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教育领域反馈文本情感分析方法及应用研究

欧阳元新，王乐天，李  想，蒲菊华，熊  璋

（北京航空航天大学 计算机学院，北京 100191）

摘 要：对教育领域反馈文本情感分析的作用进行分析，并对相关研究现状进行介绍，以中国大学

MOOC 评论文本数据集为基础，介绍基于裁切语言模型与注意力机制的情感分析方法及在北京航空航

天大学计算机导论与伦理学国家精品课线下教学课堂中的应用情况，验证线上教育领域情感分析技术

迁移至线下教育领域的可行性，为情感分析技术在线下教育领域的应用提供实践参考。
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0	 引	 言

2019 年 2 月，中共中央、国务院印发了《中

国教育现代化 2035》，强调“因材施教”“知行

合一”，其十大战略任务之一“加快信息化教育

时代变革”提出利用现代技术加快推动人才培养

模式改革，实现规模化教育与个性化培养的有机

结合。教学的最终目的始终是为了促进学习者的

学习。不同学习者的学习需求千差万别，如何应

对学生的个体差异，真正做到“因材施教”的个

性化教学（学习），一直是摆在每个教育工作者

面前的课题。在面对范围更大、层次更复杂的学

习者时，如何获得其对课程的直观反馈，进而动

态调整课程教学组织显得尤为重要。

自然语言是人类表达信息的主要途径之一，

以自然语言表述的文本信息存在于教学活动的各

个环节之中。观点挖掘和情感分析是分析用户观

点、反馈、评估、态度和个人情感的研究领域。

过去的 15 年里，作为情感计算和自然语言处理

的子任务，关于主观性和情感分析的研究已经取

得了蓬勃的发展 [1]。情感分析在通常情况下不会

单独使用，其结果会作为更高层次应用的一项特

征输入。情感分析技术的作用是检测文本表达出
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的情感状态。这些状态序列可以通过模式识别的

方式提取出情感变化特征，作为预测用户情感状

态的依据。通过对课程反馈文本信息进行情感分

析，可得到学生对当前课程有效的情感反馈，并

以此为依据，实时调整教学方案、优化教学方

法，实现更为精准化和个性化的教学。

1	 教育领域反馈文本情感分析

情感指的是一种态度、想法或感性的判断，

用来描述观点中蕴含的褒义或贬义的情感倾向。

情感和观点都是人主观意愿的一种表达，但二者

之间存在明显的区别，观点偏重于人对于某一个

事物形成的具体看法，情感更侧重于人内在的某

种情感 [2]。

教育数据挖掘（Educational Data Mining）是

一个重要的研究领域，通过观察学生的表现，了

解学生的学习情况来改善教育环境。但是仅仅通

过学期末获得的学生成绩等反馈数据，不能给已

经参加完该课程学习任务的学生带来帮助。为了

使正在学习中的学生同样受益，需要实时进行数

据处理与分析，并快速给出反馈，帮助教师理解

学生的学习行为和所遇到的不同问题。
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大多数 MOOC 提供课程论坛作为交流和学

习的工具，发表与回复课程评论是学生与授课教

师或其他学生互动的主要途径。其中，课程评论

是最典型的反馈文本形式。MOOC 的产生带动

了大量课程和课程评论的产生，这些评论都是学

生抒发自身情感和表达观点的载体。Tucker 等

人发现，学生在论坛发言表现的情感倾向与其

在 MOOC 平台的学习表现有一定程度的正相关

性 [5] 。由于可以获得大量的课程评论数据，针对

MOOC 的数据挖掘及情感分析技术应用相对更

为成熟，传统的朴素贝叶斯、最大熵和支持向量

机等技术都已被证明可以很好地与在线情感数据

配合使用，也获得了不错的效果。MOOC 平台

使用情感分析技术，能够基于学生用户对课程的

情感倾向判别，快速且准确地从海量评论文本中

筛选出价值较高的反馈信息，进而实现用户退课

预警、个性化课程推荐等。教师则可以根据学生

的反馈动态调整教学安排，以满足学生的个性化

学习需求。

2.1 实验数据集的构建

从中国大学 MOOC 收集 11 个课程大类、1 
768 门课程的评论数据并进行一定的人工标注，

构建了一个量化的中文教育领域情感极性数据

集，在此基础上展开学生反馈文本情感分析研

究。被评论课程所属的具体领域见表 1。由于语

料所处的大领域与细分领域均会对情感分类中运

用的自然语言处理工具产生影响，本文在数据集

中融合了多种领域的文本，尝试在跨细分领域的

数据集上验证模型的情感分类效果。

数据集中的每一个评论会有一个用户给出的

1~5 分的打分，其中 5 分样本占据了总评论数据

的 84%，3 分及以下评分样本的数量仅占据总评

论数据的 3.8%。为了避免这种不平衡数据导致

的模型偏见，从完整数据集构建相对平衡的子集

用于模型的构建与训练，具体方法如下：从用户

打分为 5 分的样本中提取了 15 000 条评论作为

正样本（积极情感）数据，并对用户打分为 1~3
分的 6 731 条评论进行人工标注，最终筛选出负

样本（消极情感）评论 4  148 条，与正样本中的

15 000 条数据共同构成实验数据集（见表 2）。

教育领域反馈文本情感分析是一个致力于从

反馈文本中提取情绪和观点的任务。情感可以是

消极的或者积极的，不同的情感对应于不同的意

见和建议。无论是在线下还是线上课堂，教师都

可以通过对反馈文本的情感分析对课堂中的情绪

状态获得快速的宏观了解。这些情绪信息可以辅

助教师定位到课程安排、知识体系、教学方法等

方面上的问题，进而改善教学质量、提高学生学

习效率。将情感分析技术应用于学生课程反馈自

动化分析，在缓解教师工作压力的同时，还可有

效提高教学质量。

近年来，机器学习（尤其是深度学习）方法

逐渐成熟。此类方法通过对文档进行监督训练可

以得到能够有效预测文档情感极性的神经网络；

使用端到端训练方式可以快速利用大量的文本数

据而不依赖人工分析；预训练深度语言模型的兴

起使得所有自然语言处理任务都有了强大的语言

表示模型基础，便于构建具体的应用模型并快速

投入到实际应用中。

Piryani 等人对情感分析技术的综述文献中

有统计表明，机器学习方法在当前情感分析研

究中占主导地位，约 67.2% 的文献采用了机器

学习方法进行研究，其余的才是基于规则与情

感词典的方法。然而教育领域的情况正相反，后

者仍然广泛地应用于教育领域研究中，并且占

据了主导地位 [3] 。考虑到深度学习方法有数据

依赖强、模型规模大、可解释性差等先天缺点，

结合传统方法与深度学习方法可以使两者更好

地互补、发挥优势。

2	 MOOC评论文本情感分析方法

大规模开放式在线课程（MOOC）是线上教

育的产物，是教育领域中的一个相对较新的发展

模式。虽然与传统教室相比，在线课程具有各种

独特的优势和改变教育系统未来的潜力。但是，

MOOC 教育模式仍然存在明显短板 [4]，从教学的

角度来看，大多数 MOOC 使用视频实现从教师

到学生的内容传递，缺少教师与学生之间的直接

互动，导致教师缺少视觉或听觉上的提示来区分

沮丧与热情的学生。
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从表 2 中可以看出，评论负样本的平均句

长、中位数样本句长与 99% 分位样本句长都相

比正样本长一些，说明负样本中潜在的语义信息

更丰富，也更有可能包含对于课程改进有价值的

评价与观点。由于 MOOC 平台的限制，评论的

最大长度均为 500 个字符，因此

样本最大长度均为 500。图 1 所

示为数据集中不同分位的文本平

均长度折线图。

2.2 基于裁切语言模型与注

意力机制的情感分析方法

B E R T （ B i d i r e c t i o n a l 
Encoder Representation from 
Transformers）是 由 Google Brain
提 出 的 一 种 预 训 练 深 层 语 言

模 型， 训 练 自 BooksCorpus 与

Wikipedia 语料，共计约 320 亿词的文本。其架

构为多层编码器堆叠而成的栈式结构，每一个编

码器都由自注意力层、全连接层与残差连接组

成。BERT 模型性能提高的代价是愈发复杂的模

型结构和陡增的参数数量，由此进一步导致了训

练、预测时间成本的增长。此外，深层语言模型

生成的词向量可能无法进一步和下游网络进行良

好的协同工作。

与其他领域公开数据集不同，MOOC 评论

文本以短文本为主。此类短文本分类是一种典型

的分类特征抽取任务，更适合使用简单模型进行

特征抽取。因此本文提出并训练得到一种基于注

意力池化机制的裁切 BERT 与卷积神经网络情感

分析模型 [6]，尝试将浅层 BERT 词向量与卷积神

经网络相结合，并在卷积操作后、池化操作前引

入自注意力模块，使得该模型结构在 MOOC 评

论的情感分类任务上可以达到基础 BERT 模型的

效果，但模型大小与性能消耗可以大大降低，整

体模型工作原理如图 2 所示。实验结果表明，本

方法在中国大学 MOOC 评论文本数据集上，情

感二分类（积极、消极）准确率可达 92.8%。

表 1 MOOC 实验数据集评论领域及评分分布

类别
评分

1 2 3 4 5

医药卫生 120 89 253 1 647 11 855

哲学 54 40 85 490 3 194

外语 73 56 198 1 220 7 486

工学 171 101 271 1 287 10 163

心理学 66 74 159 1 008 7 786

历史与文学 199 167 477 2 543 17 182

法学 300 182 450 2 394 21 150

理学 161 100 287 1 480 11 840

经济管理 264 213 560 3 372 22 623

艺术设计 89 88 250 1 383 10 019

计算机 304 221 609 3 622 26 132

合计 1 801 1 331 3 599 20 446 149 430

表 2 MOOC 评论文本统计信息

样本
类别

平均
长度

中位数
长度

99% 分
位长度

最大
长度

词组
数量

正样本
（积极）

18.6 12 83 500 3 833

负样本
（消极）

22.3 16 89 500 1 958

总计 18.7 13 84 500 3 893

图 1 数据集中不同分位的文本平均长度

图 2 基于注意力池化机制的裁切 BERT 与卷积神经网络情感分析模型
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3	 从线上至线下的迁移应用

在线下课程教学中，同样可以通过情感分析

技术实现学生情感自动化分析，及时发现学生情

感波动，适时调整课程的教学模式与方法，以进

一步提高教学质量。计算机导论与伦理学是北京

航空航天大学开设的面向计算机专业的新生专业

先导课程，于 2008 年获评国家级精品课。本文

通过调查问卷的方式收集了 2 078 条来自选课学

生的课堂反馈数据，并对正负样本（积极 / 消极

情感）进行了人工标注作为线下测试数据集（统

计信息见表 3），尝试将本文提出的 MOOC 评论

文本情感分析方法应用到计算机导论与伦理学线

下教育应用中。

表 3 线下课程课堂反馈文本统计信息

样本
类别

平均
长度

中位数
长度

99% 分
位长度

最大
长度

词组
数量

正样本
（积极）

31 24 127 477 1 027

负样本
（消极）

31 24 130 229 1 194

总计 31 24 129 477 1 339

从文本长度上看，课堂反馈文本同 MOOC
评论同属于短文本。与 MOOC 评论相比，由于

课堂反馈问卷更为正式，因此课堂反馈中的文本

长度相对较长。不同于 MOOC 数据集中负样本

平均长度较长，本课程评论数据集文本平均长度

为 31，中位数文本长度均为 24，99% 分位长度

为 129，正负样本间的文本长度没有体现出明显

的差异，这表明正负样本没有过大的信息量差

异，但正样本中的一个极长的反馈文本，使得正

样本最大长度远大于负样本最大长度。此外，线

上数据存在大量的无意义单字，而课堂反馈数据

不存在该情况。

将通过中国大学 MOOC 评论数据集训练得

到的情感分析模型应用于对线下课堂反馈文本的

情感分析中，具体实验结果见表 4。

表 4 裁切复合模型在课堂反馈数据集上实验结果

数据类别 精确率 召回率 F1

正样本 0.905 0.876 0.890

负样本 0.727 0.781 0.753

整体 0.848

由实验结果可以看出，该模型在课堂反馈数

据集上精确率达到 84.8%，表明通过 MOOC 评

论数据训练得到的情感分析模型对于课堂反馈文

本也具有较好的情感分类能力，但由于该数据集

中同样存在正负样本不平衡的现象，导致模型

存在偏见，使模型对正负样本的区分体现出一定

的差别。因此，模型在对正负样本的区分上仍

然体现出了与在 MOOC 评论数据集上相似的现

象，即对正样本分类性能（90.5%）较对负样本

（72.7%）分类性能更优。不同于 MOOC 数据负

样本含有较正样本更多的信息量，线下数据中的

正负样本间没有明显的信息量差异，这也会对分

类预测产生一定的影响。

在线下课堂教学中，受制于一对多的教授方

式，教师无法及时了解每名同学的情绪状态。以

开展教学改革研究的计算机导论与伦理学课程为

例，每年的选课学生在 300~400 人之间，让教师

仅仅通过课堂上的互动，很难照顾到所有的选课

学生。应用自动化分析手段后，教师可以通过对

学生反馈文本的情感分析，快速获得学生的情绪

状态，实现对课程安排、知识体系、教学方法等

方面的针对性调整，进而改善教学质量、提高学

生学习效率。另一方面，将相关方法集成到课程

互动平台中，亦可根据分类预测的结果，实现对

学生评论的个性化反馈和学习内容推荐。

4	 结	 语

使用 MOOC 评论文本作为训练集，对线下

课程课堂反馈文本情感分析进行尝试，虽然存在

模型偏见现象，模型仍能将线上 MOOC 环境学习

到的分类特征很好地应用至线下课堂反馈文本上，
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的方法。采用该方法不仅可实现知识点和目标的精

准对应和完整覆盖，使内容快速适应目标的变化，

而且可以辅助教师，方便、快速地完成课程教学内

容、重难点和课时的调整和设计，提高工作效率。
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这表明线上 MOOC 环境和线下课堂环境的语义信

息、语言情感特征是相似的，语言模型及其连接

的神经网络均可以有效地在线上、线下环境应用

之间迁移。本文的主要工作目前集中于对反馈文

本的语句级情感分析，下一步将继续开展属性级

情感分析（即观点挖掘）方面的研究和应用工作。


