以认为是 ( )O Nd .  
因子分析法的主要操作是对协方差矩阵的求解, 

所以其算法复杂度为 2( )O Nd .  

根据以上分析, 可得到各算法的复杂度如表 1 所列. 
由表 1 可以发现因子分析法的算法复杂度介于复相关

系数 大法与变异系数 大法之间. 
表 1  算法复杂度情况表 
算法 复杂度 

复相关系数 大法 
4( )O Nd  

变异系数 大法 ( )O Nd  

因子分析法 
2( )O Nd  

   为了进一步分析所提出算法的性能, 将因子分析

法与变异系数 大法, 复相关系数 大法分别进行实

验比较 . 实验中用到的数据集包括 : Iris 数据集 ,  

Wine数据集, Ionoshere数据集, segmentation 数

据集, Musk 数据集. 以上数据集的基本情况如表 2. 
             表 2  数据集基本情况表 

通过利用不同的简化方法得到原始指标体系的新

指标体系. 在各指标体系上将 k means− 聚类算法应

用于不同数据集. 通过比较聚类效果的好坏评价新指

标体系的有效性. 聚类效果的评价标准可以分为外部

度量标准与内部度量标准[12].  
外部度量标准针对的是数据集聚类个数与样本正

确分类为已知的情况. 本文通过聚类纯净度( pur )进
行衡量. 对于聚类 kC , 其纯净度为根据已知的正确类

数据集 实例数 属性数 类别数 

Iris 150 4 3 

Wine 178 13 3 

Ionoshere 351 32 2 

Segmentation 2100 19 7 

Musk 6598 168 2 
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标识, 计算得到的正确分类样本数占整个聚类的比例, 
即         

( ) k
k

k

NTpur C
N

=              (10)  

其中 kN 为聚类 kC 的样本数, kNT 为聚类 kC 正确聚

类的样本数.  
整个聚类的纯净度 ( )pur C 是所有聚类纯净度的

均值, 纯净度越高则聚类效果越好.  
内部度量标准处理的数据集结构未知, 利用数据

的特征与量值评价聚类效果, 本文利用误差平方和

(V )进行度量. 误差平方和是反映聚类结果紧密度的

指标, 其值越小则聚类越紧密, 聚类效果越好. 由于

各指标体系的指标数目不同, 因此求误差平方和的平

均值, 其定义为:  
                                      (11) 

 
其中 ku 是聚类 kC 的聚类中心, ( , )kf i u 是样本 i 与其

所在聚类的聚类中心之间的距离函数,  d 为对应指

标体系的指标总数.  

将截断系数α 取作 0.75, 对每一个指标体系在数据集

上重复实验 500 次取评价指标的平均值, 实验结果如

表 3, 表 4 所示.   

表 3  聚类纯净度比较 
数据集 原始指标体系 变异系数 大法 复相关系数 大法 因子分析法 

Iris 0.8792 0.8187 0.6607 0.8016 

Wine 0.9415 0.9209 0.9267 0.9548 

Ionoshere 0.6096 0.5686 0.5629 0.5976 

Segmentation 0.5407 0.6303 0.6198 0.6489 

Musk 0.5378 0.5189 0.5455 0.5693 

表 4  平均误差平方和比较 
数据集 原始指标体系 变异系数 大法 复相关系数 大法 因子分析法 

Iris 1.7121 2.065 2.1781 2.084 

Wine 3.4850 3.5124 3.4418 3.493 

Ionoshere 16.013 18.446 18.971 16.996 

Segmentation 23.267 22.066 21.367 19.764 

Musk 217.759 219.546 215.545 212.375 

  本文方法相比于传统方法所得到的指标体系在不

同的数据集上均能达到较好的聚类效果, 如在 Musk
数据集上, 本文所采用方法的聚类纯度比变异系数

大法与复相关系数 大法分别高出 5.04%, 2.38%, 其
平均误差平方和比后两者分别减少了 7.171, 3.195. 尤
其在某些数据集上, 因子分析法的聚类效果甚至高于

利 用 原 始 指 标 体 系 得 到 的 聚 类 结 果 , 如

segmentation 数据集. 证明了本文方法相比于传统

方法具备更好的鲁棒性, 所得到的新指标体系具有更

好的代表性与有效性. 这是因为变异系数 大法与复

相关系数 大法的基本思想是通过选取指标聚类中某

个具有代表性的指标作为聚类中心, 这种方法只能够

提取出部分指标的信息, 容易造成信息的大量丢失. 
而利用因子分析法提取指标聚类的聚类中心既能够综

合利用各指标的信息, 又不过于依赖某个指标, 有效

地突出了数据的主要特征, 去除了次要特征的干扰, 
提高了指标体系的科学性与可靠性.  

 
5  结束语 
  本文针对利用 R 型聚类对指标体系简化的方法进

行了研究, 指出传统的 R 型聚类代表元提取方法存在

信息丢失严重的问题, 并提出基于因子分析的 R 型聚

类代表元提取方法. 本文方法不仅充分发挥了因子分

析法信息丢失程度可控, 公共因子实际含义易于解释

的优势, 而且避免了它难以处理独立指标的缺点. 
后通过实验结果比较发现改进的方法能够在提高指标

体系的简明性的同时, 减少信息丢失. 但是, 这种方

法相比于变异系数 大法加大了算法的复杂度, 对于

规模较大的数据集存在局限性. 因而如何减少该方法

的算法复杂度有待进一步研究.  
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