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面向 MOOC 课程评论的学习者话题挖掘研究
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[摘 要] 研究以果壳网 MOOC 学院的“财务分析与决策”课程为实验对象，通过分析课程评论帖进行学习者话题的

挖掘。 文章不仅采用了高频词汇分析的定量方法，实现对学习者课程评论内容的整体认识，并且，根据参与评论学习者

的课程完成情况，分别对已完成和未完成两种类型的学习者展开定性的学习分析研究，应用非监督学习方法 LDA 模型

自动挖掘和解析文本评论信息的特征结构和语义内容，并探究和追踪学习者关注的热点话题演化趋势。 实验结果表明，

学习者认可和赞赏了该门课程，并且尤为关注课程内容以及教师授课形式话题；相比课程完成者，未完成者更倾向于解

释其未完成课程的主要原因，表达出更为消极的话题内容，并较少涉及课程本身相关的专业理论知识。
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一、引 言

“互联网+教育”的盛行已引起了国内外教育学府、
科研机构、商业公司等的关注，作为其最重要的应用创

新产物之一———MOOC（Massive Open Online Courses，
大规模网络在线课程） 学习平台， 正成为变革教学思

想、教学设计过程和学习模式的一把利刃。为适应数据

驱动教学的实际需求，学习分析技术应运而生。 当前，
该技术较侧重于外显行为的分析， 如在线学习平台中

学习者的登录/退出次数、发布/回复评论次数、提交/未
提交作业次数等数据[1]。通过对这些结构化行为数据的

分析，学习分析应用于 MOOC 平台的研究主要包括学

习者在平台中的参与度[2-3]、学习行为方式分类及其与

学习成效之间的关系[4-6]、学习效果预测[7-10]等。
随着 MOOC 互动学习场景的多样化发展， 学习

者在学习过程中已生成了越来越多的非结构化的交

互式文本数据，其主要源于课程点评区、讨论区、实时

答疑室、同伴互评等多个学习场景，这为理解和优化

学习者学习过程与学习情境提供了大量线索。 文本作

为在线教育中重要的互动载体， 可真实地反映出学习

者的兴趣话题、情感态度、学习体验等特征。 通过对交

互式文本数据的挖掘， 有助于提取学习者在互动学习

中隐藏的内在含义， 并实时评估和追踪学习者状态和

认知心理。 相比定量地探究学习者行为方式及课程成

效的研究， 定性地挖掘和解析文本语义内容也尤为重

要。 目前部分研究者已经展开了对 MOOC 平台中文本

话语行为和内容的分析，开放大学 Ferguson 等人 [11]构

建了一套基于标注特征的训练模型来自动化探究话语

的类型：探究性对话和非探究性对话，完成对论坛中话

语的二元分类；北卡罗莱纳州立大学的 Ezen-Can 研究

团队[12-13]运用聚类方法自动化识别系统平台中发表的

文本数据结构， 理解学习者话语的交互内容和行为方

式；马里兰大学 Ramesh 等人[14]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[15]通过分析 Coursera 平台中的讨论帖，采
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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。
为快速、深入地分析和理解在线课程评论区中学

习共同体交互的文本表达内容，并探究不同学习者类

型之间（课程已完成/未完成）的话题及细粒度单词的

分布，本文提出采用 LDA（Latent Dirichlet Allocation）
话题模型来实现评论文本的自动建模，并追踪热点话

题演化的趋势。 LDA 是机器学习、自然语言处理领域

中的一种非监督学习方法，作为在线教育中支撑数据

驱动的一种新的论证方法，突破了教学互动话语分析

研究的经验式判断和过度人为主观干预的局限 [16-17]，
能够为学习分析研究提供新的思路，以期为教学实践

指导和学习体验优化提供数据支撑服务。

二、 研究方法

（一）问题描述

针对学习者话语内容的多样性特点，本文定义学

习者评论的文本集合 L={r1，r2，……，rm}（1≤m≤M）以

及相应的话题集合为 L={z1，z2，……，zk}（1≤k≤K）（以

话题概率大小进行降序排列）， 就某个具体的话题而

言，定义其单词集合 zk={w1，w2，……，wn}（zk∈L）（以单

词概率大小进行降序排列）。本文假设每个单词都属于

某一个具体的话题，则所有的课程评论集合可由高维

单词向量空间构成 R={w1k，w2k， ……，wnk}（1≤k≤K），
wnk 表示属于第 k 个话题的某个单词， 当 k 等于某一

固定值时，对课程评论集中的所有单词进行多次迭代

采样直到稳定，挖掘学习者关注的话题以及这些话题

的具体细粒度单词信息。
（二）LDA 模型

图 1 LDA 模型的结构图

LDA 作为机器学习领域的一种非监督话题建模

方法 [18]， 是基于 PLSI （Probabilistic Latent Semantic
Indexing）模型的延伸，最早由 Blei 在 2003 年提出，旨

在发现大规模文档集中隐藏的话题结构和内容的算

法，如今已被广泛应用到多个领域，尤其在商务智能

方面，如新闻智能定制服务 [19]、电影个性化推荐 [20]、社

交网络互动[21]等。 LDA 是一个由文档、话题、单词构成

的三层贝叶斯概率图模型，如图 1 所示。
它的主要思想可概括为：一篇文档通常由多个话

题构成， 而每一个话题由服从多项分布的单词组成。
模型的生成过程可理解为包括观测随机变量（文档中

的单词）和隐藏随机变量（话题结构）的联合概率分

布，在已知可观察变量的前提下来计算隐藏变量的后

验分布，其大致描述如图 2 所示。

图 2 LDA 模型的生成求解过程

图 1 表示第 m 篇文档中的第 n 个单词所对应的

话题，α 和 β 是模型的两个先验参数，K 表示文档中

所有的主题数。 根据 LDA 概率图中变量的依赖关系，
构建联合概率分布，其形式化描述如下所示：

根据以上公式即可计算出最终求解的两个参数，
分别为文档—话题概率分布矩阵 θm，即学习者发表的

课程评论可抽象表示为多个话题直方图（根据概率大

小排序），和话题—单词概率分布矩阵 φk，即学习者评

论的话题可表征为多维细粒度的单词内容（根据概率

大小排序）。 这将有助于理解学习者评论的大量课程

话题内容并为其提供自动化支持[22]。

三、实验设计

（一）实验设计框架图

本模块旨在系统地描述 MOOC 环境下学习者隐

含评论话题的挖掘过程， 构建一幅服务于管理者、教

学者、学习者对象的设计框架图，形成自适应性的闭

环，从而支持管理者决策的制定，指导教学者实践教

学的开展， 提升学习者的学习体验。 如图 3 所示，首

先，通过收集 MOOC 平台中的课程评论文本集，对其

进行数据清洗和筛选；然后，结合定量与定性的学习

分析方法，实现学习者评论文本的话题挖掘；最后，为

管理者、教学者、学习者直观呈现分析的结果，并完成

适应性反馈与干预。
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图 3 MOOC 环境下学习者话题建构框架图

（二）实验数据及预处理

本研究的数据来源于果壳网 MOOC 学院 “财务

分析与决策”课程的评论区（mooc.guokr.com）。 果壳网

MOOC 学院是当前融合我国教学特色的在线开放课

程平台的应用示范之一，“财务分析与决策” 无疑是

MOOC 学院的在线课程代表，在线课程学习人数已达

到 2565 人，有着丰富的交互数据，从 2013 年 10 月到

2016 年 3 月 之 间，767 名 在 线 学 习 者 发 表 了 评 论 文

本，通过网络爬虫方法一共获取到 767 条文本点评数

据，每个参与者平均发表 1 条评论。 所有参与发表课

程评论的学习者中，课程完成者共计 573 人，课程未

完成者共计 12 人（由于课程未完成者的评论数较少，
对实验的效果可能造成一定的影响）， 正在上课者共

计 182 人（处于上课状态的学习者，无法判断课程完

成情况）。 如表 1 所示，已完成课程者的评论字符平均

数明显高于未完成课程者，表明两者在课程评论参与

方面存在一定的差异性。
表 1 课程评论数据集基本信息

在收集原始数据的基础之上，对这些数据进行预

处理，首先，利用中科院中文分词系统 ICTCLAS 对其

进行分词 [23]；然后，针对课程评论中的专业术语和特

殊网络词汇，建立用户词典进行强制约束，以获得更

为完整的语义信息词汇， 例如：“财务分析”“财务报

表”“价值创造”“学神”“果壳”等；最后，剔除停用词、
噪音词、低频词和特殊符号等，仅保留形容词、动词和

名词三种便于理解话题语义的关键词性。

四、实验分析和结果

为更深入地挖掘和解析学习者文本评论数据中

隐含的话题信息，本部分首先采用定量分析的方法统

计所有课程评论内容中的高频词汇， 实现对其整体的

观测和认识。然后对文本评论内容展开定性分析，运用

LDA 话题模型自动挖掘不同学习者类型之间话题分

布的特征结构和语义内容，探究其相似性和差异性，试

图构建学习者类型和话题空间分布的映射关系，并直

观呈现热点关注话题的演化态势，为进一步调整教学

方法、改善在线学习体验服务提供参考依据。
（一）高频词汇分析

在面向所有参与发表课程评论的学习者对象的基

础上，共产生 767 条评论，本模块采用词频分析法[24-25]

来捕捉和描述学习者的热点评论内容，共获得 2376 个

关键词汇，经过筛选提取出 20 个高频关键词，见表 2。
表 2 词频统计

从表 2 左侧可发现，频次最高的关键词汇是“肖

老师”，肖老师是该门在线课程的讲师，其次是“会计”
“好课”“财务”“内容”等。 这些词汇一定程度上能够表

明，学习者不仅表现出对教师本人的认可，而且对课

程的内容和教师讲解方式给予了肯定和支持。 值得一

提的是，“证书”成为排名第七的高频词汇，较强地反

应出学习者对在线课程认证的讨论热度和追求。 此

外，从表 2 右侧可知，大部分词汇都是与本课程紧密

相关的基础知识和专业术语。
（二）不同学习者类型话题挖掘

在依据参与评论学习者的课程完成状态 （已完

成/未完成）基础上，本模块旨在应用 LDA 话题模型来

挖掘学习者文本表述中隐含的话题结构和语义内容，
观察和对比不同学习者类型之间评论文本的话题分

布， 为进一步实行针对性的干预和反馈提供数据支

撑。 本研究中实验效果的衡量主要采用话题间的分离

度和话题内部信息的一致性两个指标 [26-27]。 经过多次

反复试验， 当模型中先验参数 α 和 β 分别为 0.2 和

0.1，话题数 K 等于 10 时，表 3a 实验效果达到最佳；

编号 词汇 词频 编号 词汇 词频

1 肖老师 258 11 财务分析 88

2 会计 252 12 作业 72

3 好课 236 13 企业 64

4 财务 227 14 考试 61

5 基础 181 15 财务报表 60

6 内容 149 16 财务知识 56

7 证书 139 17 生动 50

8 理解 135 18 案例 45

9 专业 114 19 公司 40

10 简单 114 20 决策 40

评论课程的

学习者类型

评论发

表数

课程评论字

符平均数
比率

课程总参与人数/
课程评论人数

已完成 573 76.77 99.80%

2565/767未完成 12 57.17 0.02%

在上课 182
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话题数 K 等于 5 时，表 3b 实验效果达到最佳。 表 3a
为课程已完成者的话题—单词矩阵，首先根据学习者

关注话题的概率分布， 选取出 5 个概率值显著的话

题， 然后按照概率值大小列举出每个话题下的 10 个

单词，即某个评论话题下具体的细粒度语义内容。 表

3b 为课程未完成者的话题—单词矩阵。
表 3b 课程未完成者的话题—单词矩阵

由表 3a 可见， 课程已完成者评论聚焦程度最高

的是话题 2（0.384）和话题 6（0.366），占据整个话题比

重的 70%以上，可以反映出这部分学习者整体上最热

衷的评论话题内容。 从话题 2 中的单词概率分布情

况，可推测出此话题是有关授课教师的讲课方式。 学

习者不仅对肖老师的讲课风格表示认同和赞赏，并且

认为肖老师讲课通俗易懂，非常生动、有趣、清晰。 从

话题 6 可知，此话题与课程内容相关，学习者不仅对

该门课程表达出青睐之感，认为其是好课、棒，并从课

程内容的难度、案例、设计等方面进行了评论。 而其他

三个话题概率值明显低于话题 2 和话题 6，话题 1 主

要与课程考核相关，关注知识内容储备、作业完成情

况、考试时间安排和晒证书，这比较符合学习者常规

的在线课程学习路线，只有顺利完成作业和达到考试

要求，才能获得证书。 话题 4 更多地与课程推荐相关，
他们指出“财务分析与决策”是一门值得推荐的课程，
尤其适合会计和财务相关专业的学生。 话题 9 涉及财

务信息架构体系的基础知识和常用术语，借助财务信

息（表、利润、指标、亏损等），理解影响价值创造的各

种因素，帮助公司进行商业决策。 其他话题（3、5、7、8、
10），主要从理论知识的实际应用、平台资源建设和制

作、财务管理和决策等方面展开描述。
由表 3b 可见， 课程未完成者关注度最高的为话

题 3（0.274）和话题 5（0.261）。 从话题 3 可知，他们认

为课程值得推荐和肯定了教师的讲课方式。 话题 5 与

在线课程内容制作相关。 话题 1 主要关注课程考核方

面。 值得注意的是，通过观测这 3 个话题围绕的具体

内容，我们发现这部分学习者在试图解释未完成课程

的可能原因。 例如：也许是因为出于感兴趣而能力有

限或者超出大学选修范围，也许由于新的注册用户难

以熟练操作在线学习平台或者在线视频资源播放的

问题，也许错过了考试、互评、练习而没能达到课程考

核要求等。 因课程未完成者的人数较少，我们对他们

发表的课程评论内容进行了观察验证，发现这些评论

内容与 LDA 话题挖掘的结果具有较高的一致性。 例

如：“这是一门同学极力推荐的课程，虽然并不在我的

大学选修范围内，但相信如果有机会的话，我一定会

把这门课上完的。 ”“还在学习之中，学习到了后面就

感觉有点困难了。 ”
通过观测和分析表 3a、3b，参与评论的学习者整

体上对该门课程表现出认同和赞赏，都一致认为是一

门值得推荐的好课。 虽然课程完成者和未完成者关注

的话题存在相似之处，但也有一定的差异，尤其在具

话题 1 （0.203） 话题 3 （0.274） 话题 5 （0.261）

单词 概率值 单词 概率值 单词 概率值

错过 （0.061） 同学 （0.139） 视频 （0.048）

证书 （0.038） 推荐 （0.093） 注册 （0.033）

好课 （0.037） 大学 （0.089） 用户 （0.033）

肖老师 （0.037） 选修 （0.089） 报名 （0.033）

晚 （0.037） 范围 （0.089） 上课 （0.033）

考试 （0.037） 困难 （0.089） 打开 （0.033）

互评 （0.037） 清晰 （0.023） 网页 （0.033）

遗憾 （0.037） 讲解 （0.023） 请问 （0.033）

达到 （0.037） 兴趣 （0.023） 指教 （0.033）

考核 （0.037） 易懂 （0.023） 制作 （0.030）

话题 1（0.043） 话题 2（0.384） 话题 4 （0.039） 话题 6（0.366） 话题 9（0.034）

单词 概率值 单词 概率值 单词 概率值 单词 概率值 单词 概率值

证书 （0.059） 肖老师（0.073） 财务 （0.039） 好课 （0.073） 公司 （0.022）

考试 （0.029） 易懂 （0.040） 基础 （0.038） 肖老师 （0.051） 决策 （0.020）

时间 （0.026） 通俗 （0.026） 知识 （0.022） 简单 （0.032） 表 （0.019）

知识 （0.025） 讲解 （0.018） 推荐 （0.021） 内容 （0.024） 资产 （0.016）

作业 （0.021） 赞 （0.018） 报表 （0.019） 难度 （0.024） 利润 （0.010）

完成 （0.018） 不错 （0.016） 专业 （0.017） 棒 （0.020） 银行 （0.009）

内容 （0.017） 生动 （0.015） 会计 （0.016） 案例 （0.018） 指标 （0.008）

MOOC（0.014） 会计 （0.015） 财务分析 （0.013） 有意思（0.014） 亏损 （0.008）

晒 （0.012） 有趣 （0.015） 学生 （0.013） 容易 （0.012） 负债表（0.008）

认真 （0.011） 清楚 （0.015） 深入 （0.012） 设计 （0.012） 联系 （0.008）

表 3a 课程已完成者的话题—单词矩阵
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体话题的内容方面。 相比课程完成者，课程未完成者

在肯定课程的同时，经常会含蓄地表达出未完成课程

的可能原因，较少谈及财务相关的基础理论知识和专

业术语，并且传递出更多的消极情感内容，如“错过”
“缺乏”“晚”“遗憾”“困难”等，表明未完成者在学习上

遇到了更多的困难，需要教师进行针对性的学习干预

和情感指导。
（三）话题演化分析

话题演化分析可以快速追踪不同话题的变化态

势，直观认识和定位当前的热点话题及概率大小。 首

先将时间离散化， 划分文本集合到不同的时间窗口，
然后运用 LDA 模型计算相应的话题分布， 最后描绘

出学习者关注话题的演化趋势图。 本文基于以上学习

者话题挖掘的结果， 选取了 “课程内容”“讲课方式”
“课程考核”“在线课程制作”“财务基础知识”5 个热

点话题，从 2013 年 10 月起到 2016 年 3 月止，时间粒

度以 3 个月为单元， 进而展开学习者话题演化分析，
如图 4 所示。

图 4 课程评论者的话题演化图

从图 4 可知每个话题在不同时间段的分布情况

以及在整个时间区间的变化趋势。 最上面两条曲线是

关于课程内容评价和教师授课方式的话题，其概率平

均值显著高于其他 3 个，分别达到了 0.37，占据了整

个话题分布的 70%以上，并且在各个时间段一直处于

平稳状态，换言之，学习者的评论内容始终在围绕课

程内容和授课方式话题展开，这也正好吻合了不同学

习者类型话题挖掘的结果。 而课程考核、在线课程制

作和财务基础知识 3 个话题的概率变化基本处于一

个水平波动趋势， 仅占据了整个话题比重的小部分，
尚未发现显著的演化规律。

五、研究结论和建议

MOOC 平台的广泛式发展正促使在线互动学习

中产生的文本评论集不断激增，合适的数据挖掘方法

对学习分析研究至关重要[28]。 本文旨在探究在线学习

者评论文本中的话题分布情况，结合定量和定性研究

方法，首先利用高频词汇分析法实现对所有课程评论

内容的整体认识， 然后提出应用 LDA 模型自动挖掘

不同学习者类型发表的课程评论中的隐含话题，并可

视化呈现学习者热点聚焦话题的演化趋势。 实验结果

表明：该模型具有自动分析和深度解读在线文本内容

和结构的能力，可为基于文本挖掘的学习分析研究提

供一种新的思路； 学习者高度认可和赞赏此课程，并

且尤为关注课程内容和教师讲课形式的话题；相比课

程完成者，课程未完成者更倾向于解释他们未完成课

程的主要原因，表达出更多的消极情感内容，并较少

涉及课程相关的专业知识。 这些结果将有助于管理者

改善在线学习平台的基础建设和服务体验，有助于教

学者快速定位话题分布来评估学习过程和优化教学

设计，有助于为学习者直观呈现其话语贡献度、活跃

度、与课程本身的契合度以及与学习同伴间评论内容

的相似性和差异性，引发自我反思，并为进一步实现

个性化干预和自适应反馈奠定坚实的基础。 在当前研

究的基础上，本文提出以下建议。
1. 推送个性化学习资源

基于学习者课程评论的话题分布，向学习者群体

和个体推荐不同粗细粒度的学习资源，不仅包括视频

和文件资料，而且可推送兴趣课程、同伴、社区等各种

虚拟与实体的学习资源， 满足学习者的内在需求，并

根据学习者对资源的反馈信息，自适应动态调整并优

化推荐策略。
2. 加强课程交互

Kiemer 明确指出[29]，具备交互性对话的课程可以

显著提高学习者的内在学习动机和行为参与度，促进

课程活力，有助于其达到优秀的学业成效。 本研究发

现 MOOC 平台中学习者课程交互程度不高， 参与课

程评论的学习者仅占课程注册学习者的 1/3 左右，并

且课程未完成者的评论平均字符数明显低于课程已

完成者。 那么，加强课程交互并创设有效的互动情境

对改善学习者学习状态至关重要。
3. 构建话题—情感语义空间

情感是教学活动中的一种非智力因素，它对激发

学习者的学习兴趣、促进优良学习情境、提高学习成

效至关重要 [15]。 将话题挖掘和情感识别相结合，建立

话题—情感映射视图，能够识别不同话题内容的情感

类别 [30]，并检测出隐藏负面情绪的学习话题，尤其应

当加强对未完成学习者关注话题—情感内容分析的

重视，试图解释他们没能完成课程的可能原因，为教
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Study on Learners' Topics Mining of MOOC-oriented Course Review

LIU Sanya, PENG Xian, LIU Zhi, SUN Jianwen, LIU Hai
(National Engineering Research Center for e-Learning, Central China Normal University, Wuhan Hubei

430079)

[Abstract] This study takes the course Financial Analysis and Decision-making of MOOC college in
Guokr as the experimental subject to mine the learners' topics through analysis of course review posts.
Firstly, the study adopts the quantitative method of high frequency words analysis to realize the overall
understanding of the content of learners' course review. Then, the learning analysis is used to study the
learners who have completed the course as well as learners who haven't completed it respectively. The
unsupervised learning method LDA model is employed to automatically excavate and resolve the feature
structure and semantic content of text review information, explores and tracks the trend of hot topics that
learners are concerned about. The study results show that learners highly recognize and appreciate this
course, and pay special attention to the course content as well as teachers' teaching forms. Compared to
the completer, the learners who haven't completed the course tend to explain the main reasons for the
unfinished course, express more negative topics and less professional theoretical knowledge of the course.

[Keywords] MOOC; Text Review; Topic Mining; LDA
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