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基于 ＢＰ 神经网络与聚类分析的

数学创新能力研究

杜绍洪１ꎬ李文烁１ꎬ２ꎬ郑江溢１ꎬ２ꎬ谭远顺１

(１.重庆交通大学数学与统计学院ꎬ重庆 ４０００７４)
(２.重庆交通大学经济与管理学院ꎬ重庆 ４０００７４)

[摘要] 　 通过研究和分析给出提高研究生数学学习能力的针对性建议ꎬ以改善目前研究生数学学习能力跟不

上科研水平的现状. 该研究通过 ＢＰ 神经网络得出能够全面衡量数学学习能力的客观指标ꎬ得出数学学习能力

的评价得分ꎬ并利用 ＳＰＳＳ 软件进行影响因素与该指标的相关性检验ꎬ以得出显著影响研究生数学学习能力的因

素. 最后ꎬ根据调查对象的不同特征将研究生个体进行聚类ꎬ对每一类个体提升数学学习能力给出针对性建议.
[关键词] 　 ＢＰ 神经网络ꎬ相关性分析ꎬ聚类分析ꎬ研究生ꎬ数学学习能力
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在众多行业中ꎬ数学都发挥着不可或缺的作用. 而大多数研究生作为未来各个行业的顶尖人才ꎬ在研

究阶段往往都不看重数学ꎬ对数学知识和数学计算都是浅尝辄止ꎬ对一些影响深远、应用价值大的数学思

想和数学方法极少涉猎ꎬ导致数学基础理论知识不够ꎬ缺乏分析问题和解决问题的能力ꎬ不能逐步深入并

解决问题[１] . 虽然国内高等院校也越来越重视研究生数学思维能力和创新能力的培养ꎬ但效果还不明

显. 数学学习能力也往往成为高科技创新的必然要求ꎬ许多具有高学位的科技人员面对涉及较深的数学知识

的科技创新时ꎬ却显得力不从心. 因此ꎬ本文针对如何提高研究生数学学习能力这一问题展开一系列研究.
首先ꎬ通过数据收集和有效信息的筛选初步确定了数学学习能力的影响因素ꎬ并根据 ＢＰ 神经网络制

定了能够衡量数学学习能力这一抽象名词的具体标准ꎬ根据这一标准ꎬ将数学学习能力与各影响因素之间

进行相关性分析以筛选出具有显著相关性的影响因素ꎬ最终以这些因素为聚类变量将研究个体进行聚类、
对每一类个体提出针对性建议.
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１　 收集数据以初步确定影响因素

图 １　 研究生数学学习能力影响因素

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｇｒａｄｕａｔｅ ｓｔｕｄｅｎｔｓ’
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ

本文针对影响研究生数学学习能力因素进行了调查ꎬ采
用了文献调查法、问卷调查法和焦点访谈法相结合的形式进

行数据收集. 在文献调查的基础上列出访谈大纲ꎬ并以访谈小

组的形式邀请了不同专业的研究生及研究生导师ꎬ对有关数

学学习能力的内外在因素问题进行了深入探讨. 其中:内部因

素包括性别和兴趣ꎬ外部因素包括学习对象、外部环境、教师

因素和督导因素ꎬ学习对象又细分为课题的难易程度、创新程

度以及研究意义ꎬ外部学习环境细分为教学配套设施、学习氛

围以及数学对行业的帮助ꎬ教师因素细分为师资水平、导学关

系和考评体系. 以此为基础编制了调查问卷. 本研究发放正式

问卷 １ １００ 份ꎬ有效回收 １ ０２５ 份ꎬ有效问卷回收率为 ９３.１８％ꎬ
具有统计意义. 样本分布情况如表 １.

表 １　 样本分布情况统计表(ｎ＝１ ０２５)
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｓａｍｐｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ(ｎ＝１ ０２５)

类别 项目 数量 百分比 类别 项目 数量 百分比

性别
男
女

５６９
６８１

４５.５％
５４.５％

兴趣
高
低

５５１
６９９

４４.１％
５５.９％

难易程度
难
易

６６９
５８１

５３.５％
４６.５％

研究意义
重大
一般

４３４
８１６

３４.７％
６５.３％

创新程度
高
低

６８１
５６９

５４.５％
４５.５％

配套设施
完善

不完善
１ ０６６
１８４

８５.３％
１４.７％

督导
及时准确
有待提高

９５６
２９４

７６.５％
２３.５％

学习氛围
良好
一般

５２７
７２３

４２.４％
５７.８％

行业帮助

极大
较大
一般
较小
极小

３１０
３２１
３５９
２１０
５０

２４.８％
２５.７％
２８.７％
１６.８％
４.０％

师资水平
较高
一般

９１６
３３４

７３.３％
２６.７％

导学关系

十分融洽
还算融洽

一般
极不融洽

２３５
６４４
２９７
７４

１８.８％
５１.５％
２３.８％
５.９％

考评体系
完善

不完善
１ ０１５
２３５

８１.２％
１８.８％

图 ２　 ＢＰ 神经网络

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２　 根据 ＢＰ 神经网络确定数学学习能力衡量指标

神经网络在模式识别、分析、控制、预测等方面有广泛的应用. 将 ＢＰ 神经网络应用于研究生数学学习

能力评价体系ꎬ能够定量化解决指标的权重问题ꎬ同时避免了人为的主观因素ꎬ保证评价结果的可靠

性. 综合评价研究生的数学学习能力ꎬ有助于导师提高学生的学习能力.
２.１　 ＢＰ 神经网络

ＢＰ(Ｂａｃｋ￣Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ)神经网络也被称为误差反向传播神经网

络ꎬ它是人工神经网络中应用最广的一种神经网络ꎬ也是由非线性

变换单元组成的前馈网络.
ＢＰ 神经网络是一种多层前传网络ꎬ具有输入层、隐含层和输出

层ꎬ层与层之间采用全连接方式ꎬ而同一层单元之间不存在相互连

接. 由于隐藏层节点的预测误差无法直接计算ꎬ因此ꎬ反向传播算法

直接利用输出节点的预测误差反向估计上一层隐藏节点的预测误

差ꎬ即从后往前逐层从输出层把误差反向传播到输入层ꎬ从而实现

对链接权重的调整ꎬ这也是反向传播算法名称的由来.
标准 ＢＰ 算法是一种梯度下降算法ꎬ采用 Ｗｉｄｒｏｗ￣Ｈｏｆｆ 学习规

则ꎬ其权重和阈值的变化方向是按照运算处理函数下降最快的方

向———梯度的负方向[２] . 各更新值计算公式如下:
—４２—
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Δω ｊｋ ＝ －η( ｙ^ｈｋ－ｙｈｋ) ｙ^ｈｋ(１－ｙ^ｈｋ) ｚ ｊ ＝ η(ｙｈｋ－ｙ^ｈｋ) ｙ^ｈｋ(１－ｙ^ｈｋ) ｚ ｊꎬ

Δθｋ ＝ －η
∂Ｅｈ
∂θｋ

＝
∂Ｅｈ
∂ｙ^ｈｋ

∂ｙ^ｈｋ
∂βｋ

∂βｋ
∂ω ｊｋ

＝ －η( ｙ^ｈｋ－ｙｈｋ) ｙ^ｈｋ(１－ｙ^ｈｋ)＝ ηδｋꎬ

Δｖｉｊ ＝ －η∑
ｌ

ｋ ＝ １
－δｋω ｊｋｚ ｊ(１－ｚ ｊ)ｘｉ ＝η∑

ｌ

ｋ ＝ １
δｋω ｊｋｚ ｊ(１－ｚ ｊ)ｘｉꎬ

Δｒ ｊ ＝ －η
∂Ｅｈ
∂ｚ ｊ

∂ｚ ｊ
∂α ｊ

∂α ｊ
∂ｒ ｊ

＝ηφｊ .

２.２　 基于 ＢＰ 神经网络的研究生数学学习能力评价模型

２.２.１　 ＢＰ 网络设计

ＢＰ 网络设计包括输入层、输出层、隐含层节点数以及各层间的传输函数等几个主要方面.
(１)输入层节点数

输入层节点数的数量与评价指标的个数相对应ꎬ基于大量研究调查结果确定评价指标为:考试成绩ꎬ
数学建模能力ꎬ科研能力ꎬ论文写作能力ꎬ竞赛水平. 根据分析确定的研究生数学学习能力评价指标为

５ 个(ｘ１－ｘ５)ꎬ故将这 ５ 个评价指标作为输入节点 ｎ＝ ５.
(２)输出层节点数

我们将最终的评价结果作为网络的输出ꎬ所以输出节点数 ｍ＝ １.
(３)隐含层节点数

基于 Ｈｅｃｈｔ￣Ｎｉｅｌｓｅｎ 证明的 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ 定理[３]ꎬ在合理的结构和恰当的权值条件下ꎬ３ 层的 ＢＰ 神经网

络可以逼近任意的连续函数ꎬ因此ꎬ我们这里为了计算简便ꎬ选择三层 ＢＰ 网络.
隐含层节点数的确定目前还没有最佳的理论方法ꎬ这是一个较复杂的问题ꎬ节点数过少会导致容错性

差ꎬ过多会增加网络训练时间ꎬ降低泛化能力ꎬ故通常由设计者的经验和多次的实验来确定最佳的隐含节

点数. 这里经过经验分析ꎬ我们选择隐含节点数 ｓ＝ ３.
２.２.２　 ＢＰ 网络学习算法

(１)输入:
数据集 Ｄꎻ学习率:ηꎬη∈[０ꎬ１]ꎻ停止条件:误差率指定阈值 εꎬ最大迭代次数为 Ｔ∗ꎻ
(２)初始化链接权重:Ｔ＝ ０ꎬｖ(Ｔ)ｉｊ ꎬｒ(Ｔ)ｊ ꎬω(Ｔ)

ｊｋ ꎬθ(Ｔ)ｋ ꎻ

(３)依次输入样本(ｘｈꎬｙｈ)ꎬ计算期望预测值 ｙ^ｋꎻ
(４)更新链接权重:

ｖ(Ｔ＋１)ｉｊ ＝ ｖ(Ｔ)ｉｊ ＋Δｖ(Ｔ)ｉｊ
ｒ(Ｔ＋１)ｊ ＝ ｒ(Ｔ)ｊ ＋Δｒ(Ｔ)ｊ
ω(Ｔ＋１)
ｊｋ ＝ω(Ｔ)

ｊｋ ＋Δω(Ｔ)
ｊｋ

θ(Ｔ＋１)ｋ ＝ θ(Ｔ)ｋ ＋Δθ(Ｔ)ｋ
(５)Ｔ＝Ｔ＋１ꎬ判断是否满足停止条件. 若模型误差小于指定阈值或最大迭代次数大于阈值ꎬ则停止迭代ꎬ否则返回步骤 ３.

表 ２　 研究生数学学习能力评价得分

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ ｆｏｒ ｇｒａｄｕａｔｅ ｓｔｕｄｅｎｔｓ’
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ

数学学习能力评价得分
数学理论成绩

差 一般 好

建模竞赛
参与情况

参加过
获奖

未获奖
３
２

６
５

９
８

未参加 １ ４ ７

　 　 (６)输出:ｖ(Ｔ)ｉｊ ꎬｒ(Ｔ)ｊ ꎬω(Ｔ)
ｊｋ ꎬθ(Ｔ)ｋ ꎬ其中输出层第 ｋ个神经元的输出值为

ｙ^ｋ ＝ ｆ ∑
ｄ

ｊ ＝ １
ωｊｋ ｚ ｊ ＋ θｋ( ) .

２.２.３　 ＢＰ 网络模型的应用

基于上述分析我们选用 ＭＡＴＬＡＢ７.０ 来建立 ３ 层 ＢＰ 神经网络ꎬ输入神经元 ５ 个ꎬ隐藏层神经元 ３ 个ꎬ
输出神经元 １ 个. 将 ５ 个评价指标:考试成绩ꎬ数学建

模能力ꎬ科研能力ꎬ论文写作能力ꎬ竞赛水平作为输入

时首先需要对输入数据(训练样本)进行归一化处理

(ＭＡＴＬＡＢ 用 ｐｒｅｍｎｍｘ 函数)ꎬ由于输入层只进行数

据传送ꎬ故采用线性函数作为传递函数ꎬ而隐含层中

神经元采用 Ｓ 型函数[４]ꎬ同时测试取学习率为 ０.６ꎬ收
敛误差阈值为 ０.００１. 最后要用 ｐｏｓｔｍｎｍｘ 函数对评价

结果进行反归一化处理得到评价得分如表 ２.
—５２—
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这里训练样本选择人数为 ２００ 人即可达到满足拟合ꎬ同时使用 ＭＡＴＬＡＢ 中的 ｔｒａｉｎｌｍ 函数进行训

练. 其次ꎬ用 １００ 人来预测测试模型ꎬ将预测结果与专家评估结果对比观察预测精度ꎬ最终表明基于 ＢＰ 神

经网络的研究生数学学习能力评价模型是合理有效的.

３　 筛选数学学习能力的显著影响因素

由焦点访谈、专家座谈等定性调查方法收集到的研究生数学学习能力的影响因素偏向主观ꎬ只能作为

初步的范围划定. 根据 ＢＰ 神经网络确定衡量标准后ꎬ本文以量化的形式来研究这些因素与数学学习能力

之间的相关程度ꎬ从而筛选出具有显著相关性的因素ꎬ过滤掉弱相关的因素ꎬ以保证研究的准确性. 即以

上述 ＢＰ 神经网络得到的数学学习能力评价得分为标准ꎬ来研究数学学习能力与兴趣、学习氛围、考评体

系、教师授课等内外部影响因素与数学学习能力之间的相关程度. 本研究采用 ＳＰＳＳ ２２.０ 进行 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相

关性分析.
３.１　 相关性检验原理

两随机变量 Ｘ和 Ｙ之间的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数记作 ｒꎬ其计算式[５]为

ｒ＝ １－ ６∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｄ２
ｉ( ) [ｎ(ｎ２－１)]ꎬ

式中ꎬ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｄ２
ｉ ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(Ｕｉ－Ｖｉ) ２ꎬ

式中ꎬＸ表示数学学习能力评价得分ꎬＹ 表示 ９ 个显著影响因素ꎬＵｉꎬＶｉ 分别表示对变量 Ｘ 和 Ｙ 排序后的

秩ꎬｎ表示样本容量.

表 ３　 研究生数学学习能力与其内部因素的

相关性和差异性统计表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｇｒａｄｕａｔｅ ｓｔｕｄｅｎｔｓ’ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ

ａｎｄ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｆａｃｔｏｒｓ

项目 相关性 Ｐ 差异性 Ｓｉｇ.

性别 ０.２８３ ０.１６１
兴趣 ０.００７ ０.０００

表 ４　 研究生数学学习能力与其外部因素的

相关性和差异性统计表

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｇｒａｄｕａｔｅ ｓｔｕｄｅｎｔｓ’ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ

ａｎｄ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｆａｃｔｏｒｓ

项目 相关性 Ｐ 差异性 Ｓｉｇ.

学习对象
课题难易程度

研究意义
创新程度

０.０１０
０.１３１
０.００９

０.０１５
０.２５３
０.０２０

外部环境
学习氛围

教学配套设施
行业帮助

０.００３
０.８７８
０.０００

０.０８４
０.６８０
０.００５

教师因素
师资水平
导学关系
考评体系

０.０１０
０.００９
０.００７

０.０１４
０.０１２
０.０１３

督导因素 督导工作 ０.００５ ０.００６

　 　
３.２　 相关性检验结果与分析

３.２.１　 内部影响因素研究

表 ３ 为研究生数学学习能力与内部影响因素的相关性和差异性统计表. 通过相关性检验可知ꎬ性别

和兴趣与数学学习能力显著相关(Ｐ<０.０１) . 通过

差异性检验可知ꎬ２ 个变量与数学学习能力显著的

差异性(Ｐ<０.０５) [６] .
性别. 性别的差异与数学学习能力的好坏并没

有表现出显著的相关性(Ｐ>０.０１)ꎬ且与数学学习能

力影响的差异性并不显著(Ｐ>０.０５) .
兴趣. 兴趣与数学学习能力有非常显著的相关

性(Ｐ<０.０１)ꎬ且与数学学习能力影响的差异性极其

显著(Ｐ<０.０５) . 其中ꎬ对数学学习越有兴趣的人ꎬ
数学学习能力越强ꎬ呈正相关趋势. 这一现象也符

合我们一贯的思维ꎬ越有兴趣则投入在这里面的时

间和精力也就越多ꎬ数学思维能力则越强.
３.２.２　 外部影响因素研究

表 ４ 为研究生数学学习能力与外部影响因素

的相关性和差异性统计表. 通过相关性检验可知ꎬ
学习对象中课题难度和创新程度、外部环境中的学

习氛围和行业帮助、教师因素中所有变量以及督导

工作对数学学习能力均有显著的相关性(Ｐ<０.０１)ꎬ
以及显著的差异性(Ｐ<０.０５) . 其余变量的相关性

和差异性并不显著.
学习对象. 学习对象中课题难度和创新程度对

—６２—
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数学学习能力有非常显著的相关性(Ｐ<０.０１)ꎬ且对数学学习能力影响的差异性极其显著(Ｐ<０.０５)ꎬ而研

究意义的相关性和差异性并不显著. 其中ꎬ数学学习能力越高的人ꎬ其课题的难度和创新程度则越高ꎬ这
也恰恰说明了数学学习能力强的人ꎬ其解决困难问题的能力也越强. 而研究意义则是课题的选择性问题ꎬ
与数学学习能力并无多大关系.

外部环境. 外部环境中的学习氛围和行业帮助对数学学习能力有非常显著的相关性(Ｐ<０.０１)ꎬ且对

数学学习能力影响的差异性极其显著(Ｐ<０.０５)ꎬ而教学设施的相关性和差异性并不显著. 其中ꎬ数学的学

习和学校的学习氛围有很大关系ꎬ学习氛围越浓烈则学习数学的热情也会高涨ꎻ而如果将来从事的行业越

需要数学ꎬ需求者则会更加热情地学习数学.
教师因素. 教师因素中所有变量与数学学习能力均有非常显著的相关性(Ｐ<０.０１)ꎬ且对数学学习能

力影响的差异性极其显著(Ｐ<０.０５) . 其中ꎬ老师的水平越高、越关心学生ꎬ则学生学习的积极性则会越高ꎻ
而考评体系越是严格ꎬ学生为了过关则会更加努力地学习ꎬ其与数学学习能力也是呈正相关的关系.

督导因素. 督导工作与数学学习能力有非常显著的相关性(Ｐ<０.０１)ꎬ且对数学学习能力影响的差异

性极其显著(Ｐ<０.０５) . 其中ꎬ教师的督导工作做得越及时ꎬ学生自然也会及时地跟上学习的进度.
３.２.３　 相关性分析的结论

本研究采用了问卷调查法和小组座谈法相结合的方式ꎬ探讨了研究生数学学习能力与影响因素. 形
成如下结论:(１)数学学习能力的内部因素和外部因素均对其产生显著影响ꎬ其中:内部因素包括兴趣ꎬ外
部因素包括学习对象中课题难度和创新程度、外部环境中的学习氛围和行业帮助、教师因素中所有变量以

及督导工作ꎻ(２)其中兴趣和行业帮助这两个因素与数学学习的相关性最大.

４　 以显著性影响因素为变量进行聚类

依据研究个体的理论、实践能力ꎬ通过 ＢＰ 神经网络将数学学习能力分为 ９ 个层次ꎬ使主观抽象的指

标标准化ꎬ从而使个体间更具差异性. 通过相关性分析发现与数学学习能力评价得分显著相关的因素有:
兴趣、导学关系、行业帮助、课题难度、创新程度、师资水平、督导因素、考评体系、学习氛围. 将这些与数学

学习能力之间具有显著相关性和差异性的因素与数学学习能力评价得分一并选作聚类变量ꎬ使各类之间

具有显著差异ꎬ从而明确聚类分析的意义. 以下采用聚类分析的方法将不同的研究个体进行分类ꎬ并根据

每一类的特点分别对其研究生提出提高数学学习能力的针对性建议.
４.１　 相关性分析确定聚类因素

根据表 ５ 可得ꎬ在初步确定的影响因素中ꎬ只有性别、课题研究意义以及教学配套设施对于数学学习

能力的影响不大ꎬ因此将剩下的 ９ 个与数学学习能力显著相关的因素与因变量数学学习能力评价得分选

入聚类分析的分类变量.

图 ３　 不同聚类数目下的组内平方和

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｓｕｍ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｓ ｉｎ ｇｒｏｕｐ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｓ

表 ５　 影响因素相关性汇总表

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｏｎ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

项目 兴趣 师资水平 创新程度 研究意义 教学配套设施 学习氛围 性别 导学关系 考评体系 督导工作 课题难易程度 行业帮助

Ｐ值 ０.００７ ０.０１０ ０.００９ ０.１３１ ０.８７８ ０.００３ ０.２８３ ０.００９ ０.００７ ０.００５ ０.０１０ ０.０００

４.２　 组内平方和法确定聚类数目 Ｋ
组内平方和表示每个水平或组的样本数据及其均值

的误差平方和ꎬ反应每个样本观测值的离散情况ꎬ又称为

误差平方和. 本研究使用 Ｒ 语言求得各组的组内平方和.

ＳＥ ＝ ∑
ｒ

ｉ ＝ １
∑
ｎｉ

ｊ ＝ １
(ｘｉｊ－􀭰ｘｉ) ２ꎬ

式中ꎬｘｉｊ为组内随机变量ꎬ􀭰ｘｉ 为样本均值ꎬｎ表示样本容量.
将以上选定的 １０ 个因素进行聚类ꎬ计算不同聚类数

目对应的组内平方和ꎬ见图 ３. 组内平方和在聚类数目为

５ 之后ꎬ基本不再变化ꎬ所以本研究计聚类数目 ｋ为 ５.

—７２—
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４.３　 根据距离最近原则进行 Ｋ－均值聚类

由于样本容量较大(ｎ>１０００)ꎬ分类变量较多ꎬ所以采

用 Ｋ－均值聚类ꎬ并用 ＳＰＳＳ 软件操作.
(１)距离最近原则. 逐一计算每个数据点到 ｋ个初始聚类中心的距离ꎬ把数据按照距离最近原则归入

相应类别. 欧氏距离的计算公式[５]为:

ＥＵＣＬＩＤ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ｙｉ) ２ .

(２)重新归类. 根据距离最近原则将样本点归类后ꎬ对每类中所有样本点求均值ꎬ作为新的聚类中心ꎬ
并代替原来的聚类中心ꎬ如此重复直至更新后的聚类中心与原来的聚类中心基本吻合.

(３)最终聚类输出结果. 进行 ５０ 次迭代及重新归类后ꎬ最终聚类结果如下.
表 ６　 最终聚类中心

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｃｌｕｓｔｅｒ ｃｅｎｔｅｒ

聚类

１ ２ ３ ４ ５

数学学习能力评价得分 ７ ８ １ ４ １
兴趣 高 高 低 低 低

导学关系 十分融洽 还算融洽 一般 一般 还算融洽

行业帮助 一般 极大 较小 较大 极大

课题难易程度 易 难 易 难 难

课题创新程度 低 高 低 低 高

督导因素 准确及时 准确及时 准确及时 有待改进 有待改进

学习氛围 良好 良好 一般 良好 一般

师资水平 较高 一般 较高 较高 较高

考评体系 不完善 完善 完善 完善 完善

表 ７　 每个聚类中的案例个数

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｓｔａｂｌｉｓｅｄ ｃａｓｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｃｌｕｓｔｅｒ

聚类

１
２
３
４
５

１８１
２８６
１６０
３３５
６３

有效 １ ０２５

缺失 ０

４.４　 聚类结果分析及相关建议

针对提高研究生数学学习能力的问题ꎬ本文结合

每个研究生对数学学习能力的影响因素的评价得分ꎬ
采用聚类分析的方法将研究生分为 ５ 类ꎬ最后根据每

一类的特点分别对其研究生提出提高数学学习能力

的具体建议. 结果如下:
第一类:一般产业的理论知识型. 这种类型的人

才数学理论知识水平处于上游ꎬ但是实践意识较

差. 但由于其数学对于未来行业发展的帮助并不是很大ꎬ所以其研究课题的难度、创新程度都比较低. 这

无益于提升其实践能力ꎬ对于这一类型的人才ꎬ应着手于创造应用实践的机会、鼓励其将学到的理论知识

应用于实践ꎬ例如加入相关实践课程等. 该研究显示ꎬ对于这类人才ꎬ考评体系的不健全也是限制其数学

学习能力的一个因素ꎬ重新设置理论与实践成绩在考评体系中的权重构成也不失为一种提高数学实践能

力的方式.
第二类:高端产业的全能知识型. 这一类型的人才所处的行业对数学学习能力的要求处于最高水平ꎬ

并且所研究课题的难易程度和创新程度都较高ꎬ这类研究人才多从事高端产业研究. 也正是行业所需ꎬ使
其具备了较为全面的数学学习能力ꎬ理论成绩可圈可点ꎬ实践意识优于其他. 但由于这类研究人才的知识

需求较高ꎬ师资水平的要求也同步上升ꎬ因此ꎬ对于这一类来说ꎬ最重要的就是配备实力雄厚的教师团队ꎬ
以提高其数学科研能力.

第三类:文学产业的其他知识型. 这类个体数学理论成绩以及应用实践能力都处于最低水平ꎬ数学对其

日后的行业发展也并没有很大的作用. 这类个体大多是从事人文研究或者文学发展ꎬ其擅长的领域不在数

学ꎬ固然兴趣也不大ꎬ提高数学学习能力也显得不那么必要ꎬ但这并不是其摒弃数学学习的理由ꎬ很多名企都

倾向招纳数学好的人才ꎬ例如华为企业每年都会举行一些比赛ꎬ而数学基础好的并善于应用数学知识解决实

际问题的人总能脱颖而出得到青睐. 因此ꎬ对于这类人才而言ꎬ培养数学学习兴趣是最易实现的方式.
—８２—
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第四类:中端产业的理论知识型. 这类研究生的数学理论知识水平处于中上游ꎬ但是对数学的兴趣不

高ꎬ且其导师的督导工作有待改进ꎬ这样的结果来源于其自律性很高且学习氛围很好. 对于这一类型的研

究生ꎬ学校应多开展数学实践方面的活动及提高数学素养方面的活动以培养数学学习兴趣ꎬ如开展讲座、
数学趣味运动会等ꎻ除此之外ꎬ导学关系也是限制这类研究生数学学习能力提高的因素ꎬ使得导师与研究

生之间多多交流发现问题ꎬ并对其难度较大的课题予以指导.
第五类:高端产业的其他知识型. 这种类型的行业对数学的需求很高. 针对这一类型的研究生ꎬ学校

同样应多开展数学实践方面的活动及提高数学素养方面的讲座ꎬ培养兴趣ꎬ提高数学学习的氛围ꎻ其次导

师的督导工作应加强ꎬ导师应针对性地为该类研究生规划课题ꎬ先易后难ꎬ逐步培养其数学素养ꎬ并鼓励其

在实践中获取应用数学的乐趣.
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