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基于情感词典的课程评论情感分析
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摘要:采用极性计算方法,对 MOOCs上的课程评论进行情感分析.首先,从 MOOCs上搜集课程评论,并对

所有评论按学习者、授课方式、课件、平台和视频这5个属性进行分类.其次,基于情感词典对各属性评论进行

极性计算,得到各属性的正向评论、负向评论、中性评论和无效评论,将正向评论和负向评论作用于课程评分.
最后,分别计算课程评论与5个属性在网页中的共现频率,并将单个共现频率与总共现频率之比作为评分的

权重,从教育者角度、学习者角度和平台角度对课程进行评分.将本文方法应用于某高校的课程分析中,结果

表明本文方法所得的结果客观、合理.
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Abstract:A methodofpolaritycalculationwasusedtoanalyzethesentimentofcurriculumreviewson
MOOCs.First,coursereviewswerecollectedfrom MOOCs,andallreviewswereclassifiedaccordingtofive
attributes:learners,teachingmethods,courseware,platformandvideo.Then,basedonthesentimentdic-
tionary,wecalculatedthepolarityofeachattributecomment,andgotthepositive,negative,neutralandinva-
lidcommentofeachattribute.Thepositiveandnegativecommentactedonthecoursescore.Finally,theco-
occurrencefrequenciesofcurriculumreviewsandfiveattributesinwebpageswerecalculated,andtheratioof
singleco-occurrencefrequencytototalco-occurrencefrequencywastakenastheweightofthescoring.The
curriculumwasscoredfromtheperspectivesofeducators,learnersandplatforms.Afterapplyingthismethod
totheeducationaladministrationdepartmentofauniversity,theanalysisshowsthattheresultsobtainedby
thismethodareobjectiveandreasonable.
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0 引言

情感分析是指通过机器学习或者自然语言处理技术,从文本中分析出人们对实体或属性所表达的

观点、情感、评价、态度和情绪[1].目前,情感分析被广泛应用于消费产品分析、社会舆情监控、股票市场

预测和客户反馈跟踪等领域.其主要的分析方法为基于语义的方法和基于机器学习的方法.基于语义的

方法主要是通过情感词典计算文本的情感值,以此为依据确定文本的情感倾向[2].基于机器学习的方法

主要是通过提取文本中的特征,利用机器学习中的分类算法预测文本的情感倾向[3].近年来,有关情感
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分析的相关研究取得了一些成果.例如:张磊[4]提出了一种基于主题的评价信息分类方法,在评价信息

明确的情况下该方法可以取得较好的分类效果,但存在少数评价信息和主题不相关的情况.杨伊态[5]提

出了一种基于半监督学习的细粒度属性获取模型对评价信息进行属性分类的方法,该分类算法获取细

粒度属性集和分类的效率虽然较好,但过于依赖数据的质量.刘磊等[6]提出了一种基于集成学习的情感

模糊计算分类方法,该方法的分类效果优于单分类器,但需要构造极性量化情感字典和量化情感词典.
截至2016年,大规模在线课程(MassiveOpenOnlineCourse,简称 MOOCs)平台上已汇集了700

多所学校的6850多门课程,约有58万学习者利用该平台进行了学习[7].对MOOCs评论进行情感分析

不仅有助于教育者了解学生的需要,学习者选择适合自己学习的课程,还有助于管理者进行平台的建设

和改善.目前,针对 MOOCs评论进行文本情感分析的研究较少,例如冯君[8]提出了一种基于规则的情

感单元提取算法,该方法虽然能够正确提取在线文本的情感单元,但不能有效提取不在规则内的内容.
基于此,本文提出一种基于属性权重对MOOCs评论进行情感分析的方法,并通过某高校教务部门的应

用,验证本文方法的合理性和准确性.

1 评论的属性分类

为了对课程评论进行情感分析,首先需要根据情感分析的目的对评论文本进行属性分类.本文经过

调研分析,将课件、语速、上课方式、时间安排、学习感受和接受度作为课程指标.综合MOOCs评论的显

式评价对象抽取结果与调研课程指标,制定出5个适用于 MOOCs课程评论的属性,分别为视频(V)、

课件(C)、学习者(L)、平台(P)和授课方式(M).通过分类器训练,将每个课程评论划分为概率最大的所

属类别.另外,为了保证属性分类的正确性,引入信息熵,即通过计算文本的信息熵,判断某一评论属于

某一类别是否具有合理性,以及是否需要实行软分类.
1.1 文本表示

Word2vec模型是 Mikolov提出的一种基于大规模语料库计算词向量的工具[9],它包括CBOW 和

Skip-gram2个训练模型.这2个模型结构相似,都包括输入层、隐含层和输出层[10],如图1所示.因

CBOW模型能够精确地度量词与词之间的关系,挖掘词与词之间的联系,因此本文选用该模型作为文

本的表示模型.CBOW模型的目标是最大化平均对数似然函数L:

 L=1T∑
T-K

t=k
logp(wt|wt-k,…,wt+k). (1)

公式(1)表示在上下文为wt-k,…,wt+k 时,模型对当前词wt 进行预测的可能性.

图1 CBOW 和Skip-gram模型结构

1.2 文本分类

应用TextCNN作为分类器对课程评论进行分类,以此得到评价句所对应的属性类别.Textcnw模

型主要包括4个层面:数据预处理层、卷积层、池化层和softmax分类层,层与层之间的关系是底层为上

层提供服务[11].因TextCNN结构中的卷积层对信息敏感,连续的卷积池化层可以获取局部的敏感信

息,加之其网络结构高效、简单且降维速度快,因此本文选取卷积神经网络进行文本分类[12].使用卷积

神经网络模型进行分类的步骤如下:

1)将评论语句向量化.利用词嵌入的方法得到每个词xi 的向量表示,向量的维度为K.对于长度为
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n的句子,其向量表示为

 x1:n =x1 췍x2 췍 … 췍xn. (2)

用矩阵T(n×k)表示评论短文本,其中n是文本的长度,k是词嵌入的维度.
2)将带有多个卷积核的卷积层进行特征提取及特征映射.利用卷积核操作进行特征提取,映射得

到特征输出,为:

 ci=fw·xi:i+h-1+( )b . (3)

其中w表示卷积核,对于包含h个单词的滑动窗口可表示为xi:i+h-1.每次通过滑动h个单词,得到特征

ci,每个卷积核对句子进行h个单词的窗口滑动,分别得到对应的特征映射,为:

 c= c1,c2,…,cn-h+[ ]1 . (4)

3)选择文本特征.采用最大池化处理进行特征选择,即在每个卷积核得到的特征映射向量中分别

挑选出最大值,其目的是提取出每个特征映射中最重要的信息.最大池化处理公式为

 C*=maxic{ }i . (5)

4)利用全连接层获得类别概率.将池化层得到的特征通过全连接softmax层后,可得到每个类别

的概率p.全连接的输入是特征向量,输出的是判断的类别概率,其计算公式为

 p=softmax(wcv+bc). (6)

1.3 信息熵

熵值 H 的计算公式为

 H=-∑
n

i
pilogpi. (7)

熵值越小,确定性越好,实例的分类可信度越高[13].

2 基于情感词典的极性计算

为了确定每个评论文本的情感倾向性,需要对每个文本进行基于情感词典的极性计算.首先通过极

性计算可以统计正向文本、负向文本、中评文本和无效文本在某一课程评论中(按授课方式、视频、平台、课
件和学习者5个属性)所占的比例,然后从教育者角度、学习者角度和平台3个方面对该课程进行评分.
2.1 课程评论情感词典的构建

目前我国还没有通用的情感词典,相关研究大多是在某一情感词典(如 HowNet中英文情感词典、

大连理工大学的中文情感词汇本体库、台湾大学的NTUSD和知网的情感分析用词语集)的基础上进行

融合和扩展[14].由于这些词典都是根据中文的正式用语制定的,难以完全适用于网络文本的情感分析,

因此本文基于知网的情感分析用词语集[15],从课程评论语料中添加部分领域的情感词,以此构建

MOOCs课程评论的情感词典.部分课程评论领域情感倾向的词语示例如表1所示.

表1 课程评论基础情感词表

词语的情感极性
褒义词 贬义词

数量 5309 4848

部分示例
效果、干货、质优、安全、

非常好、释然、切切实实、入木三分
差劲、漏洞、灌输式、希望、
填鸭式、稀碎、矛盾、凌乱

2.2 评论文本的极性计算

本文依据否定词词典、副词词典和课程评论基础情感词典中的情感词的极性来判断文本的极性.将

倾向积极、肯定和赞扬等正面的文本看作正例,将倾向消极、否定和批评等负面的文本看作负例[16].如
果一个评论文本中不含情感倾向的词语,则视为中性文本,不作为情感倾向分析的对象.
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评论文本的极性计算过程如下:

Input分词后的测试文档、情感词汇表、程度副词表、否定词表

output结果_正向文档、结果_负向文档、结果_中性文档、结果_无法判断

file=open(“test.txt”)

foreachsentenceinfiledo
 foreachwordincurrentsentencedo
  ifwordexistsinemtion_pos_dictthen
   score=正向情感词典中对应的情感强度

   pos_word_num+=1
  elseifwordexistsinemtion_neg_dictthen
   score=负向情感词典中对应的情感强度

   neg_word_num+=1
  elsethen
   continue
  endif

  ifword前3个词存在否定词(可叠加)then
   score*=-1
  endif
  ifword前3个词存在程度副词(可叠加)then
   score*=程度副词表中对应的强度值

  endif
 ifwordexistsinemtion_pos_dictthen

   result_pos+=score
  elseifwordexistsinemtion_neg_dictthen
   result_neg+=score
  endif
 endfor
 ifpos_num==0andneg_num==0then
  将当前sentence输出到“结果_无法判断.txt”中

 elsethen
  result_total=(result_pos+result_neg)/(pos_num+neg_num)

  ifpos_num>neg_numthen
   result=(result_pos/pos_num+result_total)/2
  elseifpos_num<neg_numthen
   result=(result_neg/neg_num+result_total)/2
  elseifpos_num==neg_numthen

   result=result_total
  endif
  ifresult>0then
   将当前sentence输出到“结果_正向.txt”中

  elseifresult<0then
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   将当前sentence输出到“结果_负向.txt”中

  elseifresult==0then
   将当前sentence输出到“结果_中性.txt”中

  endif
 endif
endfor

2.3 基于属性权重的情感分析

利用属性权重进行情感分析时,因研究角度不同,同一属性所占的权重会有所不同.因此,在对某一

课程进行评价时,需要从教育者角度、学习者角度和平台角度,依据不同属性文本所占的权重进行评分.
首先,根据不同情感倾向文本的比例和极性计算的正确率计算出所有属性的得分.单个课程评论属

性的计算公式为

 Score=positive*acc_pos+(-negative*acc_neg). (8)

其中positive表示某一属性的正向评论文本比例,negative 表示一个属性的负向评论文本比例,acc_

pos表示计算1000条正向评论极性的准确率,acc_neg 表示计算1000条负向评论极性的准确率.
其次,确定各属性所占的权重.本文基于微软新推出的搜索引擎Bing,通过限定领域构造术语的联

合检索式,检索课程评论分别与视频、授课方式、学习者、平台和课件在 MOOCs领域的检索的命中

数[17].属性权重的确定是基于各属性与课程评论在Bing上关于 MOOCs领域所检索出来的命中数与

与其相关的属性检索出的总命中数之比.各属性的检索式为(“课程评论”NEAR“属 性”)AND
(MOOCs).

从教育者角度,课程评分基于视频、授课方式、学习者、课件4个属性进行计算,计算公式为

 Score_edu=a1*S_vedio+a2*S_method+a3*S_learner+a4*S_courseware. (9)

其中a1 表示视频在教育者角度所占的权重,a2 表示授课方式在教育者角度所占的权重,a3 表示学习者

在教育者角度所占的权重,a4 表示课件在教育者角度所占的权重.
从学习者角度,课程评分基于视频、授课方式、课件3个属性进行计算,计算公式为

 Score_learner=b1*S_vedio+b2*S_method+b3*S_courseware. (10)

其中b1 表示视频在学习者角度所占的权重,b2 表示授课方式在学习者角度所占的权重,b3 表示课件在

学习者角度所占的权重.
从平台角度,课程评分只需要考虑平台这一个属性即可,其计算公式为

 Score_plat=positive*acc_pos+(-negative*acc_neg). (11)

3 实验及分析

3.1 实验数据的采集

实验数据为2017年和2018年已经结课的所有 MOOCs课程的学生评论(人工收集).在收集的数

据中去除重复发表的样本和其他无效的数据样本,并将处理过的课程评论数据形成一个总的数据集

Data.将评论数大于2000的课程单独存放.部分原始课程评论数据如表2所示.

表2 部分原始文本数据

序号                 评  论

1 作业的完成度比较好,考试前能复习的很好,上课不会跟不上,学习感受还不错,学得很快乐

2 课件制作很用心,老师课前也会用心备课

3 视频画质良好,视频添加字幕就更好了

4 老师授课方式多样,能够带动课堂气氛,让每个小组合作学习完成课程任务
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3.2 实验过程

1)语料预处理.首先利用结巴分词对数据集(18000条评论)进行分词,去停用词;然后对数据集进

行word2vec词向量的训练,获得词向量模型;最后使用StanfordCorenlp对5500条课程评论进行分词

和去停用词处理,并将预处理后的评论作为实验的训练数据和测试数据.
对评论句属性类别进行人工划分时,当属性类别判定出现不一致时,以少数服从多数确定评论所属

类别.实验数据如表3所示.
表3 属性类别数据

数据量
属性类别

授课方式 平台 课件 视频 学习者

总评论数量 1100 1100 1100 1100 1100
训练数据量 700 700 700 700 700
测试数据量 400 400 400 400 400

2)文本表示.预处理完成实验语料后,将每个词语作为一个独立的单元用以word2vec输入.本文经

过多次实验得出word2vec的最优训练参数:词向量维度为50,最小窗口为1,迭代次数为15,sample
值为0.001.
3)分类器训练.由于TextCNN的输入是矩阵多维向量,因此需要对训练评论文本进行建模.定义

每个评论文本为Tn×( )k =w1췍w2췍w3췍…췍wn,其中T(n×k)是评论文本的矩阵表示,n是文本

的长度,k是词嵌入的维度.实验中每个属性各选取700条评论,共计3500条评论.分类器训练时,k取

50,n取3500.
4)分类器测试.每个属性选取400条评论,共计2000条课程评论.测试时先对评论进行预处理(用

词嵌入表示评论),然后再输入TextCNN模型进行测试,以此得出评论的分类结果以及每一个测试文

本所对应的信息熵.对部分分类结果以及对应的信息熵进行人工检测,结果表明以信息熵作为分类的参

考依据是可靠的.
5)极性计算.根据上述提出的极性计算算法对每一类属性评论文本进行情感极性计算,得到每一类

属性文本的正向文本、负向文本、中性文本和无效文本的比例.
6)计算课程得分.根据各属性和课程评论在Bing上共同检索出的命中数与全部属性检索的总命中

数之比,确定各属性在3个研究角度中所占的权重.依据公式(8)计算出课程各属性的得分,依据公式

(9)计算课程在教育者角度的得分,依据公式(10)计算课程在学习者角度的得分,依据公式(11)计算课

程在平台角度的得分.最后将不同角度(教育者角度、学习者角度和平台角度)计算出的分数转化为5分

制的分值.
3.3 实验结果及分析

选取3500条课程评论作为训练数据,2000条课程评论作为测试语料,并依据课程属性(授课方

式、课件、平台、学习者、视频)对评论进行属性分类.属性分类结果显示,分类的正确率为89.9%.为了

进一步证明本文分类方法的合理性和可靠性,本
文对测试语料(2000条)的信息熵分布情况进行

实验验证,所得信息熵分布情况见表4.由表4可

知,96.25%的文本信息熵小于1.由公式(7)可
知,当某个文本属于某一个类的概率大于0.5时,

其信息熵小于1.由此说明,本文的属性分类方法

是合理的,可作为后续课程评论评分(3个研究角

度)的依据之一.

表4 属性分类的熵分布情况

 熵范围 文本数 所占比例/%

H ≥2.0 1 0.05
2.0>H ≥1.58 16 0.80
1.58>H ≥1.0 58 2.90
1.0>H ≥0 1925 96.25

851



 第2期 胡荣,等:基于情感词典的课程评论情感分析

  在收集的课程评论中,人工挑选出1000条正向评论和1000条负向评论,然后基于情感词典计算

课程评论极性的正确率,结果见表5.由表5结果可以看出,本文方法对课程评论极性判断准确、有效,

因此本文方法可作为判断未知评论极性的方法.

            表5 评论的极性计算结果          % 

文本类型 正确率 错误率
文本倾向所占比例

正向文本 负向文本 中性文本 无效文本

正向评论 89.1 10.9 89.1 4.2 2.1 4.6
负向评论 88.4 11.6 5.7 88.4 4.8 1.1

选取python课程的2000条课程评论进行情感分析.情感分析时首先进行属性分类,然后计算各文

本极性.属性分类及极性计算结果如表6所示.

表6 python课程的属性分类及其极性计算结果

文本属性 评论数量/条
文本倾向所占比例/%

正向文本 负向文本 中性文本 无效文本

视频 388 87.37 9.54 2.32 0.77
授课方式 418 86.39 10.39 3.22 0.00
学习者 432 71.76 21.99 4.86 1.39
课件 391 87.72 9.21 1.79 1.28
平台 371 73.05 17.52 7.55 1.88

分别从教育者、学习者和平台3个研究角度,对python课程进行课程评分.以(“课程评论”NEAR
“视频”)AND(MOOCs)、(“课程评论“NEAR”授课方式”)AND(MOOCs)、(“课程评论“NEAR”学习

者”)AND(MOOCs)、(“课程评论“NEAR”课件”)AND(MOOCs)、(“课程评论“NEAR”平台”)AND
(MOOCs)分别在Bing上检索,得到的检索命中数分别为5460、4610、3290、13700、5270.

教育者角度的各属性所占的权重如表7所示.表7中的各属性权重值表示在Bing上检索视频和课

程评论共同出现的命中数与视频、授课方式、学习者和课件分别和课程评论检索出的命中数的和之比,

例如视频的权重计算为:5460/(5460+4610+3290+13700)=0.20.根据公式(8)和公式(9),计算出

教育者角度的百分制得分为69.45,5分制得分为3.
学习者角度的各属性所占的权重如表8所示.表8中的各属性权重值表示在Bing上检索视频和课

程评论共同出现的命中数与视频、授课方式和课件分别与课程评论检索出的命中数的和之比,例如视频

的权重计算为:5460/(5460+4610+13700)=0.23.根据公式(8)和公式(10),计算出学习者角度的百

分制得分为69.45,5分制得分为3.

表7 教育者角度的各属性所占权重

属性 视频 授课方式 学习者 课件

权重值 0.20 0.17 0.12 0.51

表8 学习者角度的各属性所占权重

属性 视频 授课方式 课件

权重值 0.23 0.19 0.58

  平台角度的评分主要取决于平台.根据表6和公式

(11),计算得出平台角度的百分制得分为46.93,5分制

得分为2.
各角度(教育者、学习者、平台)的评分值与python

课程(在 MOOCs平台上)的评价结果的对应关系如表

9所示.根据上述不同角度计算出的python课程得分,

表9 评分值与评价结果的对应关系

评分值 评价结果

≥4 优秀

3 良好

2 中等

≤1 较差
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可得到以下评价结论:从教育者角度(3分)和学习者角看(3分)来看,该课程评价良好;从平台角度来看

(2分),课程平台建设有待进一步提高.

4 结论

本文以授课方式、视频、学习者、平台和课件5个属性对MOOCs课程评论进行情感分析.在分析过

程中,利用卷积神经网络进行属性分类,并引入信息熵判定分类属性.经实验测定,本文属性分类的正确

率是89.9%.在情感极性计算过程中,正向评论的正确率达到89.1%,负向评论的正确率达到88.4%,验
证了课程评论情感词典的有效性和实用性.在课程总体评价方面,利用属性在 Web网页中的共现频率

确定了5个属性的权重,并从教育者、学习者和平台3个角度进行了评分计算.将本文提出的情感分析

方法应用于某高校MOOCs课程评论,所得结果客观、合理.在今后的研究中,我们拟将机器学习方法与

情感词典相结合进行极性计算,以进一步提高极性计算的正确率和课程评价的准确性.
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