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摘 要： 通过调查问卷定期收集大学生的意见是高校提高办学质量的重要举措，问卷中的留言在很大程度上可以体

现出学生的诉求、期待与评价。然而，学生留言往往是只言片语，存在词汇稀疏、语义特征匮乏等问题。为此，提出一

种改进的 Mini-Batch K-Means聚类算法，通过使用聚类方法将短文本按照相似度大小变换成长文本作为 LDA模型的

输入。改进算法每次迭代只使用部分数据，通过随机抽样来处理大规模数据集，在抽样样本批次内找出新的聚类中

心，然后将该聚类中心更新到全局聚类中心中，有助于稳定聚类中心的更新，并提供更准确的聚类结果。实验结果表

明，改进聚类方法所需运行时间可维持在10 s以内，模型平均PMI值最高提升了15.1%。文本分析结果显示，10年来，

大学生在就业机会、专业、社会实践、课程、教育资源等方面表现出较为稳定的关注程度，个别年份突出关注宿舍等个

性化问题。
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Abstract： Regularly collecting opinions from college students through survey questionnaires is an important measure for universities to im⁃
prove the quality of education. The comments in the questionnaire can largely reflect students' demands， expectations， and evaluations. How⁃
ever， student messages are often fragmented， with issues such as sparse vocabulary and lack of semantic features. To this end， an improved 
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0 引言

通过调查问卷定期收集大学生的意见是高校提高办

学质量的重要举措，也是高校以学生为中心办学理念的体

现。问卷调查中的留言在很大程度上可以反映出学生的

诉求、期待和评价，对留言的内容进行分析已经成为建设

持续改进的高校质量保障机制的基础工作。目前国际上

大学生问卷调查项目主要包括大学生就读经验调查（Col⁃
lege Student Experience Questionnaire，CSEQ）、美国大学生

学 习 投 入 调 查（National Survey of Student Engagement，
NSSE）等。国内的中国大学生学习与发展追踪研究（Chi⁃
na College Student Survey，CCSS）是清华大学教育研究院在

引介 NSSE 的基础上于 2009 年发起的全国性大学生学情

调查项目。该项目通过调查问卷的形式来了解大学生的

学习状态与体验，问卷的最后一部分用于收集学生对学校

的意见与建议等信息。

随着国内 CCSS 项目的深入开展，很多高校已经采集

了 10余年的问卷调查数据，积累了大量文本信息，特别是

学生评论与留言部分，不仅是学生心声的直接反映，更是

洞察教育现状、优化管理策略的宝贵资源。采用合适的方

法对这些文本信息进行高效识别与精准分析能够深入挖

掘学生反馈中体现出的问题、不满与期望，如课程设置合

理性、教学质量满意度、学生支持服务需求等，有助于学校

及时发现教学管理中的薄弱环节与潜在问题，建立精细

化、个性化、科学化的学生管理体系，实现教育质量的动态

提升与持续改进［1-4］。

1 相关研究

目前，LDA （Lantent Dirichlet Allocation）主题模型已广

泛应用于文本分析领域，其是包括词项、主题和文档 3 层

结构的文档生成概率模型，能够发现潜在主题［5］。然而，

未经修改的 LDA 主题模型一般适用于新闻等经过初次加

工的语料，而学生留言是短文本，语义信息稀疏、噪声大、

文本语言口语化，极大增加了对其进行主题挖掘的难

度［6-7］。为解决这一问题，国内外学者对 LDA 模型进行了

大量改进。例如，Zhao等［8］提出 Twitter-LDA 模型，其认为

每个用户存在 1 个用户—主题矩阵，从该矩阵中生成主

题，从而展现出不同用户的关注点。黄波等［9］提出基于向

量空间模型（Vector Space Model，VSM）与 LDA 模型的微博

话题发现算法，该算法将LDA模型提取的文档间语义信息

与基于 VSM的词频—逆文件频率（Term Frequency-Inverse 
Document Frequency，TF-IDF）权重词向量融合在一起，用

于计算文本相似度。Apaza 等［10］利用 LDA 模型从大学课

程大纲、在线课程大纲或课程介绍中提取信息，并结合评

分信息为用户进行课程推荐。Moody［11］在 Word2vec 中

skip-gram 方法的基础上构建了一个 LDA2Vec 模型，同时

考虑文档向量和单词向量以提高生成词向量的质量。

传统的 K-Means 算法因步骤简单、能有效处理大数据

集而被广泛使用，应用于短文本聚类时更是简单而有

效［12］。然而，该算法一旦遇到聚类簇数较大的情况时运行

时间便会大大增加。众多学者针对这一不足提出了大量

优化与改进策略。例如，左进等［13］通过优化选择K个初始

化中心的过程，使得聚类结果更加接近真实聚类中心，减

少了迭代次数，提高了聚类质量和异常检测率。孙志鹏

等［14］提出一种基于加权距离计算的自适应粗糙 K-Means
算法，有效提高了聚类准确度和执行效率，适用于高维数

据的处理。Huang 等［15］提出一种特征值加权的 K-Means
算法，通过不同权重在迭代过程中选择中心点 K值。周本

金等［16］提出一种最大化减少当前误差平方和的 K-Means
初始聚类中心优化方法，能有效减少聚类迭代次数，提高

聚类质量。

学生问卷中包含的数据十分庞大且具有随机性，LDA
模型挖掘学生留言短文本中蕴含主题的难度较大，需先对

短文本进行聚类。因此，本文提出将 Mini-Batch K-Means
聚类算法加入到融合 TF-IDF 的 LDA 模型中，算法每次迭

代只使用部分数据，通过随机抽样或分块方式来处理大规

模数据集，在部分样本内进行找出新的聚类中心后，将当

前样本批次的聚类中心更新到全局聚类中心中，以便在较

大的数据集中提高模型的点互信息（Pointwise Mutual Infor⁃
mation，PMI）值。

2 聚类算法与主题模型

2.1　聚类算法

聚类算法根据用户要求的聚类数给出一个初步聚类

方法，通过不断迭代去遍历数据集中的样本对象，改变上

一次对类的划分结果，达到每次迭代改进后的聚类结果都

比上一次更接近理想结果的目的。理想结果即为聚集在

一起的数据相似程度越高，离得较远的数据相似度越低。

2.1.1　K-Means聚类算法

K-Means是一种常用的无监督学习算法，用于将数据

集中的样本划分为 K 个不同的簇。其是一种迭代的聚类

算法，通过最小化数据点与所属簇中心之间的距离来确定

簇的边界，在满足人为设置好的终止条件后结束迭代。迭

代终止条件可参考以下 3点设置［17］：①所有对象被重新分

配到不同的类；②聚类中心停止改变或在一个极小的范围

内微动；③满足优化函数的规定或迭代次数已封顶。

K-Means算法的步骤为：

（1）选择聚类簇的数量K。

（2）随机选择K个数据点作为初始的聚类中心。

（3）对于每个数据点，计算其与各个聚类中心之间的

距离，通常使用欧氏距离或曼哈顿距离。欧氏距离的计算
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公式为：

d( x，y ) = ∑i = 1
n ( xi - yi )2 （1）

式中：x和 y为两个数据点；n为数据点的维度。

曼哈顿距离的计算公式为：

d( x，y ) = ∑n
i = 1|xi - yi| （2）

式中：x和 y为两个数据点；n为数据点的维度。

（4）将每个数据点分配给距离最近的聚类中心，形成

K个簇。

（5）对于每个簇，计算簇中所有数据点的均值，将均值

作为新的聚类中心。

（6）重复步骤 4和步骤 5，直到聚类中心不再发生变化

或达到最大迭代次数。

2.1.2　Mini-Batch K-Means聚类算法

Mini-Batch K-Means算法是对传统K-Means算法的一

种改进，主要体现以下 3个方面：①在数据处理方式上，传

统算法使用整个数据集来计算聚类中心和更新簇分配，每

次迭代都对所有数据点进行处理；改进算法的每次迭代只

使用部分数据，通过随机抽样或分块方式来处理大规模数

据集；②在计算效率方面，传统算法由于每次迭代都需要

处理整个数据集，面对大规模数据集时计算复杂度较高，

消耗的时间和内存资源也较多；改进算法通过使用部分数

据来更新聚类中心，减少了计算量，提高了算法效率；③在

收敛速度方面，传统算法由于每次迭代都使用整个数据

集，可能需要较多的迭代次数才能收敛到最终结果；改进

算法使用部分数据进行更新，算法可以更快收敛。然而，

由于仅使用部分样本批次，Mini-Batch K-Means 算法的结

果可能略有偏差。

Mini-Batch K-Means 聚类算法流程如图 1所示。具体

步骤为：

（1）读取数据集，输入聚类个数K值。

（2）选择K个初始聚类中心点，设置批处理大小（mini-
batch size）参数，用于决定每次迭代中用于更新聚类中心

的样本数量。通过每次从整个数据集中随机选择一部分

样本用于批处理，可以引入随机性，使得算法更具鲁棒性。

此外，批处理的随机选择还有助于保持对数据集的代表

性，避免在每次迭代中只使用部分数据而导致的偏差。

（3）随机选择一个批处理大小的样本批次，并在当前

样本批次内计算每个数据点与各个聚类中心之间的距离，

将数据点分配给距离最近的聚类中心。

（4）在当前样本批次内计算簇中所有数据点的均值，

并将均值作为新的聚类中心。

（5）在当前样本批次内找出新的聚类中心后，将该聚

类中心更新到全局聚类中心中，一般使用指数移动平均

（Exponential Moving Average）方法，有助于聚类中心的稳

定更新，并提供更准确的聚类结果。

（6）重复执行步骤 3、4、5，直至达到预定的迭代次数或

收敛条件，然后输出聚类结果。

2.2　主题模型

2.2.1　LDA主题模型

LDA主题模型在文档—单词关系中引入主题的概念，

形成了文档—主题—词的 3 层贝叶斯模型［18］。在该模型

中，文本 m 可以表示成多个主题的联合分布，记为 P（z） ，
每个主题又是词汇表中所有单词的概率分布，记为 P
（w|z）。因此，文本中每个单词的概率分布为：

p (wi ) = ∑
j = 1

K

p (wi|z i = j ) p (z i = j ) （3）
式中：K为主题个数；i∈［1，Nm］，Nm为数据集中所有单

词的个数。

LDA 模型结构如图 2 所示。其中，M 表示语料中文档

的个数；K表示语料中主题的个数，实际训练中K值可作为

超参数进行调整；θm 为第 m 篇文档的主题分布，为多项式

分布；α 为文档—主题分布的 Dirichlet 先验分布；φk 为第 k
个主题的词汇分布，亦为多项式分布；β为主题—词汇分布

的Dirichlet先验分布；Zm，n表示第m篇文档中第 n个词汇所

属的主题；Wm，n 表示第 m 篇文档的第 n个词汇。模型中文

档与文档之间、主题与主题之间相互独立。

开始

读取数据集,
输入聚类个数

选取K个数据点作为初始数据中心，
设置批处理大小

随机选择一个大小为批处理大小的
样本批次

计算每个数据点与各个聚类中心之
间的距离(在当前样本批次内进行)

将数据点分配给距离最近的聚类中
心(在当前样本批次内进行)

计算簇中所有数据点的均值，并将
均值作为新的聚类中心(在当前样本

批次内进行)

将当前样本批次的聚类中心更新到
全局聚类中心中

判断是否达到终止条件

输出聚类
结果

结束

否

是

 
Fig. 1　Mini-Batch K-Means algorithm flow

图1　Mini-Batch K-Means算法流程
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由图 2 可知，LDA 模型的具体生成过程为：①生成主

题—词汇分布，根据第 k 个主题的 Dirichlet 先验分布生成

第 k 个主题的词汇分布 φk；②生成文档—主题分布，根据

第m篇文档的Dirichlet先验分布生成第m篇文档的主题分

布 θm；③根据主题分布 θm 得到 1个主题编号 k，再根据主题

k的词汇分布φk 生成词Wm，n。

2.2.2　吉布斯抽样法

吉布斯抽样法是一种简单的马尔可夫链蒙特卡洛算

法，经常用于进行LDA模型概率推导。该方法的思想为对

于已知概率分布 π（ x ） ，x = （x1，x2，…，xn），如果 π太过复

杂以致不能直接从其中抽样，可以通过构造一个非周期且

不可约的马尔可夫链来间接获取样本。由于模拟的数值

可以被视作来自目标分布的独立样本，当马尔可夫链足够

长时，便可以用其稳态分布来推断π的重要特征。

2.2.3　TF-IDF算法

TF-IDF 算法是一种常用的文本特征提取方法，用于

衡量一个词对于一个文档集合中某个文档的重要性。其

中，TF指一个词在文档中出现的频率，表示一个词在文档

中的重要程度，通常使用词频除以文档中的总词数来计

算；IDF指一个词在整个文档集合中的稀有程度，用于降低

常见词对文档的重要性，增加罕见词的重要性，通常使用

总文档数除以包含该词的文档数的对数来计算。TF-IDF
算法涉及的公式包括：

TF（w， d） = （词w在文档d中出现的次数） / （文档d中的总词

数） （4）
IDF（w） = log（（总文档数） / （包含词w的文档数））（5）

TF-IDF（w， d） = TF（w， d） * IDF（w） （6）
TF-IDF 算法的具体步骤为：①对于给定的文档 d，计

算文档中每个词 w 的 TF 值；②对于每个词 w，计算 其 IDF
值；③将 TF 值与 IDF 值相乘，得到每个词 w 在文档 d 中的

TF-IDF值。

2.2.4　评价指标

主题连贯性用于衡量主题中词语之间的关联性和连

贯性，即主题中的词语是否具有一定的语义相关性和组织

结构，是评估LDA模型生成主题质量的重要指标之一。连

贯的主题可以提供更好的解释性，有助于理解主题模型学

习到的语义信息。常见的主题连贯性评估指标之一为

PMI。PMI值越高，表明模型性能越好。计算公式为：

PMI ( x，y ) = log (P ( x，y ) / (P ( x )*P ( y ) ) ) （7）
式中：P（x， y）为词语 x 和词语 y 共同出现的概率；P

（x）和P（y）分别为词语 x和词语 y独立出现的概率。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验环境与参数设置

实验硬件系统为 NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop 
GPU，软件系统环境为 Windows 11，开发语言为 Python，版
本为 3.9.11，开发软件为PyCharm。

在训练 K-Means 聚类算法模型时，取参数 n_init =10，
表示运行K-Means算法的次数，每次运行使用不同的初始

聚类中心。t 收敛判断的阈值为 1e-4，每次运行 K-Means
算法的最大迭代次数为 300。在训练 Mini-Batch K-Means
聚类算法时，每个批次的样本数量 batch_size = 100，参数

n_init =3，每次运行 K-Means 算法的最大迭代次数为 300。
在训练 LDA 模型时，设置主题数范围为 2~20，alpha 和 eta
参数值为 LDA 模型根据语料库自动设置。聚类簇数 k 值

分别设置为 10、100、200、300、400、1 000。
3.2　数据来源与预处理方法

本文采用 2011-2021 年 CCSS 项目调查问卷中包含的

大学生留言数据，共计 33 403条学生评论，将其保存在 Py⁃
thon 文件中作为预处理数据。首先使用结巴分词器对数

据进行处理，其次使用停用词表去除无意义的字以及各种

符号［19］。所用停用词来自哈尔滨工业大学开源的停用

词表［20］。
3.3　实验结果与分析

3.3.1　比较实验

比较 k-medoids 聚类算法、K-Means 聚类算法与本文

提出的 Mini-Batch K-Means 聚类算法的运行时间随簇值 k
的变化情况［21］。结果见表 1。可以看出，不论簇值 k 如何

变化，Mini-Batch K-Means 聚类算法所需的运行时间总是

少于另外两种算法。

本文在验证时选取的簇类值共有 5种，为考察模型的

适用性，选取最小和最大两种 k值的结果进行展示。由于

1个主题个数对应 1个 PMI值，本文实验主题数量为 2~20，
将 PMI 总值除以 19 变为平均 PMI 值来进行比较。当 k=10

k


,m nW

n [1, ]
m
N

k [1, ]K

,m nZ
m


[1, ]m M



α

 

Fig. 2　LDA model structure
图2　LDA模型结构

Table 1　The variation situation of running time of three clustering al⁃
gorithms with cluster value k

表1　3种聚类算法运行时间随簇值k的变化情况 （s）

簇值 k

10
100
200
300
400

1 000

运行时间

K-Means聚类

算法

2.52
16.08
30.89
56.00
95.41

193.51

k-medoids聚类

算法

30.17
23.95
21.36
24.36
22.10
22.04

Mini-Batch K-Means
聚类算法

0.85
2.38
3.31
5.47
7.92
9.58
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和 k=1 000 时，3 种算法分别融合在 LDA 模型和 LDA+ TF-
IDF 模型时 PMI 值随主题个数变化的情况如图 3 和图 4 所

示。可以看出，当使用 Mini-Batch K-Means 聚类算法时，

两种 k 值下 LDA+ TF-IDF 模型中的平均 PMI 均大于使用

K-Means 和 k-medoids 算法时。此外，在使用相同聚类算

法时，LDA+ TF-IDF模型的平均PMI值均大于LDA模型。

如表 2 所示，3 种算法融合 LDA+ TF-IDF 模型后的平

均 PMI 值会随着簇值 k 的变化而变化，且使用 Mini-Batch 
K-Means 聚类算法的模型平均 PMI 值总是大于其他两个

聚类算法，展现出更好的聚类效果。
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（c）　Mini-Batch K-Means
Fig. 3　The variation of PMI values of three algorithms with the num⁃

ber of topics when k=10
图3　k=10时3种算法的PMI值随主题个数变化的情况
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（c）　Mini-Batch K-Means
Fig. 4　The variation of PMI values of three algorithms with the num⁃

ber of topics when k=1 000
图4　k=1 000时3种算法的PMI值随主题个数变化的情况
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3.3.2　验证实验

选取 PMI 值最高的模型进行验证实验，即将 Mini-
Batch K-Means 聚类算法中的 k 值设置为 300。对经过

Mini-Batch K-Means聚类后生成的新文本进行分析，在Py⁃
thon中导入 matplotlib.pyplot和 jieba库，将文本中的特殊字

符转换为空格。创建一个空字典 counts，遍历分词列表

words，统计每个词语出现的次数，将词语及其出现的次数

存储在字典 counts中。按照出现次数对字典 counts中的词

语进行降序排列，排序结果存储在列表 item-s 中，输出出

现次数最多的词语及其频数。本文研究对象为学生对学

校的留言，因此在输出关键词时去掉了一些出现次数多但

对研究没有用处的词语，如学校、学生等。2011-2021年间

出现频次最高的 7个关键词如表 3所示。

可以看出，就业机会一直是大学生们最为关注的话

题，还有一些方面是其关注的重点，如社会实践、教育资

源、国家政策、专业、课程、食堂、奖学金、老师授课和宿舍

等。具体来说，大学生在教育资源方面的诉求为：①学校

资源可以更加均衡些，减少差异；②学校可以在科研经

费、教学设备上增加投入；③资源投入与分配可以更加公

平、公正、透明。在国家政策方面的诉求为：①加大对贫

困学生的支持；②出台相关政策使学生更加全面发展，锻

炼实践能力；③落实有助于大学生就业的国家政策，提高

就业福利。在课程方面的诉求为：①使学生可以更加自

主地选择感兴趣的课程；②减少一些与专业无关的课程

安排；③将课程学习更多地与实际相结合，与就业要求相联

系。在专业方面的诉求为：①适当降低学生专业调剂的难

度，使其可以选择自己感兴趣的专业；②提高学生的专业技

能，增强实践能力。在老师授课方面的诉求为：①老师在授

课时多调动学生的积极性，多与学生进行交流；②老师在授

课方面多花费一些精力。

图 5为 2011-2021年间所有留言汇总起来的关键词统

计结果。可以看出，前 10位从高到低依次为就业机会、专

业、社会实践、教育资源、课程、国家政策、食堂、奖学金、老

师授课和宿舍。

将聚类后的文本放在 Word2Vec 模型上进行训练，创

建一个Word2Vec对象并设置参数，保存训练后的词向量。

选定一个关键词作为目标词语，模型会计算目标词语与其

他词语之间的相似度，并按照相似度从高到低进行排序。

过滤掉一些无关词语后输出 5个最相关的词语，输出结果

如表 4 所示。可以看出，针对就业机会，学生们建议在专

业教育中多一些实践训练，提高就业机会；针对专业，学生

们建议降低专业调剂难度，提高专业技能；针对社会实践，

学生们建议多组织课外活动，提高动手能力；针对教育资

源，学生们建议加大教育投资，支持教学改革；针对课程，

学生们建议合理安排选修课，多增加一些实用性课程；针

对国家政策，学生们建议多出台政策激励学生学习，多资

助贫困学生，增加就业岗位；针对食堂，学生们建议改善伙

食水平，提高卫生标准；针对奖学金，学生们建议增加奖励

名额，扩大奖励范围；针对老师授课，学生们建议老师可以

改变教学方式，调动学生积极性，提高互动率；针对宿舍，

学生们建议学校安装空调，改善住宿环境。

4 结语

本文利用LDA模型更适合处理长文本数据的优势，提

出将 Mini-Batch K-Means 聚类算法加入到融合 TF-IDF 的

Table 2　The variation of average PMI values with cluster value k af⁃
ter the fusion of LDA+TF-IDF models using three algorithms

表2　3种算法融合LDA+ TF-IDF模型后的平均PMI值随簇值k的变

化情况

簇值 k

10
100
200
300
400

1 000

平均PMI值
K-Means聚类算法

2.78
2.80
2.91
3.09
2.84
2.85

k-medoids聚类

算法

2.53
2.75
2.95
2.77
2.81
2.84

Mini-Batch K-
Means聚类算法

2.96
2.93
3.06
3.19
2.88
2.88

Table 3　7 keywords with the highest frequency from 2011 to 2021
表3　2011-2021年间出现频次最高的7个关键词

年份

2011年

2012年

2013年

2014年

2015年

2016年

2017年

2018年

2019年

2020年

2021年

关键词（按照频次由高到低排序）

就业机会、教育资源、国家政策、专业、社会实践、课程、奖学金

就业机会、国家政策、社会实践、专业、教育资源、老师授课、课程

就业机会、社会实践、教育资源、专业、国家政策、课程、老师授课

就业机会、专业、社会实践、教育资源、课程、国家政策、老师授课

就业机会、社会实践、专业、国家政策、课程、教育资源、奖学金

就业机会、专业、教育资源、课程、国家政策、社会实践、奖学金

就业机会、专业、课程、社会实践、教育资源、国家政策、奖学金

就业机会、专业、教育资源、奖学金、课程、社会实践、国家政策

食堂、就业机会、专业、课程、社会实践、国家政策、奖学金

就业机会、专业、课程、奖学金、社会实践、国家政策、宿舍

就业机会、专业、课程、国家政策、社会实践、教育资源、奖学金

Fig. 5　Message keyword statistics
图5　留言关键词统计
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LDA 模型中，用于分析 CCSS 调查问卷中海量学生留言文

本中蕴含的主题。相较于传统的K-Means聚类算法，本文

算法的运行时间缩短至 10 s 以内，平均 PMI 值也有所提

高，提示聚类质量有所改善。通过对 2011-2021年CCSS项

目的学生留言文本进行聚类分析，发现学生关注的重点为

就业机会、专业、课程、社会实践、教育资源等，为学校及时

发现教学管理中的薄弱环节与潜在问题，持续改进教育质

量提供了重要参考。然而，本文仅通过 PMI值来判断主题

模型的优劣，评价指标过于单一。后续将尝试综合采用输

出困惑度、一致性等参数全面评价模型性能，以更加精准

地提取大学生留言中的重要信息。
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Table 4　Words related to target words
表4　与目标词语相关的词语

目标词语

就业机会

专业

社会实践

教育资源

课程

国家政策

食堂

奖学金

老师授课

宿舍

相关词

增加、渠道、指导、实习、创业

选择、适合、职业规划、感兴趣、调剂

课外、动手、比赛、培训、专业技能

公开、平衡、资源分配、资金投入、公平

选修课、合理安排、有趣、实用性、多样化

出台、激励、贫困生、资金、就业

伙食、价格、卫生、降价、整改

名额、范围、扩大、贫困生、补助

调动、教学方式、互动、趣味性、积极性

空调、住宿、网络、热水、改造
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