
在知识开放共享的时代背景下，大量在线学习平台
不断涌现。丰富的学习资源、开放的平台以及不受时空
限制的学习模式吸引了大量学习者参与在线学习，与此
同时，平台中积累了大量的学习行为数据。学习分析专
家 George Siemens教授[1]指出，对教学过程中的行为进行
分析加速了教育数据挖掘和学习分析两个重要分支的
发展，其中学习分析旨在理解学习者的学习行为和心理
特征。学习行为是学习分析的主要研究对象。在线学习
分析不仅应当关注显性学习行为，如浏览、做作业和考
试等，还需关注一些隐形学习行为，如对课程的评论和
论坛中的讨论等。学习平台中存储的隐性学习行为极具
价值，但在大多数研究中这些隐形学习行为数据往往被
忽略，没有得到更好的利用。随着大规模开放在线课程
的蓬勃发展，在线教育已从课程资源积累期逐步进入课
程质量提升期，这种变化使得针对在线课程质量的评价
数据受到重视。此外，这些评价数据中蕴含了学习者的
情感痕迹，可以为教学决策、平台建设、资源开发提供重
要参考，因而受到研究者的重视。
为了能够更好地获取在线学习平台中课程评价数

据所蕴含的价值信息，本文通过依存句法分析和模板匹
配方式抽取出课程评价数据中的评价观点和期望观点，
随后采用基于情感词典方式识别评价观点的情感倾向，
进而从课程、授课教师、授课方式、学习感悟以及在线教
学平台等 5个评价维度对学习者的评价和期望进行分
析，以期对在线课程的质量提升提供参考。

一、在线教育背景下的文本挖掘
近年来，学习者在线文本交互中的情感和主题检测

日益受到关注。目前，已有部分针对在线学习平台中文本
内容进行分析研究，例如，开放大学 Ferguson等人[2]构建
一套基于标注特征的训练模型来自动化探究话语的类
型，完成对论坛中话语的二元分类；马里兰大学 Ramesh
等人 [3] 提出了一种基于种子词的话题模型方法来挖掘
MOOC平台中学习者的话语内容，旨在帮助预测其课程
通过率；卡耐基梅隆大学的Wen等人[4]通过分析 Coursera
平台中的讨论帖，采用情感分析技术来监测学习集体在
课程中的情感演化趋势，并发现其情感比率与退课率有
显著的关联；Wyner等人[5]在在线异步讨论论坛上开展了
问答情绪分析，提出了在讨论一定教学主题引起对话中
产生的五种情绪类别，如紧张、挫折、高确定性、低确定性
和礼貌等对话中产生的五种情绪类别，以量化学习效果；
Munezero等人[6]采用八种情绪分类对在线学习日记进行
情绪识别，以跟踪学生的情绪状态；Tian等人[7]提出了电
子学习环境下交互式中文文本的情感识别框架。该框架
可以提取互动对话中的主题，识别学习者的情感状态。
总体来看，上述文献大多数主要是针对某一门课

程、某一专业或某一类话题等进行观点分类和情感识
别，这会导致算法应用及数据的分析具有一定局限性。
本文将从当前国内外最流行的且具有完善学习者评价
体系的 MOOC平台上采集 2000余门课程的 21万余条
评价数据，并对其进行观点（正反面）抽取和情感分析，
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同时开创性地对评价数据中学习者的期望观点进行挖
掘，旨在充分地了解学习者的实际需求和期望，从学习
者视角来对课程建设、教学模式改革以及平台功能优化
等方面提出意见和建议。
二、研究方法与过程
本文所述的研究框架如图 1所示，研究过程包括评

价数据采集及预处理、评价数据分词及词性识别、评价
数据依存句法分析、评价观点和期望观点抽取、评价情
感识别等 5个步骤。

图 1 课程评价数据的观点抽取和情感识别框架
（一）评价数据采集及预处理
本文的课程评价数据来源于中国大学 MOOC(慕课)

（https://www.icourse163.org/） 和 Coursera（www.coursera.
org）两个平台上 2474门课程的共计 21万条课程评价数
据，具体数据概况如表 1所示。使用自行编写的爬虫程
序从中国大学 MOOC平台和 Coursera平台上采集课程
评价数据，数据项包括平台名称、课程 ID、课程名称、评
论文本、用户名等。在采集过程中去除一些不相关的信
息和重复的样本，对评价数据进行预处理操作。

表 1 评价数据概况

（二）评价数据分词及词性识别
本文使用的分词及词性工具是 HanLP [8]，HanLP是

一系列模型与算法组成的 NLP工具包，提供词法分析
（中文分词、词性标注、命名实体识别）、句法分析等功
能。但在进行分词及词性识别过程中，发现通用的分词
算法对于本领域内的一些专业词汇不能做很好的区分，
如表 2中展示的例句“内容很好，但希望授课方式可以
再生动流畅一些。PPT有些欠条理，如果能总结知识点，
并且提供下载就更好了”。其中“欠条理”“如果能”“就更
好了”可以看作一个词语，“欠条理”可以看作是一个用
来修饰 PPT的形容词，“如果能”“就更好了”可以视为期
望词（将在后续作详细介绍）。为了解决该问题，我们整
理出一份行业词典，并将其作为自定义词典加载至分词
算法中，对分词算法进行优化。经验证，采用该方法的分

词结果更为准确。
表 2 评价语句的分词及词性分析示例

（三）评价数据依存句法分析
依存句法是由法国语言学家 L.Tesniere最先提出[8]，其

主要是将句子分析成一棵依存句法树，描述出各个词语之
间的依存关系。基于前序步骤，本文将使用依存句法分析
算法确定评价数据的语法体系，然后推导出句法结构，分
析评价语句中所包含的句法单位及之间的关系。例如，“内
容很好，但希望授课方式可以再生动流畅一些。PPT有些
欠条理，如果能总结知识点，并且提供下载就更好了。”的
依存句法分析结构如表 3所示，在表 3中依存关系表示当
前词语和关系 id对应的词语之间的句法关联关系，其中核
心关系表示该词是整个句子的核心，它的关系词语 id是
0，是整个依存句法树的根。句子中其他词语直接或者间接
与核心词语存在关联关系。比如 id=1的“内容”这个词语
和 id=2词语“很好”之间存在一种主谓关系的依存关系，
其中名词性词语“内容”作为主语是评价的对象，形容词性
词语“很好”作为谓语是评价的情感特征。

表 3 评价语句的依存句法分析示例
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表 4 依存匹配规则库部分规则表

从语言学的角度来看，评价对象与其对应的评价情
感特征之间满足一定的依存关系。基于此，我们在采集
的评价数据集上通过统计词语的词性和依存关系出现
的频率，选取出现频率较高的规则来建立评论观点抽取
规则，形成依存匹配规则库，如表 4为部分评论观点抽
取规则。为了提高规则的适用度，在选取依存匹配规则
时，需考虑选择名词性词语或代词作为评价对象，形容
词、副词、动词以及情感词典作为评价情感词。
（四）评价观点和期望观点的抽取
评价数据不仅仅包括对课程、授课教师及授课方式

等进行客观评价，同时学习者还会根据自身需求提出主
观期望。为能够更好地抽取评价数据中的评价观点和期
望观点并识别情感，基于第三步骤基础上，通过将依存
匹配规则抽取出评价观点的直接关系词，与期望词典中
的词语进行比对判定当前的观点属于评价观点还是期
望观点，为此根据课程评价的数据特征手工整理了一份
期望词典，如表 5所示。基于此，本文中的评论观点将使
用 <评价对象，情感特征 >二元组表示，其中评价对象
为评论观点的评价维度，如课程、授课教师、授课方式以
及在线教学平台等，情感特征为对评价对象发表的观点
或情感表达。但仅仅将情感特征抽取出来往往还不够完
善，缺乏情感倾向分析，我们将在第五步评价情感识别
中补充情感的程度修饰词和否定修饰词，完善观点的情
感特征，并计算情感极性。
（五）评价情感识别
本步骤主要工作是基于第四步抽取出的评价对象

和情感特征基础上识别出评价数据中情感特征的情感
倾向。为了准确描述评价的情感特征，用定义 <情感特征，
否定修饰词 >程度修饰词三元组来表示一个情感特征。
首先，提取情感三元组。在实际语言表述中，情感表

述往往会搭配一些副词来修饰。比如：“不”“很”“非常”
“有一点”等，这种修饰词语可以分为两类：一类是程度
修饰，如表 6中展示的“非常”“有些”等，这类修饰词会
增强或者减弱被修饰词所表达的情感特征，而不会完全
改变被修饰词的情感极性。另一类是否定修饰，如表 6
中展示的“不”“非”等，这类修饰词会将被修饰词所表达
的情感特征置反。我们将使用依存句法分析的方式来提
取评价数据中表达情感倾向特征词的否定修饰词和程
度修饰词，即在依存句法树上提取出与情感特征词有直
接关系的否定修饰词和程度修饰词。为了解决程度修饰
词和否定修饰词互相修饰的情况，再递归查找提取出的

与程度修饰词和否定修饰词还有直接关系的否定修饰
词和程度修饰词。

表 5 期望词典

表 6 部分常用情感特征修饰词表

其次，确定情感倾向的极性（正评价、负评价和中性
评价）。我们采用基于情感词语词典的方法计算评价情
感特征词语的情感极性，参考知网 Hownet[9]的情感词语
极性表对评论数据集中抽取出的评价情感词语进行极
性的设置，如果评价情感词语不存在情感词语词典中，
则通过计算该词语与词典中词语的相似度判断它的极
性。具体的做法是引入 Word2vec 词向量模型 [10]，
Word2vec是 2013年 Google开发的一款用于词向量计算
的工具，可以很好地度量词与词之间的相似性。我们在
通用文本数据集和本文所使用的评价数据集上训练了
Word2vec。对于不存在情感词语词典中的情感词极性的
计算，采用已训练的Word2vec模型获取情感特征词语
的稠密向量表示，并计算该向量与情感词典中词语向量
表示最相似的 5个情感特征词语，统计排名前五个的词
语极性，采取投票机制确定该词的最终极性。
最后，结合上述步骤获取的程度修饰词、否定修饰

词及情感词极性共同确定情感特征的情感倾向。
三、实验结果和分析
本文采用“数据采集—分词及词性识别—依存句法

分析—评价观点及期望抽取—评价情感
识别”的技术路线对 21万条课程评价数
据进行观点抽取及情感识别，将抽取出
的观点分为评价观点和期望观点，其中
评价观点 172种 81277条，期望观点 56
种 1289条。下面将对这两种观点分别进
行分析：
（一）学习者评价观点分析
学习者的课程评价是反映在线课程
质量的一种重要途径，与通过问卷调查
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图 3 正面评价观点

图 4 负面评价观点

获悉教学质量不同，学习者评价和反馈是以非结构化文
本数据的形式嵌入到课程评论区中，这无疑增加了数据
处理的难度。本研究采取基于依存句法分析和模板匹配
方式，将蕴含在课程评论中学习者对课程内容、授课教
师、授课方式以及在线学习平台等方面真实的评价观点
抽取出来，并识别出观点的情感极性。根据评价维度的
主题方向，将评价维度分为对授课教师、课程、教学方
式、在线教学平台、学习感悟等五个方面。如图 2所示，
学习者的评价观点中对课程内容的评价占比最高，达到

54.55%，排名第二的学习感悟类占比为 38.03%，对授课
教师、授课方式、教学平台的评价占比较少，分别为
4.74%、2.39%、0.29%。学习者在评论课程时更聚焦于课
程的内容、设计及质量，同时也有大量的学习者在课程评
论中表达自己的学习感悟，这些感悟绝大多数体现在课程
的实用性以及对工作、生活能有所帮助。对感悟类频度较
高的评价观点进行课程评论追溯后，发现这些课程大多都
是集中于生活、健康、工作，比如“心理急救”“运动科学”
“斯坦福食品与健康导论”等，这从侧面说明了新时代快节
奏的工作压力下，学习者更加注重生活和健康。从对教师
及授课方式的整体评价来看，学习者更偏好教师思路清
晰、课程内容讲解详细、授课方式生动有趣的教学模式，同
时课程若能够提供视频、教学实践或项目会更好，这有利
于学习者课后查漏补缺，完善知识框架。
在评价观点的情感极性方面，正面评价的占比达到

95.25%，如图 3所示，其中课程类评价占比最高，这说明
大部分学习者对课程内容、设计以及授课方式感到满
意，同时也说明了中国大学 MOOC和 Coursera平台上的
课程绝大多数都是优质的，这离不开知名教育机构的参
与，更离不开课程教师对课程结构的精心设计、对课程

资源的不断丰富完善以及生动有趣的授
课方式等。但仍有 4.75%的负面评价观
点，如图 4所示，这些负面观点主要是因
为课程有错误、没有解释及课程无趣等引
发的。为了更好地了解产生错误的原因，
追溯课程评论后发现课程存在的错误主
要分布在案例、课件（PPT）、测验、练习及
习题等；课程没有解释评论主要集中在计
算机、数学类课程中，比如“掌握 Excel中
的数据分析”“大数据建模与管理系统”
等，具体体现为代码没有注释、关键概念
没解释、关键操作步骤没解释、推导过程
没解释等；课程无聊及浪费时间主要体现
在课程内容设计不符合学习者现实需求、
课程内容粗糙、平台在处理用户撤销购买
课程不及时导致收费、反馈的问题没能得
到解决以及课程的任务结构设置不合理
等问题。相对于正面的评价，负面评价更
能帮助授课教师、平台管理者及时掌握学
习者的学习状况、对课程的满意度以及对
平台的诉求等，与此同时做出适当调整。
（二）学习者期望观点分析
通过对图 5中展示的期望观点及频

度进行分析，期望观点主要聚焦于课程学
习支持、课程内容及设计、授课方式及交
流互动等方面。关于课程学习支持的总体
期望方面，较多学习者提出了期望课程有
帮助和可以获得知识，追溯到原始评价中
发现，这类期望大部分是在课程新开设不
久或学习者刚学课程不久发表的占居多。
一方面可能是学习者对课程整体内容设计
不够了解，另一方面学习者从自身现实需

图 2 评价维度类别占比
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求出发，对后续课程内容表达学习期望。同时，也提醒了授
课教师应注重课程目录的建设和提前公布，让学习者在选
择课程时能更清晰地了解到课程的内容和所包含的知识，
减少选择课程时的迷茫。

1.关于课程内容及设计方面，学习者期望课程
涵盖基础知识，授课教师能对必要的概念进行解释，同
时能够丰富课程内容，对于一些常规课程或实践操作类
课程能够设计得更具有挑战性。这无疑对授课教师提出
了更高的要求，教师在进行课程内容设计时需多注意突
出课程的新颖、实用、有趣等，让学习者保持放松状态就
能高效地获取知识。部分学习者期望课程能够提供资源
下载的功能，包含课程视频、课件（PPT）、作业及习题等
下载。平台管理者在满足学习者下载功能需求时，还应
该注意保护课程制作者的知识产权，促进在线教学平台
健康持续的发展。

2.关于授课方式方面，少部分学生提出期望授课教
师能够总结知识点、课程内容讲得仔细和具体些、讲课
速度快一些，这些需求的提出主要是因为每位学习者在
知识储备、理解能力等方面存在个体差异而导致的，这
也是“因材施教”在线上教学的一个具体体现。

3.关于互动交流方面，学习者期望平台能提供作业
点评、字幕以及弹幕等功能，这些功能的核心在于互动
交流，包括学习者与学习者、学习者与教师之间的交流。
课程字幕功能可以解决学习者在学习过程中因教师口
音差异、语言差异而导致学习中断的问题，辅助学习者
更清楚了解课程内容；同时还有助于课程的跨语种推
广，扩大课程的覆盖面。弹幕是指直接显现在视频上的
评论性字幕，以滚动、停留甚至更多动作特效方式在视
频上呈现，是视频观看者发送的简短评论，是近年来一
种新兴的视频观看体验。部分学习者期望课程能增加弹
幕的功能，一方面将有助于学习者之间的沟通交流，另
一方面还可以增加学习的乐趣。但过多的字幕可能会干
扰学习者的学习进度和效果，同时弹幕是由学习者自主
发表的，这会导致弹幕质量参差不齐，因此还需要平台
管理者能积极地引导学习者发表正面向上的弹幕，为在
线教学建立和谐的学习环境。

图 5 期望观点
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