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Abstract. In order to analyze the teaching evaluation data effectively, based on the diversity of the 

weight of different evaluation indexes, this paper focuses on the issue of the current evaluation 

index weight setting, the method of combined weight distribution is proposed. In order to improve 

the accuracy of clustering, the weight is introduced to the nearest neighbor K-medoids clustering 

algorithm. The experimental results of UCI data set and the teaching evaluation data show that the 

proposed algorithm is feasible and effective in the teaching evaluation data analysis. 
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摘要：为了对教学评价数据进行有效分析, 在兼顾不同评价指标权重存在差异的基础上, 本

文提出组合权重分配方法, 解决目前评价指标权重设置不合理问题。通过在近邻 K-medoids

聚类算法中引入权重, 对其进行改进, 以便提高聚类准确率。对 UCI 数据集及教评数据的实

验结果表明, 所提算法在有效分析教评数据方面是可行的。 
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1. 引言 

随着信息科学技术和经济社会的发展，提高国民综合素质、改善人才培养方式已成为当今社

会关注的重点。高校是人才的发源地，培养高科技人才是当今社会推进教育事业改革的主题, 

所以对于教学质量的提高，高校有着义不容辞的责任和义务，如何在教学过程中提高教学质

量成为当今高校关注的重中之重[1]，这就需要建立一个科学的评教体系对教学质量过程中的

现状进行统计和分析。 

教学评价[2]是在教学目标的基础上，参照科学的标准，采用有效的技术手段，测量教学过程

和结果，并进行价值判断的过程。教学评价一般包括教师素质、教学过程、教学内容、教学

方法、教学效果、教学管理等评价因素，但主要是对学生学习效果的评价和教师教学工作过

程的评价。 

教学评价的作用有如下几方面：(1) 对教学效果进行评价，可以了解教学各方面的情况，从

而判断它的质量和水平、成效和缺陷。(2) 评价对教师和学生具有监督和强化作用。(3) 利于

促进教学目标的实现, 全面提高教学质量[3]。 

教学过程中对教学质量产生影响的因素是动态的，不是一成不变的。所以对待教学评估数据，

应该用动态的眼观看待这些因素。因学生在评分的过程中的不确定性和多变性, 外加一些个

人主观的想法, 学生的评分无法客观公正的反映真实的教学成果[4-5]。这种带有随机因素的

评价方法只能在一定程度上得到局部的最好评价结果，却无法对评估数据进行公平透彻的分

析，无法给教学评估工作提供强有力的数据支持。如何在现实教学中表达、分析和使用教学
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评估结果，利用一个真实可行的结果调动广大教师和学生的积极性，让教学评教数据发挥出

更大的作用，这是目前面临的一个值得研究的课题。 

随着信息技术的发展，我们已经进入了大数据时代，数据挖掘(Data Mining)技术的应用领域

将更加广泛。它可以利用各个行业积累的行业数据发现其内部隐藏的规律，因此把数据挖掘

技术运用到教学质量评教中，对评教的相关数据进行挖掘，发现其中有价值的信息知识，辅

助教育工作者进行决策，全面了解学生和教师的特点和需要, 对学生学习成绩的提高和教师

教学水平的改善都很有意义[6]，这样不仅可以为教师和教务工作者指明以后努力的方向，也

可以充分的减少教师和教务工作者的工作量。利用教学评估数据找出有利于提高教学质量的

关键因素，找出教师个人相关信息对评教指标的限制，教师可以把自身存在的不足及时改正，

把存在的优点积极发扬，把最棒的教学结合到自己的教学工作中，积极丰富教学内容、改进

教学方法, 提高教学质量。 

2. 评教指标体系的构建方法 

教学评价数据是对评教各分项指标分数的加权求和，分项指标评分的确定是分项总分和指标

权重的乘积，所以教学质量评价指标权重对评教总分有着质的影响。客观公正的评教分数对

日后的数据挖掘工作有着重要的作用，若出现评价分数不合理则会导致挖掘分析的结果不正

确或者出现偏差，进而会严重影响数据分析后的决策建议，使得教学工作出现很大的失误。

由此可见，教学质量评价指标权重的确定对评教数据的挖掘分析和决策意见起着至关重要的

作用，要想得出科学的教学指导意见，就必须合理分配评教指标权重。因此，教学质量评价

指标权重分配是所有工作的重要前提[7]。 

目前的指标权重分配方法主要有基于主观因素的权重分配和基于客观条件的权重分配。目前

高校常用的评教指标的权重设定方法主要有：层次分析法[8]、主成分分析法、粗糙集理论方

法[9]、模糊集理论方法[10-11]、基于信息熵分析方法和语义权重分配方法[12]等等。本文

采用主客观结合法，来解决学校教学质量评价指标确定问题。采用组合权重分配方法[13]主

要是为克服层次分析法的主观性和粗糙理论的客观性，使得这两种方法在进行权重分配的时

候能够优势互补，最终求出最优的权重值。 

定义：设 wpi 表示利用粗糙集理论求解的指标 i 的权重值, wqi 表示利用层次分析法求解的指标

i 的权重值, 其中, 1≤i≤n, 1
11
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得到: 

2*θ(wi-wpi)+2*(1-θ)(wi-wqi)=0 →  θ(wi-wpi)+(1-θ)( wi-wqi)=0 

故 组合权重为： 

wi=θ*wpi+(1-θ)wqi ,  0≤θ≤1                                                     (2) 

3. 基于权重的近邻 K-medoids 聚类算法 

K-medoids 算法是基于划分思想的一种的聚类算法[14]，它与 K-means 算法处理过程类似,就是

在算法执行前需要对聚类数目 K 和聚类中心进行初始化赋值，之后对样本数据通过反复地迭

代计算，最终达到使目标函数最小化的目的，即最终能够确定的聚类中心和聚类样本不再发

生变化。两种算法最大的区别在于中心点的选取上，这也是两个算法的核心，K-means 的中
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心点选取是计算当前 cluster 中所有数据样本点的平均值，K-medoids 是在 cluster 中选取一个

距离其它各个样本点的距离最小的样本点作为中心点，它克服了 K-means 对孤立点敏感的缺

陷。PAM(partitioning around medoids)算法[15]是 K-medoids 算法中比较典型的一种，尽管自身

有较强的健壮性，但是其聚类的时间也较长，之后的快速 K-medoids 算法虽然在很大程度上

降低了计算开销，但在初始聚类中心的选取上扔有一定的缺陷，最初的聚类中心很有可能会

选在同一个类簇中，这样在进行计算的时候就会造成很大的开销，为此有人提出基于邻域的

快速 K-medoids 算法，以便尽可能地避免初始中心落在同一类簇中。 

3.1. 基于邻域的 K-medoids 聚类算法 

概率论与数理统计是目前许多学科都开设的重要基础课，在这两门课程中，我们通过方差来

衡量数据和数据平均值之间的偏离程度，方差越大说明数据分布越分散，数据的波动性越强，

方差越小说明数据分布表现的比较集中，数据的波动性也就越弱。如果在进行数据聚类实验

时能够对待聚类的数据选取比较集中的数据中心点作为初始聚类中心，那么就可以在很大程

度上减少聚类的迭代次数，K-medoids 聚类算法的收敛速度也会在很大程度上得到改善，因此，

选取局部方差和最小的样本作为初始聚类中心，就能保证聚类中心位于数据波动比较小的区

域，同时避免聚类中心位于同一个类簇。 

设样本数据集为 X={Xl, X2, …, Xn}, 样本之间的距离公式为: 


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计算每个样本 Xi 距离其它样本的距离，并按照升序进行排序，选取前 Num 个样本划入到该

样本中，计算样本的类簇方差，如下所示： 

Num

Num

XXd

XXd

XE

Num

j

Num

j

ji

ji

i










1

21
]

),(

),([

)(
                                            (4) 

以样本 Xi 这样的聚类中心为圆心，标准差 σ为当前圆的半径，进行邻域进一步划分，公式如

下： 

)( iXE                                                                    (5) 

neighbourhood(Xi)={d(Xi, Xj)≤σ, j=1, 2, …, n}                                       (6) 

3.2. 改进的 K-medoids 聚类算法 

基于邻域的快速 K-medoids 算法的核心思想是依据距离计算样本数据的波动程度，进而进行

数据样本的归类划分，考虑到评教数据中数据属性较多，而且每个属性对评教数据的影响程

度也不尽相同，本文提出一种基于权重的邻域 K-medoids 算法，在计算样本属性距离时，引

入不同的属性权重值 Wl。 

定义给定的样本 U={X1, X2, ..., Xn}，该样本是由 n 个样本数据构成，定义属性集合 M={m1, 

m2, …, mn}，M 描述的是一个样本中有 m 个属性元素，W={w1, w2, ..., wm}表示属性集合 M 中

每个元素的权重值，它的取值是根据信息增益率计算得出。若 Xi, Xj∈U，则定义 Xi 和 Xj 样本

之间的距离公式为： 
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信息增益为：gain(l)=info(D)-infol(D)；信息增益率为：
)(inf

)(

Do

lgain
Wl   

进行算法实现时引入矩阵的概念，以样本数 n 为基准构造一个 n 维的空矩阵 An*n, 在进行样
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本之间距离计算时，选用上述公式，但需要做一个限制，其定义如下： 
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D(Xi, Xj)=                                           (i=1, …, n, j=i, …, n)         (8) 

 

d(Xj, Xi), (i>j) 

改进的聚类算法的计算过程如下: 

初始化：聚类个数 K，数据样本集 U，领域样本截取数 Num。 

(1)上三角矩阵的构建。按照距离公式进行样本数据之间距离的计算, 在计算 n
2
/2 个数值之后, 

对对角线上的数值全部赋值为 0。 

(2)初始化聚类中心。针对矩阵每行数据, 按照从小到大的顺序依次进行排序, 截取前 Num 个

距离为最小数值的样本, 在样本内进行距离方差的计算, 对距离方差进行升序排列, 选取第

一个样本作为聚类的第一个聚类中心, 对到第一个聚类中心的距离小于第一个聚类中心标准

差的样本进行样本集删除, 之后重复第(2)步, 直到得到的聚类中心数目为 K 时结束。 

(3)初始化类簇。根据距离优先原则将距 Mi 最近的样本分配给 Mi 的类簇, 得到初始划分的类

簇分布。 

(4)计算误差平方和。对现有的聚类结果进行误差平方和的计算。 

(5)更新聚类中心。在每个类簇中进行聚类中心的重新选取, 依据相似性距离优先原则计算每

个聚类中心的距离和, 选取当前距离和最小的样本作为新的聚类中心。 

(6)更新类簇。重新依据步骤(3)进行样本的分配, 直到每个样本能够分配至最近的类簇。 

(7)进行迭代运算, 直至聚类误差平方和没有变化为止。 

4. 实验分析 

本文针对 UCI 数据集中的 Abalone, Vehicle 和 Waveform 进行算法的验证, 将算法改进前后进

行比较, 针对本文的算法和原来的近邻K-medoids进行数据的聚类准确度比较结果如表1所示。 

 

表 1 对比结果 

编号 数据集 样本个数 属性数 类别数 算法 K Num 准确率 

1 Abalone 4177 7 29 
K-medoids 

29 4 
92.5% 

本文算法 93.4% 

2 Vehicle 946 18 4 
K-medoids 

4 3 
57.3% 

本文算法 70.6% 

3 Waveform 5000 21 3 
K-medoids 

3 4 
60.9% 

本文算法 75.4% 

 

从上述结果我们发现本文算法在不同的数据集上都表现出比原算法高的聚类准确率，这也是

本文改进算法的初衷，更准确的聚类效果是分析评教数据的基础。综上所述，在同样的实验

参数前提下，针对相同的数据集，添加权重的算法能够得到更好的聚类准确度，实验结果也

证明了该算法是可行的。 
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5. 改进的聚类算法在教评数据中的应用 

5.1. 教学评价模型 

教学评价模型及相应的权值分配如表 2所示。 

表 2 教学评价权值分配表 

一级指标 教学素质 u1(0.25) 教学内容 u2(0.3) 

二级指标 u11 u12 u13 u14 u15 u21 u22 u23 u24 u25 u26 

W 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 

一级指标 教学方法 u3(0.3) 
教学管理 

u4(0.1) 

教学效果
u5(0.05) 

二级指标 u31 u32 u33 u34 u35 u36 u41 u42 u51 

W 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 

 

该表由五个一级指标组成，包括“教学素质”、“教学内容”、“教学方法”、“教学效果”

和“教学管理”，这个表格中一共涉及到了 20 个相同权重的二级指标。其中各一级指标组成

如下： 

(1) “教学素质”由“教态自然，精神饱满, 和蔼可亲”、“板书美观、规范，设计合理，条理清晰”、

“遵守教学纪律，责任感强”、“普通话清晰，响亮语言流畅、精炼、生动、感染力强”、“组织

和调控课堂能力强”这五个二级指标构成。 

(2) “教学内容”由“教学目的明确, 时间安排合理”、“讲解简明扼要, 重点突出, 示范操作规范”、

“认真实践教学计划, 使其符合教学大纲要求”、“将课堂知识与课外知相结合并延伸”、 “使各

个学科之间能够紧密相连”、“传授知识的过程中注重思想素质和能力的培养”六个二级指标构

成。 

(3) “教学方法”由“合理有效运用现代教育技术手段”、“采用启发式教学，讲解深入浅出”、 “突

出重点，讲清难点”、“激发学生学习兴趣和主动性”、“课堂气氛活跃，师生活动性好”、“注

重学生动手能力、创新思维和科学作风的培养”六个二级指标构成。 

(4)“教学管理”的评价指标由“教学管理”和“关注学生考勤，课堂管理严格”两个二级指标构成。 

(5)“教学效果”由“学生课堂表现”和“学生技能的提高和素质的拓展”结合起来作为主要的评价

指标。 

以上教学评价模型中对五个一级指标下的 20 个二级指标，全部按照相同的权重(0.05)分配设

置，由于各二级指标对所在的一级指标影响程度有差异，所以这样设置并不合适，因此我们

尝试对教学评价模型进行调整并改进，以求能够得到更好的聚类效果。按照组合权重调整方

法-公式(2)，得到调整后的教学评价权值分配表如表 3 所示。 

 

表 3 调整后的教学评价权值分配表 

一级指标 教学素质 u1(0.25) 教学内容 u2(0.3) 

二级指标 u11 u12 u13 u14 u15 u21 u22 u23 u24 u25 u26 

W 0.03 0.03 0.06 0.09 0.04 0.03 0.04 0.03 0.07 0.05 0.08 

一级指标 教学方法 u3(0.3) 
教学管理 

u4(0.1) 

教学效果
u5(0.05) 

二级指标 u31 u32 u33 u34 u35 u36 u41 u42 u51 

W 0.04 0.06 0.03 0.05 0.09 0.03 0.06 0.04 0.05 

 

5.2. 教评数据的聚类处理 

对“计算机程序设计”课程 300 张教评调查表样本数据，分为 3 个聚类数目，这三个聚类数

目分别代表“满意”, “基本满意”，“不满意”三个等级。通过使用本文提出的改进的

1142



K-medoids 聚类算法进行聚类，聚类结果情况如表 4所示。 

 

表 4 评教数据聚类结果 

簇 样本个数 比例 

簇 1(满意) 84 84/300=28% 

簇 2(基本满意) 180 180/300=60% 

簇 3(不满意) 36 36/300=12% 

 

接着, 又收集、整理出 300 份该门课成绩数据样本, 数据从 0 分到 100 分。为了方便进行比

较和记录, 我们就把成绩数据样本划分为 80 分以上、80 分-60 分(包括 80 分和 60 分)以及

60 分以下三个等级。比较并分析三个数段, 各分数段的比例如表 5所示。 

 

表 5 学生成绩分布情况表 

分数段 样本个数 比例 

80 分以上 90 90/300=30% 

80-60 分 180 180/300=60 

60 分以下 30 30/300=10% 

 

通过比较表 4 和表 5 发现, 聚类各等级所占的比例与各分数段所占比例达到了基本一致的结

果, 这充分说明了改进后的 K-medoids 算法是可行的, 教师教学水平与学生学习成绩间的密

切关系得到了良好的体现和反映。这对教学管理工作产生了较好的指导意义和参考价值。 

6. 结论 

本文提出一种新的聚类算法-基于权重的邻域 K-medoids 算法，算法充分考虑数据属性对聚类

结果影响程度不同，引入属性权值进行样本数据的距离计算，对邻域 K-medoids 算法进行改

进。针对当前评教指标权重都是依据教务部门的教学经验设定，存在人为因素过大，给数据

本身的统计结果造成了很大的影响问题，提出基于主客观权重相结合的方法，并把该方法用

于评教指标体系的构建。利用改进后的聚类算法对评教数据进行聚类分析，得出数据中潜在

的一些评教信息。 

本文分析的数据量和范围相对狭窄，后期需要根据相关部门要求进行其它数据的分析，进一

步完善评教数据分析工作。本文涉及的评教指标相对简单，随着评教数据的增加和分析要求

的深入，迫切需要对评教指标进行进一步的完善。 
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