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摘要: 聚类分析是一种无监督的模式识别方法，在统计分析中的应用非常普遍。但是在实际使用分析过程中经常被滥用。聚类分析的应用首先要考虑应用研究的目的，根据目的设计聚类指标体系和聚类准则，当准则指标同时用于评价时，距离指标相当于评价的总指标，因此还应注意其与评价分析的关系。文章针对聚类分析的可解释性和可用性提出了多属性交叉聚类法，并在中国城市综合竞争力评价分析中与传统方法进行了对比，结果也显示出其优越性。
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Abstract: Clustering analysis is an unsupervised pattern recognition method, which is widely used in statistical analysis. But it is often abused in the use of the analysis process.The application of clustering analysis should be considered the purpose of the study. According to the purpose designing clustering index system and clustering criterion, when the criterion index is used to evaluate, the distance index is equivalent to the total index, so we should pay attention to the MOCT and the evaluation analysis.So we put forward a multiattribute overlapping clustering technique (MOCT) based on the application of the clustering analysis, and compared with the traditional methods in the evaluation and analysis of urban comprehensive competitiveness in China,the results show its superiority. 
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1 引言

聚类分析是一种在机器学习和数据挖掘等领域应用非常广泛的统计分析方法，与传统的分类法相比，聚类分析是研究如何在没有任何前提条件下把样本划分为若干类，它是一种探索性分析方法。但是由于事物的复杂性，在聚类过程中，事物的界线往往是不清晰的，传统聚类分析把对研究对象的分析变成了把统计指标数据按照既定的公式和方法进行聚类，这种聚类虽然在理论上成立，但在现实中，尤其是在经济学的应用中多无意义。

    对于聚类分析的实际应用缺陷和问题，在一般多元统计分析中多偏重于数学性质，如模糊聚类分析法，基于Gauss混合模型的非监督聚类法等。但是，在数据挖掘中对聚类方法提出了九项要求，其中“结果的可解释性和可用性”要求指出[1]：“聚类的最终结果是解决具体的问题，因此聚类分析要与特定的解释和应用联系在一起，是易于解释和应用的。所以研究一个应用的目标是如何影响聚类方法选择也是非常重要的”；在技术上提出五种算法[2]：划分聚类算法，层次聚类算法，基于密度的聚类算法，基于网络的聚类算法和基于模型的聚类算法。这五种方法各有优缺点，但没有哪一种方法可以全部满足聚类分析的九项要求，大多数算法只针对聚类中的一个或几个问题进行解决。这些聚类方法的一个共同特点是没有有效地解释聚类的目的和意义，把定性指标定量化更是用数量差异简单变为性质差异。在数量指标和质量指标混合构成指标集的情况下，质量指标强制数量化会模糊事物之间的界限，因为性质指标值不同在一定意义上是大距离的表现，往往相差一个级别。但是通常赋予相邻性质指标值的数字之间的距离不是很大。

在聚类分析研究中，人们也提出了对聚类质量或有效性的评价。一般认为，聚类评估主要包括以下几个方面[3]：（1）估计聚类趋势。对于给定的数据集，评估该数据集是否存在非随机结构。盲目地在数据集上使用聚类方法将返回一些簇，然而所挖掘的簇可能是误导。（2）确定数据集中的簇数。簇数可以看做数据集的重要的概括统计量，在使用聚类算法导出详细的簇数之前，估计簇数是必要的。（3）测定聚类质量。另外，聚类分析也有其应用的局限性，包括：（1）无法自动识别和告诉应该生成多少类；（2）无法清楚地判别并找到大致相等的类；（3）对于样本聚类，无法自动告诉变量之间的关系；（4）无法自主给出一个最佳聚类结果。

在系统综合评价等应用中，选择的指标集是定向的，每一个指标都是一个事物抽象化（总指标）的部分反映，这时如果用传统聚类分析的距离准则，其本质就是重新设计了一种评价综合指标。如果设每一个指标都是正向的，在最优对象存在的情况下，某对象指标与最优对象对应指标距离越大，说明该对象的评价越低。但是，这时的距离准则与原来的综合评价准则存在着竞争关系。所以在许多情况下聚类与评价是本质相同的分析，如果评价需要对指标加权，则聚类也需要对指标加权，而不单单是指标的无量纲标准化。

即便是对非评价应用的指标集，指标集中的元素也应是有目的的，不应把属性重叠或无关的指标都用来做聚类分析。例如在考察某一时期某个国家的国民素质时，对每个人都可获得其姓名、性别、年龄、民族、国籍、身高、体重、病史、宗教、学历、学位等基本情况，但对不同的研究目标，考察的指标是有针对性的。比如研究文化素质时，指标集中应排除身高、体重、病史等无关因素的影响。
本文将对聚类分析应用中存在的关键问题予以揭示，并设计了一种新的聚类方法，即多属性交叉聚类法。并在实证分析中与传统方法进行对比，结果表明这种方法更有意义。
2  传统聚类分析法

聚类分析输入的数据事先并不知道要分成几类，它是一种探索性的分析，在聚类过程中，通过分析样本数据，设计某种相似性准则，对数据进行合理的类别划分。不同聚类分析的算法中用来描述相似性所使用的函数不尽相同，有的使用欧式距离，有的使用马氏距离，也有的使用其他度量公式[4]。因此，不同的研究者对同一组数据进行聚类分析，所得到的聚类数未必一致，也常常会得到不同的结论。

传统聚类法假设某一研究对象的指标特征集合为
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表示对象集合具有n个特征属性。聚类分析的过程就是根据对象的指标特征来分析不同对象的相似程度，并利用聚类方法来获得分类结果。其中系统聚类法是一种最常用也比较成功的统计聚类方法，它通过对事物进行定量从而对大量的样本数据合理分类。由于同类事物具有很强的相似性，即在同类事物之间的“距离”最小，所以我们用距离来测度事物之间的相似性。其一般过程可以概述为：设总体为
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  （1）计算距离矩阵
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  （2）令
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的个体为一类，则形成n个类（这里假定n个个体没有重叠），它们构成零级类集，
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  （3）计算H的类间聚合指数矩阵，聚合指数最小者合为一类，得一个新类；

  （4）设目前的类集合为
[image: image7.wmf]}

,

,

,

{

2

1

t

m

t

t

h

h

h

H

t

¼

=

，计算
[image: image8.wmf]t

H

中类间聚合指数矩阵
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合并为一个新类，并与这个新类与
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中其他类组成新的类集合
[image: image14.wmf]1

+

t

H

；
  （5）如果
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的元素个数为1，即所有的个体都组成了一个类，则画出聚类谱系图；

  （6）根据聚类谱系图及研究目的作出分类决策。
从上述方法可以看出，对于具有多种属性的事物，分别从不同的角度或根据不同的分类准则进行聚类，就会产生不同的分类结果，而角度的选择和相似度的测定应是根据聚类的目的和应用的意义来决定的。即便聚类准则指标相同，但如果距离的边界或相似度的阀值不同，也会形成不同的聚类结果。不同的距离测度方法和相似系数的计算公式也是不同准则的体现，因而会产生不同的聚类结果。那么到底哪个结果才是正确的呢？显然，各种聚类分析方法本身的逻辑都不能解释这个问题，这个问题的答案应从数学方法之外的角度来回答。
3  多属性交叉聚类法

从人类活动的功能性目的出发，人们对事物的属性进行分类的目的可以分成两类。一是为了研究科学技术的需要。同类事物在某些方面具有相同的特性，因而可以使研究工作举一反三，以此推彼，提高效率。当然，认识差异性同样也是研究科学技术的一种需要，差异的发现同样也是类的发现，是人们对事物的认识和了解逐步深入的表现。科学研究的基本任务实际上也是为了发现差异和共同性，如发现新的物种是重大科技突破。二是为了管理工作的需要。对不同种类的事物应当分门别类，采取不同的管理方法会使得管理工作井井有条，也可以提高工作效率。同样，管理也会利用事物间的共同性，发现其内在的规律。

多属性交叉聚类法首先对对象进行单指标分类，然后进行交叉综合。在每一个单指标聚类都符合分类目的的情况下，综合分类的合理性就得到了保证。
3.1 单指标聚类
假定某研究对象的一个分类准则指标为X，其取值是有界非负实数，对于每一个聚类对象元素，X的取值记为x或xi。在不同的情景下，X的取值分布可能是无峰分布、单峰分布和多峰分布，见图1。
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无峰分布情况表明，对象元素集合中不存在由数据决定的客观聚集簇，也就是说，在准则指标上没有高密度聚集的核心点。但是，当指标取值区间较宽时，元素之间的远近关系是有意义的。对于每一个元素，可以规定一个邻域，把邻域内的元素作为“近邻”。这样近邻和邻域以外就分属不同的簇类。但如果从分类的实践目的考察，这种纯粹根据数据按数学规则做的分类可能就没什么意义。从这个角度看，对这种情况的对象集合，所谓最佳分类数在分类目的不明确的情况下也是一个无意义的提法。

对同底多峰分布，单从分布特征上看，每一个峰值邻域可以对应一个类，这背后隐含的原理是：事物类的形成以某个属性的差异为特征，对象元素在一定指标值附近高密度聚集，不同的聚集中心就形成不同的类。可以判断，这种类结构反映了事物某种内在的性质特征，对人类实践有某种意义。对于不同底多峰分布，也可以按照峰值中心进行聚类，但是，这样形成的类之间的界限具有更强的模糊性，即处于两类中间的边缘对象同时具有相邻两类的部分特性。

对于单峰分布，对象元素好像只应归为一类，但实际上，如无峰分布一样，元素之间的距离大小就是某些性质不同的原因。具体如何分类应考虑实际问题研究的需要，峰值邻域内的元素可以成为一类。

综上所述，虽然根据纯数据分布可以对事物进行分类，但是，这只是各种各样分类中的一种。即使使用同一准则指标，也可以做出不同的分类，关键是对分类目的的认知。聚类准则应根据分类目的进行设计。
3.2 多指标混合聚类法
设
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为某个多属性指标集合，若以其中某一指标
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得到的一个划分为
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，则根据不同指标和研究对象所获得的数据矩阵，由m项准则指标得到的交叉划分组合是：
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集合C中不同的元素分别对应不同的类别，每一个对象可以通过其单指标聚类组合确定属于
[image: image20.wmf]C

中的哪一个类别。经计算可知形成的总类数是
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。尽管当需要分类的指标数目较多时，分类数会非常大，分类结构也及其复杂，但在实际应用中应考虑指标的意义，所以指标数应有所选择，其数目都应控制在个位数以内，因此不会造成较大的计算困难。

多属性指标聚类在实际的应用中会出现聚类对象的数目少于交叉形成的类数，所以会存在空集类。此时可采取逐步聚类法，先从两个指标开始分类，然后依次增加指标，若出现空集类，就划去这个类，这样在后面的操作过程中就不会出现与之搭配的新类。

3.3 多重共线性问题
设
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为两个指标，且
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是个常数），即二者完全共线。如果指标
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把对象元素分为两类，则
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和
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的联合将把该对象元素分为四类，但由于两指标的完全共线性，所以其中的两类实际上是空集。因此最后的分类结果仍然是两类。
具体证明如下：(1)设指标
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的取值范围是(a, b)，形成的划分是（a, c)和[c, b)。(2)因为
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形成的划分为（αa, αc)和[αc, αb)。(3)因为
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既不会把(a, c)中的元素映射到[αc, αb)上，也不会把[c, b)中的元素映射到（αa, αc)上。所以在
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平面上，由
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的(a, c)和
[image: image36.wmf]i
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的[αa, αc)形成的交集与
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的[c, b)和
[image: image38.wmf]i
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的[αc, αb)形成的交集为空集，同时(a, c)和[αa, αc)与[c, b)和[αc, αb)本质上是同一个类别。所以这就证明了两指标的多重共线性问题在交叉聚类的过程中没有影响。多重共线性对两个以上指标的交叉聚类效果也没有影响。但是如前文所述，应排除属性重叠的指标对聚类结果的影响，即要全力降低指标间的多重共线性。
3.4 聚类分析在大数据中的应用

聚类分析当前比较广泛的应用领域之一是大数据分析，所以，当前大量聚类分析研究是计算机应用领域的课题，特别是作为博士学位论文[5][6]。聚类分析在大数据分析中的应用主要有这几个方面：（1）聚类分析可以在其它算法之前对数据进行预处理。首先用聚类算法生成一些类簇，然后用其它算法对类簇进行处理分析。（2）可以单独作为一种工具对数据分布进行分析，观察不同类别的特点，再对特定类的数据进行分析。（3）聚类分析的过程通常会使噪声数据的影响最小化，但是某些噪声数据的分析或存在是很有必要的，因此可以挖掘出噪声数据单独分析。

对于大数据，其聚类对象集合庞大，对象属性值分布分散，所以，在多准则指标情况下形成的类数会很大。对于交叉聚类法类数复杂繁多的问题需要科学看待。首先，这些分类是客观存在的。在每个单指标的划分类别都有其必要性的情况下，多指标交叉聚类法形成的类也是有意义的。其次，指标间的“距离”近或相似系数大并不一定代表其性质差别小，然而性质差别大的对象有时只需一个指标即可，关键在于这个性质与属性指标间的关系。最后，对给定的对象集合进行聚类分析，应根据分析对象的特点来建立最有价值的指标体系。
4 实证分析

下面引用已有文献中的数据作为举例来对比多属性交叉聚类法与传统聚类分析法在实证分析中的差别。

表1数据来自《中国城市竞争力报告（2014）》[7]。因为这里仅仅是为了说明两种聚类方法的不同，所以仅引用其中已处理过的中国50个城市的五项主要竞争力指标数据为研究样本。多属性交叉聚类法的步骤：

将属性指标按重要程度，由大到小依次进行排列。

	表1 中国50城市竞争力评价指标得分

	编号
	城市
	城市综合

竞争力
	商务环境

竞争力
	生活环境

竞争力
	企业本体

竞争力
	人才本体

竞争力

	01
	北京
	323.31
	1.536
	0.786
	0.461
	0.359

	02
	长春
	64.77
	0.621
	0.358
	0.072
	0.242

	03
	长沙
	59.97
	0.623
	0.416
	0.06
	0.267

	04
	常州
	84.72
	0.545
	0.491
	0.065
	0.288

	05
	成都
	76.66
	0.71
	0.443
	0.054
	0.246

	06
	大连
	114.55
	0.748
	0.501
	0.117
	0.237

	07
	东莞
	93.34
	0.695
	0.604
	0.226
	0.257

	08
	佛山
	100.44
	0.677
	0.571
	0.079
	0.279

	09
	福州
	39.58
	0.681
	0.463
	0.086
	0.214

	10
	广州
	174.03
	1.182
	0.665
	0.365
	0.331

	11
	哈尔滨
	48.5
	0.693
	0.502
	0.077
	0.27

	12
	杭州
	145.3
	0.809
	0.543
	0.101
	0.268

	13
	合肥
	43.81
	0.551
	0.405
	0.052
	0.242

	14
	呼和浩特
	37.56
	0.485
	0.378
	0.034
	0.23

	15
	惠州
	78.99
	0.516
	0.49
	0.137
	0.268

	16
	济南
	90.04
	0.666
	0.512
	0.054
	0.238

	17
	嘉兴
	45
	0.464
	0.344
	0.039
	0.256

	18
	金华
	32.99
	0.456
	0.365
	0.035
	0.263

	19
	南昌
	41.01
	0.577
	0.48
	0.047
	0.227

	20
	南京
	116.94
	0.836
	0.596
	0.353
	0.259

	21
	南宁
	26.1
	0.564
	0.441
	0.042
	0.248

	22
	南通
	50.65
	0.532
	0.415
	0.044
	0.279

	23
	宁波
	122.24
	0.604
	0.452
	0.061
	0.277

	24
	秦皇岛
	40.55
	0.548
	0.41
	0.032
	0.211

	25
	青岛
	111.87
	0.73
	0.524
	0.123
	0.27

	26
	泉州
	48.35
	0.535
	0.464
	0.035
	0.238

	27
	上海
	330.92
	1.577
	0.824
	0.481
	0.315

	28
	绍兴
	71.98
	0.474
	0.404
	0.045
	0.241

	29
	深圳
	217.65
	0.991
	0.729
	0.446
	0.349

	30
	沈阳
	57.95
	0.772
	0.441
	0.119
	0.247

	31
	石家庄
	31.44
	0.571
	0.418
	0.081
	0.213

	32
	苏州
	147.87
	0.654
	0.546
	0.369
	0.311

	33
	台州
	47.31
	0.475
	0.413
	0.035
	0.272

	34
	天津
	142.04
	0.907
	0.569
	0.238
	0.218

	35
	威海
	45
	0.497
	0.379
	0.08
	0.23

	36
	温州
	115.63
	0.558
	0.472
	0.044
	0.303

	37
	乌鲁木齐
	28.01
	0.547
	0.531
	0.04
	0.255

	38
	无锡
	101.89
	0.629
	0.513
	0.075
	0.278

	39
	芜湖
	52.5
	0.468
	0.317
	0.03
	0.236

	40
	武汉
	65.2
	0.857
	0.495
	0.068
	0.253

	41
	西安
	72.81
	0.701
	0.438
	0.088
	0.25

	42
	厦门
	102.92
	0.687
	0.518
	0.131
	0.306

	43
	徐州
	25.8
	0.487
	0.377
	0.03
	0.211

	44
	烟台
	56.42
	0.547
	0.378
	0.091
	0.242

	45
	镇江
	36.34
	0.461
	0.38
	0.029
	0.289

	46
	郑州
	40.43
	0.64
	0.437
	0.064
	0.236

	47
	中山
	91.2
	0.58
	0.494
	0.139
	0.261

	48
	重庆
	83.72
	0.79
	0.476
	0.083
	0.238

	49
	珠海
	87.13
	0.606
	0.518
	0.093
	0.25

	50
	淄博
	29.92
	0.458
	0.346
	0.064
	0.266


    (2)将每一指标中的数据按大小顺序排列，并形成若干区间。

    (3)对记录的数据按每一指标进行散点分布分析，即横轴为城市，纵轴为指标。根据数据分布情况，对每一指标的值域区间给出一个划分。根据直观观察，本例的划分见表2。

	表2 城市竞争力指标的划分

	类代号
	城市综合

竞争力
	商务环境

竞争力
	生活环境

竞争力
	企业本体

竞争力
	人才本体

竞争力 

	a
	[25,85)
	[0.4,0.6)
	[0.3,0.4)
	[0,0.1)
	[0.2,0.23)

	b
	[85,145)
	[0.6,0.9)
	[0.4,0.5)
	[0.1,0.2)
	[0.23,0.26)

	c
	[145,205)
	[0.9,1.2)
	[0.5,0.7)
	[0.2,0.3)
	[0.26,0.3)

	d
	[205,265)
	[1.2,1.4)
	[0.7,0.8)
	[0.3,0.4)
	[0.3,0.33)

	e
	[265,331]
	[1.4,1.6]
	[0.8,0.9]
	[0.4,0.5]
	[0.33,0.36]


单指标聚类同样也可以用距离法或分布密度法进行分析。先划分好每个指标后，将每一个聚类对象依次对应每一个指标进行归类，并将结果依次以类代号字符串来表示，如上海的归类结果是eeeee（见表3最后一列）。

(4)将研究对象的聚类结果按照归类字符串进行排序。在按照全部指标进行多属性交叉法聚类时，完全相同的字符串归为一类，不同字符串的类数就是分类总类数。

如果对于所研究的对象，不同的准则指标之间具有层级差异或重大的重要性，那么也可以生成类似传统聚类法的树状聚类结构。本例中，假定原指标顺序是按照其重要性进行排列的，则有表3中的聚类结构。但是如果所有指标都同等重要，那么最大的交叉聚类结构就是必要的。另一方面，以其中的任意一个指标或几个指标做交叉聚类可以得到满足不同要求的聚类结构。

	表3 多属性交叉聚类法聚类结果

	
	4类
	8类
	15类
	29类
	类代码

	徐州
	1
	1
	1


	1
	aaaaa

	呼和浩特
	
	
	
	
	aaaaa

	威海
	
	
	
	
	aaaaa

	芜湖
	
	
	
	2
	aaaab

	烟台
	
	
	
	
	aaaab

	嘉兴
	
	
	
	
	aaaab

	淄博
	
	
	
	3
	aaaac

	金华
	
	
	
	
	aaaac

	镇江
	
	
	
	
	aaaac

	秦皇岛
	
	
	2
	4
	aabaa

	南昌
	
	
	
	
	aabaa

	石家庄
	
	
	
	
	aabaa

	南宁
	
	
	
	5
	aabab

	合肥
	
	
	
	
	aabab

	绍兴
	
	
	
	
	aabab

	泉州
	
	
	
	
	aabab

	常州
	
	
	
	6
	aabac

	南通
	
	
	
	
	aabac

	台州
	
	
	
	
	aabac

	惠州
	
	
	3
	7
	aabbc

	乌鲁木齐
	
	
	4
	8
	aacab

	长春
	
	2
	5
	9
	abaab

	福州
	
	
	6
	10
	abbaa

	郑州
	
	
	
	11
	abbab

	武汉
	
	
	
	
	abbab

	西安
	
	
	
	
	abbab

	成都
	
	
	
	
	abbab

	重庆
	
	
	
	
	abbab

	长沙
	
	
	
	12
	abbac

	沈阳
	
	
	
	13
	abbbb

	珠海
	
	
	7
	14
	abcab

	哈尔滨
	
	
	
	15
	abcac

	温州
	2
	3
	8
	16
	babad

	中山
	
	
	
	17
	babbc

	宁波
	
	4
	9
	18
	bbbac

	济南
	
	
	
	19
	bbcab

	佛山
	
	
	
	20
	bbcac

	无锡
	
	
	
	
	bbcac

	大连
	
	
	
	21
	bbcbb

	青岛
	
	
	
	
	bbcbc

	厦门
	
	
	
	
	bbcbd

	东莞
	
	
	
	22
	bbccb

	南京
	
	
	
	23
	bbcdb

	天津
	
	5
	10
	24
	bccca

	杭州
	3
	6
	11
	25
	cbcbc

	苏州
	
	
	
	
	cbcdd

	广州
	
	7
	12
	26
	cccde

	深圳
	
	
	13
	27
	ccdee

	北京
	4
	8
	14
	28
	eedee

	上海
	
	
	15
	29
	eeeee
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图2 传统聚类法聚类谱系图

	表4 传统聚类分析法聚类结果

	
	10 类集
	9 类集
	8 类集
	7 类集
	6 类集
	5 类集
	4 类集
	3 类集

	1:北京
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1

	2:长春
	2
	2
	2
	2
	2
	2
	2
	2

	3:长沙
	2
	2
	2
	2
	2
	2
	2
	2

	4:常州
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	2

	5:成都
	4
	2
	2
	2
	2
	2
	2
	2

	6:大连
	5
	4
	4
	3
	3
	3
	3
	2

	7:东莞
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	2

	8:佛山
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	2

	9:福州
	6
	5
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	10:广州
	7
	6
	6
	5
	5
	4
	3
	2

	11:哈尔滨
	6
	5
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	12:杭州
	8
	7
	7
	6
	5
	4
	3
	2

	13:合肥
	6
	5
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	14:呼和浩特
	6
	5
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	15:惠州
	4
	2
	2
	2
	2
	2
	2
	2

	16:济南
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	2

	17:嘉兴
	6
	5
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	18:金华
	9
	8
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	19:南昌
	6
	5
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	20:南京
	5
	4
	4
	3
	3
	3
	3
	2

	21:南宁
	9
	8
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	22:南通
	6
	5
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	23:宁波
	5
	4
	4
	3
	3
	3
	3
	2

	24:秦皇岛
	6
	5
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	25:青岛
	5
	4
	4
	3
	3
	3
	3
	2

	26:泉州
	6
	5
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	27:上海
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1

	28:绍兴
	4
	2
	2
	2
	2
	2
	2
	2

	29:深圳
	10
	9
	8
	7
	6
	5
	4
	3

	30:沈阳
	2
	2
	2
	2
	2
	2
	2
	2

	31:石家庄
	9
	8
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	32:苏州
	8
	7
	7
	6
	5
	4
	3
	2

	33:台州
	6
	5
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	34:天津
	8
	7
	7
	6
	5
	4
	3
	2

	35:威海
	6
	5
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	36:温州
	5
	4
	4
	3
	3
	3
	3
	2

	37:乌鲁木齐
	9
	8
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	38:无锡
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	2

	39:芜湖
	6
	5
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	40:武汉
	2
	2
	2
	2
	2
	2
	2
	2

	41:西安
	4
	2
	2
	2
	2
	2
	2
	2

	42:厦门
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	2

	43:徐州
	9
	8
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	44:烟台
	2
	2
	2
	2
	2
	2
	2
	2

	45:镇江
	6
	5
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	46:郑州
	6
	5
	5
	4
	4
	2
	2
	2

	47:中山
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	2

	48:重庆
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	2

	49:珠海
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	3
	2

	50:淄博
	9
	8
	5
	4
	4
	2
	2
	2


   4.1 基本结论

   本文的聚类结果为：

（1）徐州，呼和浩特，威海，芜湖，烟台，嘉兴，淄博，金华，镇江，秦皇岛，南昌，石家庄，南宁，合肥，绍兴，泉州，常州，南通，台州，惠州，乌鲁木齐

    （2）长春，福州，郑州，武汉，西安，成都，重庆，长沙，沈阳，珠海，哈尔滨

（3）温州，中山

（4）宁波，济南，佛山，无锡，大连，青岛，厦门，东莞，南京

（5）天津

（6）杭州，苏州

（7）广州，深圳

（8）北京，上海

而传统聚类法的分类结果为：

北京，上海
长春，长沙，成都，惠州，绍兴，沈阳，武汉，西安，烟台
常州，东莞，佛山，济南，无锡，厦门，中山，重庆，珠海
大连，南京，宁波，青岛，温州
福州，哈尔滨，合肥，呼和浩特，嘉兴，金华，南昌，南宁，南通，秦皇岛，泉州，石家庄，台州，威海，乌鲁木齐，芜湖，徐州，镇江，郑州，淄博
广州

杭州，苏州，天津
（8）深圳

从上面的例子可以看出，多属性交叉聚类法的结果不仅分好了类，而且类的排列符合2014中国城市竞争力报告中竞争力排名从低到高的次序。反观传统聚类法的分析结果，则看不出什么次序，其理论意义远大于实际意义。传统聚类法之所以会出现这样的结果是因为它假定了各指标之间的完全互补性，而在现实中指标间的互补性一般较小。
5  结论
传统聚类法存在不少缺陷，根本原因在于简单用数学性质定义客观事物。实证分析应用中必须首先明确一次聚类的特定研究目的，根据研究目的选取准则指标。其次，统计聚类背后的隐含思想是用多指标的合成距离代表聚类对象的某种属性，具有抽象的综合概念意义。在评价问题中，这种抽象的概念就是评价总指标。如果不能清晰说明这种总指标的物理或价值含义，那么，聚类很可能没有任何意义。实际上，分类的意义在分类准则指标集合之外。如果分类不能给出分类准则指标之外的事物特性表现，那分类就失去意义。再次，用综合距离聚类仅仅是一种综合分类，实际上，根据每一个单指标都可以对对象分类，反映事物某个方面的属性特点。本文提出的多属性交叉聚类法克服了一般距离或相似系数聚类法受量纲和多重共线性影响的缺陷，可以用于各种类型指标（基数类指标、序数类指标、定性指标），而且分类的物理或经济意义清晰。

多属性交叉聚类法形成的类的值域边界是矩形的，然而现实中的聚类数据库中的聚类簇可以是任意形状的，因此本方法不能满足对聚类法九大要求中的能“发现任意形状的簇”的要求[8]。但是，任何聚类分析法都有局限性，不可能发现所有可能的簇，更何况簇的定义并不是唯一的和一致的。对于大数据分析，从探索的角度考虑，应采用多种方法进行分析，以发现不同的类。更重要的是要考虑分类应用的特定目的。
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图1 单指标分布类型
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