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ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类分析算法在

人工智能＋个性化学习系统中的应用

浦慧忠

（无锡城市职业技术学院， 江苏 无锡 ２１４１５３）

摘　 要： 从个性化学习系统中学生成绩分析的需求现状出发，针对人工智能中经典算法 ｋ－ｍｅａｎｓ 中初始点选择不合适导致的

缺陷，同时考虑到个性化学习系统中学生成绩分析存在数据量大、数据类型复杂等现实问题，参考采用多次取样、一次聚类寻

找最优解的改进算法，并通过模拟系统实验，验证了该算法的稳定性及应用效果。
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０　 引　 言

通常情况下，人们在逛电商网站时都会收到一些

推销活动的通知，但该客户之前并没有关注过那些商

品。 那么，这些电商网站是依据什么决定给客户推销

该商品的呢？ 究其原因就在于电商网站会根据用户

的年龄、性别、地址以及历史数据等等信息，将其分

为：“年轻白领”、“一家三口”、“家有一老”、”初得子

女“等类型，在此基础上就会根据用户的特征类型，向
其推送不同的优惠活动。 研究中， 利用这些数据将

用户分为不同的类别时，就会用到聚类分析。
研究可知，聚类就是将一个数据集划分为若干组

或类的过程。 通过对数据进行分组（目的），若组内的

相似性越大、组间的差距越大，聚类效果就越好（评价

标准）。 而聚类分析就是致力于发现这些数据对象之

间的关系，期寄在相似的基础上收集数据来分类。 聚

类大多是应用在数据挖掘、数据分析领域，并属于机

器学习中非监督学习的范畴。 目前，已经比较成功地

解决了低维数据的聚类问题［１］。 但由于实际应用中

存在数据的复杂性，特别是面对高维数据和大型数据

的情况下，现有算法的性能则亟待改进。
随着技术的进步，数据收集越来越容易，导致数据

库规模越来越大、复杂性越来越高，其维度（属性）通常

可以达到成百上千维，甚至更高。 因此，许多在低维数

据空间表现良好的聚类方法往往在高维空间上无法获

得好的效果（图 １ 为二维和三维空间下的聚类结果对

比）。 聚类效果的好坏主要取决于 ２ 个因素：一是衡量

距离的方法（ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ）， 二是聚类算法

（ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）的选择。 聚类分析的核心是选择合适的聚

类算法，目前许多聚类算法在小于 ２００ 个数据对象的

情况下成效明显，但对于一个大规模数据库，将导致结

果有很大的偏差［２］。 因此，亟需研发出一个具有高度

可伸缩性的聚类算法。 迄今为止，高维聚类分析已成

为一个重要研究方向，同时也是聚类技术的难点。
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（ａ） 二维空间聚类　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 三维空间聚类　 　 　
图 １　 二维、三维空间下的聚类

Ｆｉｇ． １　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｉｎ ｔｗｏ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ａｎｄ ｔｈｒｅｅ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅｓ

１　 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法

通过研究经典和常用的聚类方法，并分析比较

各自的优缺点后可以发现：ｋ－ｍｅａｎｓ 算法不仅容易

理解，而且也容易用代码实现。 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法采用

基于划分的方法，简单易行、效率高，现已广泛应用

于大规模数据的聚类分析中，目前绝大多数聚类分

析的研究均围绕着该算法进行扩展和改进［３］。
１．１　 算法原理

ｋ－ｍｅａｎｓ 中的 ｋ 是指簇的个数，需预先指定。
迭代时选择簇内样本的均值向量作为簇的中心［４］。
ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法的核心思想是把若干数据对象划

分为 ｋ 个聚类，使每个聚类中的数据点到该聚类中

心的平方和最小［５］。 算法的主要步骤如下：
Ｓｔｅｐ １　 从若干数据对象中任意选择 ｋ 个对象

作为初始聚类中心。
Ｓｔｅｐ ２　 根据每个聚类对象的均值 （中心对

象），计算每个对象到这些中心对象的距离，并根据

最小距离重新对相应对象进行划分。
Ｓｔｅｐ ３　 计算每个（有变化）聚类的平均值（ 中

心对象）。
Ｓｔｅｐ ４　 循环 Ｓｔｅｐ２、 Ｓｔｅｐ３，直到每个聚类不再

发生变化为止。
１．２　 算法优缺点

ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的优势主要有：简单、易于理解和

实现，只需要计算点和簇中心之间的距离即可，所以

运算速度非常快；收敛快，一般仅需 ５～ １０ 次迭代即

可；高效，时间复杂度为 Ｏ（Ｔ∗Ｋ∗Ｎ）。
对于 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法存在的问题，可做分述如下：
（１）必须设置簇的数量（预先给定 ｋ 值）。 由于

ｋ 是先验给定的，但 ｋ 值却往往难于确定，特别是对

于大型数据集，在算法启动前是无法精准给出的。
（２）ｋ－ｍｅａｎｓ 算法对初始选取的聚类中心点是敏

感的，需要研发出初始随机种子点启动算法，且随机

种子点的选取至关重要。 不同的随机种子点得到的

聚类结果完全不同。 一般从随机选择的聚类中心开始

执行，可能会在算法的不同运行过程中，产生不同的聚

类结果，这也会导致结果无法复现且缺乏一致性［６］。
（３）对噪点过于敏感。 因为算法是基于均值的，

但均值求取上有时也并不简单。 如：对于球形簇的分

组效果较好，而对非球型簇，特别是不同尺寸、不同密

度的簇分组效果却欠佳。 如果初始点选择不当，最终

的分组效果就会存在很大的差异，如图 ２ 所示。
１．３　 改进方法总述

针对 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法存的问题，考虑到本文重点

研究的学生成绩数据库的实际问题，在开展聚类分

析过程中，本文将进行适当的优化，以减少算法缺陷

导致的不良结果。
研究中，需选取合适的 ｋ 值，就要用到先验知识。

常见的方法有拍脑袋法、肘部法则（Ｅｌｂｏｗ Ｍｅｔｈｏｄ）、间
隔 统 计 量 （ Ｇａｐ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ）、 轮 廓 系 数 （ Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）、Ｃａｎｏｐｙ 算法等。 比照这些方法，本文借鉴

选用一种简单且操作简便、基于平方误差的计算方法

来确定 ｋ 值。
　 　 针对 ｋ 值需事先给定的问题，在没有先验经验

的情况下，可采取几种不同的 ｋ 值尝试， 分别计算

平方误差（Ｅ 值）， 找到“拐点”。 基于平方误差的计

算公式为：

Ｅ ＝ ∑
ｋ

ｉ
∑
ｘ∈ｃｉ

（ｘ － ｕｉ） ２ （１）

　 　 其中， ｘ 为簇内样本数，ｕ 为簇的中心。 Ｅ 值越

小，说明簇内样本距离越小，相似度越高。
研究得到的平方误差曲线如图 ３ 所示。 由图 ３

可知，当 ｋ ＝ ５ 时，聚类性能基本达到最优效果；当 ｋ
继续增加时，性能并没有明显变化，则可将最终的聚

类算法 ｋ 值选择为 ５。
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图 ２　 初始点选择后的分组效果对比图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｇｒｏｕｐｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｉｎｔｓ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

2 3 4 5 6 7 8

E

k

图 ３　 平方误差曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ

　 　 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法是初值敏感的，选择不同的初始

值可能导致不同的簇划分规则。 如 ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算法

就是针对 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法中随机选取初始聚类

中心的缺陷问题的改进，这是一种基于数据分布选

取初始聚类中心的算法，整体上与 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法相

差不大，同样是采取迭代更新的思想。 算法的主要

改进是在第一步选取 ｋ 个初始聚类中心时，不再是

在整个数据集中随机选取 ｋ 个数据对象作为初始聚

类中心，而是遵循初始的聚类中心之间的距离应尽

可能远的原则，选取 ｋ 个初始聚类中心。
借鉴 ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算法的一些思想，本文对于初

始值的选取采用简化的办法。 在选择初始点时，可
以选择距离尽可能远的点；在预处理阶段，对数据进

行归一化处理时，可考虑剔除噪点。 如果 ９９％的学

生成绩在 ２０ ～ ９５ 之间，只有 １％的学生成绩超过 ９５
或是低于 ２０，则在做归一化处理时，可选取 ９９％学

生中成绩的最高分作为最大值，剩余 １％的学生成

绩直接置为 １ 即可。

２　 实验结果验证与分析

现行的以考试成绩绝对分数来衡量学生学习状

况的方法比较主观，且评价方式过于单一。 例如：成
绩在 ９０ 分以上为优秀，成绩在 ６０ 分以上为及格，低
于 ６０ 分为不及格等。 这样的处理方法虽简便易行，
但存在一些不妥之处，如成绩中有用信息未获重视、
成绩绝对分值相差不大但划分后相差很大、总体成

绩的动态分布情况不合理等现象出现，导致无法公

正、合理、有效地评价学生成绩。 充分挖掘、且利用

隐含在学生成绩中的有用信息，并采取针对性的措

施，如能从学生期中考试成绩挖掘出一些预判性的

有用信息，并采取积极有效措施，就有可能提高学生

的期末考试成绩。 为此，通过上述聚类方法尝试进

４５１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



行相关成绩分析很有必要。
为了实现系统的可视化，采用 Ｊａｖａ 与 ＰＨＰ 混

合编程，借鉴经典的 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法，优化和改

进初始点及 ｋ 值的确定，并同时最大限度地保证系

统的稳定性。 主要数据源来自北京超星学习通平台

中具体课程相关班级的部分科目期中考试成绩，导
出数据为 Ｅｘｃｅｌ 表格形式，成绩均为百分制。 前期

进行数据清洗，主要去除一些无关或空白数据，如学

生缺考将会置零并删除，以免影响聚类结果。
２．１　 聚类分析

基于聚类分析的成绩划分是将原有绝对成绩划

分改为相对成绩的划分。 每个簇组成一个成绩群，
每个簇中心的数据就是该成绩群的中心成绩［７］。
这些中心成绩是学生成绩等级划分的参考标准之

一，因此用于学生成绩评价也更为准确。 通过聚类

分析，将学生成绩划归到各个簇中，簇的大小、形状、
中心值可以用来评价教学效果的好坏［８］。

通常，聚类个数 ｋ 值要尽可能地接近所用的聚

类变量的个数。 如：５ 个变量用于聚类分析，通常就

会分为 ５ 个类。 类个数太多不利于对类的解释；太
少不利于分开，并降低了类的同质性。 比较可行的

办法是每次用不同类的个数来做实验并对比所得结

果，确定最理想的类个数。通过ｋ－ｍｅａｎｓ算法聚类

划分学生成绩数据， 类的个数从 ｋ ＝ １ 到 ｋ ＝ ８，依次

运行一遍，计算类内平方误差和 Ｊｋ（ｋ ＝ １，２，３，…，
８），绘出 Ｊｋ 和 ｋ 值个数的曲线图。 在 Ｊｋ 值随 ｋ 变化

的曲线上，其拐点对应的类别数基本接近于最优聚

类个数。 文中绘制得到的 ｋ 值选取曲线如图 ４ 所

示。 由图 ４可见，Ｊｋ 随 ｋ的增加而单调减少。 当 ｋ值
为６ ～ ８ 时，Ｊｋ 呈平缓状态，因此可以认为 ｋ ＝ ６ 是比

较合适的聚类个数。
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图 ４　 ｋ 值选取曲线图

Ｆｉｇ． ４　 ｋ ｖａｌｕｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

２．２　 聚类结果评价

从学生成绩数据库中随机选择 ６ 个学生的学习

成绩作为初始聚类中心，经过 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法生

成 ６ 个类别，见表 １。

表 １　 生成的最终聚类中心

Ｔａｂ． １　 Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆｉｎａｌ ｃｌｕｓｔｅｒ ｃｅｎｔｅｒｓ

聚类 高等数学 体育 大学英语 计算机网络 计算机基础 马列原理 法律基础 军事理论

１ ７９．４３ ８１．６８ ７２．７６ ６９．７３ ８０．５４ ８８．７６ ７９．４９ ８１．５９

２ ７２．４７ ８４．５９ ３８．８８ ７４．９４ ８４．０６ ８７．５９ ８７．１８ ８５．２４

３ ７０．７６ ７１．４３ ７１．０５ ８１．００ ７８．３５ ７３．５９ ７０．１１ ７８．４６

４ ６１．９４ ６２．５７ ６９．７４ ７８．１４ ８２．５１ ８５．４６ ８９．２９ ８４．６３

５ ５６．００ ５４．２２ ３８．５６ ６７．７８ ７８．４４ ７１．００ ８６．５６ ７５．７８

６ ７０．４２ ８８．５６ ７４．２３ ８１．９４ ８３．７１ ８１．６７ ８８．３５ ８４．２１

　 　 在学生成绩评价中通过聚类分析发现，每一个

类就是一个成绩群，处于每个类中心的数据就是该

成绩群的中心成绩。 例如：第 ４ 类学生的计算机基

础成绩随中心值 ８２．５１ 的变化与第 ６ 类学生的大学

英语成绩随中心值 ７４．２３ 的变化如图 ５ 所示。 由图

５ 可以看出相近的成绩都被划分到了同一类，避免了

采用传统划分方法可能出现“学生成绩差别不大，划
分后结果可能相差很大”的情况。 另外，每一科成绩

随中心的变化就是相对于整体成绩的分布情况。
　 　 总之，该聚类分析不仅可以使学生清楚自己相

对于整体成绩的位置，还可以体现某类学生在某些

学科的不足，从而提醒任课教师采取针对性措施。
从表 １ 中所划分的类的人数及中心成绩可以看出，
所有学生前三门基础学科成绩较低，尤其大学英语

成绩最低，而思政课程的成绩就相对较高。 同时也

可以看出，每一类学生哪些学科成绩相对偏低，从而

制定有效改进的解决办法，提高学生期末考试的成

绩。 比如第二类别英语成绩最低的这一部分学生，
可以反映给学校教务处适当增加英语学科的课时，
具体评价解释见表 ２。
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　 　 （ａ） 计算机基础成绩随中心的变化　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ）大学英语成绩随中心的变化　 　
图 ５　 学生成绩随聚类中心变化图

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｓｔｕｄｅｎｔ ｇｒａｄｅｓ ｗｉｔｈ ｃｌｕｓｔｅｒ ｃｅｎｔｅｒｓ

表 ２　 聚类评价和解释

Ｔａｂ． ２　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ

类别 人数 ／ 人 评价和解释 针对策略

１ ３７ 各科成绩均衡，不偏科 全面加强

２ １８ 英语成绩偏低，其他成绩一般 增加英语学习课时，其他侧重复习

３ ３７ 数学成绩最高，其它学科成绩一般 减少在数学上学习时间和精力，加强其他科目

４ ３５ 基础课程（高等数学和英语）成绩较低，其他成绩较高 重点加强基础课程补习

５ ９ 除法律基础外，其它成绩都很低（英语最低），属于极少数最差的学生 除鼓励外，还需进行个别辅导

６ ４８ 每科成绩都较好，高等数学成绩稍微差了些，属于最好的学生，总体大多数 可以开展提优及其它专业实践活动等

３　 结束语

随着人工智能技术在各类信息化领域中的不断

深入，学习过程中数据源的大量涌现，作为常见的无

监督学习的典型算法—ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法，对其在

个性化学习系统中开展相关应用研究有着广阔的前

景。 本文从经典的 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法出发，探索并寻找

一种效率更高、稳定性更好的聚类分析方法，并在个

性化学习系统中进行实践，取得了不错的应用效果，
也为后续的进一步研究提供了有益借鉴。
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