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数智赋能学生特征识别与教学改进策略研究
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摘  要：在大数据、人工智能时代背景下，学生学习成效和内在发展需求已无法从分数这一单一指标中得

到，现代校园各项学生生活和学习数据需要被认识并利用。本文基于高校学生学习行为与成效数据，改进K-means

聚类算法，构建融合多维数据的聚类模型，实现学生学习特征精准分类，并根据分类特征提出有针对性教学策略，

为教育评价和教学优化提供数据支持。研究结果表明，所构建的改进 K-means 算法能够有效对学生进行聚类并

建立群体特征，有利于教学质量与育人质量提升。
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引言

（一）研究背景

在信息技术和人工智能快速发展的背景下，教育

正经历深刻变革。《中国教育现代化 2035》提出要推

动人才培养模式改革，实现规模化与个性化的结合。

教育部也强调要深化教育评价改革，利用大数据和人

工智能构建更科学的学生发展评价体系，推动教学决

策从“分数驱动”向“过程数据驱动”转变。

随着教育大数据的深入应用，学生学习过程数据

日益丰富，但如何挖掘数据背后的信息、揭示学生真

实状态与需求，仍是提升教育评价科学性的关键问题。

聚类分析作为无监督学习方法，能有效识别学生

群体特征与行为模式，为精准育人提供依据。本文通

过聚类算法分析学生学习行为数据，提出针对性教学

建议，响应国家精准教育政策，助力个性化教学与学

生全面发展。

（二）国内外研究现状

随着智能算法的发展，数据挖掘技术在教育教学

中得到广泛应用。学者们通过关联规则 [1]、支持向量

机 [2]、决策树和聚类算法等方法 [3-6]，构建学习成效预

测模型，用于学业预警和教学干预。然而，现有研究

多基于单一或局部数据，未能有效融合多维数据以揭

示学生内在需求，难以支撑精准教育策略的制定。

为实现精准教育支持，需从学生群体特征出发进

行分析。K-means 等聚类方法被广泛用于识别不同学

生群体，并据此调整教学内容与方式 [7-11]。尽管相关

研究取得一定进展，但聚类数目和初始中心选择对结

果影响较大，如何优化算法、提升分类准确性，仍是

推动精准干预和个性化教育的关键问题。

鉴于此，本文采用改进的 K-means 聚类算法，构

建一个融合学生学习过程数据与学习成效数据的聚类

模型。对在校学生多维度学习过程数据和学习成效数

据进行聚类分析，识别出具有相似学习行为和学习效

果的学生群体，从而揭示不同学生群体在学习过程中

的共性与差异。基于聚类结果，进一步提出针对性的

教育教学改进策略，通过数据驱动的方式为教师提供

科学决策依据，助力实现因材施教。

一、方法建立

（一）K-means 聚类算法基本原理

K-means 是一种迭代聚类算法，旨在最小化簇内

平方误差，提升簇内样本相似性 [8]。给定 n 个样本的

数据集，每个样本有 m 个属性，算法通过计算样本间

相似性，将它们分配到 K 个簇中，每个样本仅属于相

似性最高的簇。传统 K-means 随机选择 K 个点作为初

始中心，迭代分配样本并更新中心，直至中心不再变

化或达到最大迭代次数。

其中，重新计算每个类簇中心时，将同一簇中所

有采样点的平均值作为参考点，即簇的中心。公式表

达为 [12]：
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式中，Ck 为第 k 个聚类中心，Xn 表示第 k 个簇中

第 n 个样本对象，|Nk| 为第 k 个簇中样本个数。

样 本 与 聚 类 中 心 的 相 似 性 用 欧 几 里 得 距 离 计

算 [12]：

    2
, .

1
( , ) ( )

m

n k n m k mDist S A S A= −∑ （2）

基金项目：重庆轻工职业学院教改项目（QGZYJGYB202501）。



·13·

现代教学与实践  第 2卷 第 2期

Modern Teaching and Practice  Vol.2  No.2 教学研究

式中，Sn 为第 n 个样本，Ak 为第 k 个聚类中心，

Sn,m 表示第 n 个样本的第 m 个属性，Ak.m 表示第 k 个聚

类中心的第 m 个属性。

显然，在传统 K-means 聚类算法中，想获得一

个聚类结果，需要将聚类数目 K 从小到大依次尝试，

不断迭代寻找新的类簇中心点。值得指出的是，由于

达到最大迭代次数，最终的聚类结果可能不是样本

数据整体最优解，而仅是局部最优解。因此针对传统

K-means 聚类算法迭代寻找类簇中心点的问题，本文

结合肘部算法，运用“拐点”的数学本质，通过量化

方式确定 K-means 最佳聚类数目 K，减少遍历次数实

现整体最优解，提高聚类结果的稳定性和准确性，同

时降低运用肘部算法确定 K-means 聚类数目时的主观

性。以智能赋能指导教师根据不同的学生群体提出针

对性的教育教学改进策略，提升教师教育教学水平。

（二）改进的 K-means 聚类算法

为了合理确定 K-means 聚类的最佳聚类数目 K，

结合肘部法则基本思想，通过寻找总误差平方和（Sum 

of Squared Errors，SSE）下降速率显著减缓的“拐点”

来确定最佳聚类数目 K。在聚类运算中 SSE 作为评估

簇紧密度的指标，表示各数据点与其所属簇中心距离

的平方和。理论上，较小的 SSE 意味着簇内数据样本

相似度更高，即簇内样本间更接近。

总误差平方和（SSE）可用公式（3）表达：
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式中，k 为聚类数目，Ci 为第 i 个聚类中的所有

数据样本，xj 为第 j 个数据样本，μi 为第 i 个聚类的中

心点，||xj-μi||
2 表示样本 xj 到所属聚类中心 μi 的欧几里

得距离的平方。

在拐点之前，每增加一个聚类数目都会使 SSE 显

著降低，表明聚类结构可以被有效划分。在拐点之后，

聚类数目进一步增加不会使总误差平方和得到明显改

善，反而会加大模型复杂性并降低聚类 SC 轮廓系数。

因此寻找“拐点”确定合适的聚类数目 K 是达到最佳

聚类效果的关键。

具体方法步骤如图 1 所示。

二、学生学习成效与个体状态聚类分析

为了验证所建方法的可行性，本文收集了某高

校理工科专业 7 个班 209 个学生数据，进行改进的

K-means 聚类算法验证分析，并结合聚类结果对学生

群体进行特征分类，探究不同类型学生内在需求，为

不同的学生群体提出有针对性的教育教学改进措施。

（一）肘部算法运算结果

为了多维度考量学生学习成效与各因素之间的关

系，本文收集了某高校理工科专业 7 个班 209 个学生

数据，内容包括“理工学科成绩”“人文学科成绩”“心

理评估”“学习动机指针”“出勤率”“体育健康程度”6

个方面，评判学生心理状态、学习习惯、内驱力对学

习成效的影响。

根据所建立的方法，在进行 K-means 聚类分析前，

需先采用肘部算法确定最佳聚类数目 K。
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图 1  方法步骤流程图
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图 2 为总误差平方和与聚类数目关系图，横坐标

表示聚类数目 K，纵坐标表示 K 所对应的总误差平方

和（SSE）。从图 2 可以看出，随着 K 值的增加，SSE

逐渐减少。这是因为当聚类数目增多时，每个簇内的

数据集规模会缩小，使得每个样本能够选择更接近的

聚类中心，因此，样本点到聚类中心的平均距离减小，

从而导致 SSE 降低，注意到，当 K=4 时，SSE 下降速

率变缓，形成类似于“肘部”的拐点，根据肘部算法

结果，确定最佳聚类数目 K=4。
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图 2  肘部法则确定最佳聚类数目

（二）改进的 K-means 聚类算法运算结果

由于六维数据难以可视化，也不利于直观分析。

为了可视化聚类结果，本文结合主成分分析（Principal 

Component Analysis，PCA），将六种基础数据（理工

学科成绩、人文学科成绩、心理评估、学习动机指针、

考勤率、体育健康程度）降至两个维度，降低数据冗

杂，同时尽可能多的保留有效信息。主成分 1 和主成

分 2 是通过 PCA 从原始数据中提取的两个主要特征。

这两个主成分为原始数据中方差最大的两个线性组合，

二者相互正交，即它们之间没有相关性。可视化聚类

结果散点图如图 3 所示。
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图 3  聚类结果散点图

如图 3 所示，聚类结果被划分为 3 类，三类点形

成三个明显的“云团”，云团中心距离较远，同类点聚

集紧密。这说明在聚类数目 K=3 时形成了良好的聚类

效果。通过改进的 K-means 聚类算法将六组特征数据

样本聚类于三种标签类型中，构建分类标签如表 1 所示。

（三）基于聚类结果提出针对性教育教学改进建议

在进行针对性教育教学改进建议之前，需要对各

类簇进行特征分析，明确聚类群体内在需求。

1. 高绩优型

高学习表现型学生在传统学业成就上表现最为突

出，文理课程得分均显著高于其他群体，但心理状态

或体育健康相对一般。这表明高绩优型学生本身具有

扎实知识基础、高学习天赋或投入了大量时间和精力，

而忽视了其他方面。暗示其精力可能高度集中于学习

领域，在综合健康方面存在较大提升空间。

2. 综合素养型
综合素养型学生是“全面发展”的典范，没有明

显的短板，在各个维度上均表现出良好水平。这类学

生最大优势不在于某个维度上的突出表现，而在于多

维度上的协调发展。他们像“六边形战士”，虽然没

有一个维度达到极致，但整体结构最为稳固。代表了

教育目标中“德智体美劳全面发展”的典范，适应性强，

后续发展潜力持久。

3. 发展提升型
发展提升型学生在当前传统学业评价中不占优

势，但其数据模式揭示出他们拥有独特的、未被充分

激发的潜力。发展提升型学生心理状态和学习动机均

较好，学习动机可能并非指向传统学业竞争，而是与

实践活动、社交认同或身体运动相关。他们可能具备

较强的动手能力或高情商，只是尚未与学术学习有效

结合。这类学生在“低学业表现”表象之下，是未被

传统教学活动激发的多元智能。教育干预的关键在于

找到其优势领域（如运动、实践、社交）与学术学习

之间的连接点，进行动机迁移。

通过上述分析，可以看到每种聚类的特点，这些

特点可以帮助教师理解学生群体差异，并为不同学生

群体提供更有针对性的教育支持措施。

对于高绩优型学生，鼓励其保持学习成效优势的

同时，着重引导其认识全面发展的重要性。关注社交

技能、情绪管理、心理调试等能力的培养。鼓励通过
表 1  聚类标签类型及指标

标签名称 标签指标

高绩优型 强调学业成就的突出表现，但心理状态或学习动机不强

综合素养型 综合素质均衡，各方面平衡发展

发展提升型 学习成效表现不足，需要通过支持来释放潜力
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探索与校内学习科目无关的兴趣爱好，通过非学科兴

趣丰富个人生活体验，平衡生活重心。同时，可以鼓

励其担任学生干部、参与社团活动等方式，提升团队

协作能力和责任感。

对于综合素养型学生，应鼓励其继续保持全面协

调发展，并在此基础上进一步加强学习深度与心理韧

性建设。教师可在教学实践中设计融合学科探索课题

或实践项目，提高面对实际问题的应对能力；通过组

织辩论、案例分析等活动，锻炼其批判思维与复杂问

题应对能力。此外，学校可提供系统的职业规划指导，

帮助学生明确发展方向，将当前综合优势转化为可持

续的成长路径。

对于发展提升型学生，应该重点激发其学习潜力

并维持积极心理状态。可借助他们在运动、实践或社

交方面的优势，设计与其兴趣相连接的学习任务，确

保学生在感兴趣的领域得到充分发展，并以此建立学

业的信心桥梁。另外，可以通过制定个性化学习计划，

适当学习成效认可和过程激励，提高这部分学生的学

习追求和自我效能感，帮助学生在受支持的环境中稳

步提升，实现潜力有效转化。

三、结论与展望

本文聚焦于高校学习评价流于表面、维度单一，

难以发现学生特征和内在需求，从而难以为“因材施

教”提供有效教育教学策略的现实问题，提出一种

改进的 K-means 聚类算法，构建聚焦学生学习过程

数据与学习成效数据的聚类模型，实现学生学习特征

精准分类。并采用实际数据对所建立的方法进行了算

法验证，验证结果表明所构建的聚类方法能够实现

群体精准分类，帮助教师识别不同群体的学习模式

与潜在需求，为开展精准教育教学干预提供数据支

持。在此基础上，根据聚类结果提出有针对性的教

育教学改进策略，提升教育评价科学性、实现精准 

育人。

需要指出的是，本文为提出的改进的 K-means 聚

类算法为学生群体特征识别与教学干预提供了技术支

撑和实证探索，但由于能采用的数据源有限，在基础

数据质量与维度上，后续可加强“数字校园”建设获

取更多在校学生行为数据，为进一步挖掘学生内在需

求提供更开阔的数据支撑。
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