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[摘  要] 随着智能手机普及和移动互联网发展，智能手机 APP 成为人们日常生活中不可或缺一部分。每天，

人们使用各种不同 APP 来满足各种需求，如社交、娱乐、购物、工作等。分析不同群体用户特征以及通过

用户APP记录预测未来是否使用APP及使用时长尤其重要。本文通过构建三种聚类模型: kmeans聚类、DBSCAN

聚类、层次聚类，并通过轮廓系数、DB 指数 Calinski-Harabasz 指数分析其聚类效果。其中 kmeans 效果最

好，轮廓系数为 0.3437，DB 指数为 0.811884，Calinski-Harabasz 指数为 58552.461。 
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[Abstract] With the popularization of smartphones and the development of mobile Internet, 

smartphone APP has become an indispensable part of people's daily life. Every day, people use 

a variety of different APPs to fulfill various needs, such as socializing, entertainment, shopping, 

and work. It is especially important to analyze the characteristics of different groups of users 

as well as to predict whether they will use APPs in the future and the duration of use through 

their APP records. In this paper, we construct three kinds of clustering models: kmeans clustering, 

DBSCAN clustering, hierarchical clustering, and analyze the clustering effect by profile 

coefficient and DB index Calinski-Harabasz index through the preprocessed dataset. Among them 

kmeans is the most effective with contour coefficient of 0.3437, DB index of 0.811884 and 

Calinski-Harabasz index of 58552.461. 
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1引言 

对于智能手机 APP 使用情况进行深入分析和理解，有助

于解用户行为习惯、需求和喜好，为 APP 优化、个性化推荐

和精准营销提供重要参考。在过去研究中，传统统计方法和

简单数据汇总被广泛用于分析用户 APP 使用情况。然而，随

着机器学习技术发展，越来越多研究开始探索基于机器学习

模型智能手机 APP 使用情况聚类分析。通过聚类分析，将用

户划分为若干个群体，每个群体代表具有相似 APP 使用行为

用户。这将有助于解不同用户群体特点和需求，为 APP 推荐

和营销提供个性化策略。通过对用户 APP 使用情况聚类分析，

可以发现用户群体之间行为模式和差异，进一步洞察用户行

为习惯和偏好。聚类分析结果可以为 APP 开发者提供有关如
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何改进和优化 APP 功能、界面和用户体验重要指导，以满足

不同用户群体需求。为达成这些目标，本研究将收集大量智

能手机 APP 使用数据，并运用机器学习中聚类算法，如 K 均

值聚类、层次聚类等，对用户进行群体划分和行为模式分析。

最后，将通过实验和结果分析验证机器学习模型在智能手机

APP 使用情况聚类分析中有效性和实用性。 

2文献综述 

利用聚类分析方法对大量用户智能手机 APP 使用情况进

行探索性研究, 研究通过采集和分析用户 APP 使用数据，将

用户划分为若干个群体，并揭示不同群体之间 APP 使用行为

模式和差异[1]。研究结果为 APP 开发者和营销人员提供重要

参考和优化建议。将用户根据其智能手机 APP 使用情况和用

户个人信息划分为不同群体。通过对不同群体特征分析，研

究发现用户群体之间 APP 使用行为模式和用户特征之间关

联。这为 APP 推荐和个性化营销提供有益洞察。采用多种聚

类算法，包括 K 均值聚类和层次聚类，对智能手机 APP 使用

情况进行分析[2]。通过比较不同算法效果，研究发现不同用

户群体 APP 使用特征，为 APP 优化和用户行为分析提供有益

信息[3]。对现有基于机器学习模型智能手机 APP 使用情况聚

类分析研究进行综合调查和总结。归纳不同研究中使用聚类

算法和特征选择方法，并对研究结果和应用价值进行讨论

[4]。 

3基于多种机器学习模型建立 

3.1 T-SNE 降维 

T-SNE 降维是用于降维一种机器学习算法，是由 

Laurens van der Maaten 等在 08 年提出来。此外，T-SNE 是

一种非线性降维算法，非常适用于高维数据降维到 2 维或者

3维，进行可视化。该算法可以将对于较大相似度点，t分布

在低维空间中距离需要稍小一点，而对于低相似度点，t 分

布在低维空间中距离需要更远其优点在于对于不相似点，用

一个较小距离会产生较大梯度来让这些点排斥开来，这种排

斥又不会无限大(梯度中分母)[5]，避免不相似点距离太远，

本文决定利用 T-SNE 降维成二维数据。 

3.2 kmeans 聚类模型 

K-Means 算法问是一种典型基于划分聚类算法，也是一

种无监督学习。K-Means 算法思想很简单，对给定样本集，

用欧氏距离作为衡量数据对象间相似度指标，相似度与数据

对象间距离成反比，相似度越大，距离越小。预先指定初始

聚类数以及个初始聚类中心，按照样本之间距离大小，把样

本集划分为个簇根据数据对象与聚类中心之间相似度，不断

更新聚类中心位置，不断降低类簇误差平方和(Sum of 

Squared Error，SSE)，当 SSE 不再变化或目标函数收敛时，

聚类结束，得到最终结果。 

K-Means 算法核心思想: 首先从数据集中随机选取 k 个

初始聚类中心  (iS1sk)，计算其余数据对象与与聚类中心

欧氏距离，找出离目标数据对象最近聚类中心 ，并将数

据对象分配到聚类中心 所对应簇中。然后计算每个簇中数

据对象平均值作为新聚类中心，进行下一次迭代，直到聚类

中心不再变化或达到最大迭代次数时停止。空间中数据对象

与聚类中心间欧氏距离计算公式为: 

   （1） 

其中， 为数据对象; 为第 个聚类中心; 为数据对象

维度; ， 为 和 第 个属性值。 

整个数据集误差平方和 SSE 计算公式为: 

  （2） 

其中，SSE 大小表示聚类结果好坏;k 为簇个数。最后得

出最佳 k值为 8，为后续聚类提供可靠参数。 

3.3 DBSCAN 聚类模型 

DBSCAN 具有噪声基于密度聚类方法)是一种典型基于密

度空间聚类算法。显著优点是聚类速度快且能够有效处理噪声

点和发现任意形状空间聚类。但是当空间聚类密度不均匀、聚

类间距差相差很大时，聚类质量较差。不需要事先指定簇数量，

而是通过密度连通区域来确定簇数量和形状。可以通过调整两

个重要参数来影响簇数量和形状，这两个参数是半径大小 

(eps) 和邻居数量值，分析并找出最佳 eps 大小。随着 eps

半径增加，聚类簇个数显著降低，噪声点个数趋于下降趋势。 

本文将噪声点个数占整体数据集比例作为评判标准。噪

声点个数占整体数据集比例随着 eps 半径大小增加而减少，

因此选择最佳 eps 值 0.5，此时聚类簇个数为 1202，噪声点

个数为 1724，噪声点数量占整个数据集比例为: 2.47%，效

果最佳。 
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图 1  树状图 

3.4 层次聚类模型 

层次聚类在不同层次对数据集进行划分从而形成树形聚

类结构，数据集划分可采用“自底向上(合并)”聚合策略，

也可采用“自顶向下(拆分)”分析策略。依据采用策略可以

将层次聚类方法分为: 聚合式聚类、分拆式聚类，两种方法

均是启发式策略没有去优化一个明确目标函数来实现聚类，

很难严格评价聚类效果。 

层次聚类是一种无参数聚类方法，不需要提前设置簇数

量因此不需要确定最佳 k 值。它在聚类过程中可以自动形成

不同大小簇，并且可以通过选择簇高度或距离来控制聚类数

量。可以使用树状图来帮助确定聚类数量。 

由上图可知，树状图中最长垂直线与水平线相交，在该

点上画一条水平线，选择该水平线与垂直线交点作为最佳距

离。可以看出最佳距离为 800. 

4结论 

通过三个聚类模型，分析三种内部指标轮廓系数、DB 指

数 Calinski-Harabasz 指数分析其聚类效果，得出初步模型

性能结果。综合三个模型对比得知，DBSCAN 聚类效果最差，

kmeans 聚类效果最好。三种模型效果对比如下表所示: 

表 1  模型效果对比表 

 kmeans 聚类 DBSCAN 聚类 层次聚类 

轮廓系数 0.3437 0.1009 0.3357 

DB 指数 0.811884 1.578564 0797575 

Calinski-Harabasz 指数 58552 461 1875.918 21600.569 

因此选择 kmeans 作为聚类模型进行分析，通过机器学习

中聚类算法，成功地将智能手机用户划分为不同群体。每个

群体代表具有相似 APP 使用行为和特征用户群体。这种用户

群体划分有助于更好地理解不同用户之间差异和共性，为

APP 推荐和个性化营销提供重要参考。聚类分析揭示不同用

户群体之间 APP 使用行为模式。发现在不同群体中，用户

APP 使用偏好和使用频率存在显著差异。这为 APP 开发者和

营销人员提供洞察和决策支持，可以更好地满足不同用户群

体需求。 
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