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摘    要   当前利用短文本情感信息进行在线学习成绩预测的研究存在以下问题: 1)当前情感分类模型无法有效适应在线

学习社区的短文本特征, 分类效果较差; 2)利用短文本情感信息定量预测在线学习成绩的研究在准确性上还有较大的提升

空间. 针对以上问题, 本文提出了一种短文本情感增强的成绩预测方法. 首先, 从单词和句子层面建模短文本语义, 并提出

基于学习者特征的注意力机制以识别不同学习者的语言表达特点, 得到情感概率分布向量; 其次, 将情感信息与统计、学习

行为信息相融合, 并基于长短时记忆网络建模学习者的学习状态; 最后, 基于学习状态预测学习者成绩. 在三种不同类别课

程组成的真实数据集上进行了实验, 结果表明本文方法能有效对学习社区短文本进行情感分类, 且能够提升在线学习者成

绩预测的准确性. 同时, 结合实例分析说明了情感信息、学习状态与成绩之间的关联.
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Abstract   Research of online learning achievement prediction based on short text sentiment information has the fol-
lowing problems: 1) Current sentiment classification model cannot effectively adapt to short text features of online
learning community, and classification effect is poor; 2) Prediction accuracy of online learning achievements using
short text sentiment information has a lot of room for improvement. In view of above problems, this paper pro-
poses a short text sentiment enhanced achievement prediction method. Firstly, short text semantics are modeled
from the word and sentence level, and attention mechanism based on learner characteristics is proposed to identify
the expression characteristics of different learners. Secondly, sentiment information is fused with statistics and learn-
ing behavior information, and use long-short term memory network to model learning state of learner. Finally,
learner's grade is predicted based on learning state. Experiments were carried out on real data set composed of three
types courses. The results show that our method can effectively classify short texts of the learning community and
improve the accuracy of online learners' achievement predictions. At the same time, combined with case analysis, re-
lationship between emotional information, learning status and achievement is explained.
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在线开放课程为世界各地的学习者提供了学习

先进课程的机会, 同时还为教学管理者收集了各类

数据以分析在线学习者的相关行为, 即所谓的学习

分析[1]. 面对大规模的学习用户及其所产生的数据,
如何对在线学习者的学业成绩进行预测, 依据预测

结果实施学业预警, 并为教学决策提供依据, 是在

线教育需要解决的一个重要问题[2−9].

当前针对在线学习者成绩预测的研究主要是利

用学习者客观的统计数据和学习行为数据, 对相关

研究文献进行归纳后, 本文将这些研究分为三个类

别: 1)基于概率的成绩预测研究; 2)基于传统机器

学习的成绩预测研究; 3)基于深度学习的成绩预测

研究. 下面对这些研究工作进行阐述.
第一, 基于概率的成绩预测研究包括知识追踪

(Knowledge tracing)和认知诊断 (Cognitive dia-
gnosis), 两者都是使用学习者过去的学习表现数据,
利用概率模型刻画学习者并预测其成绩. 其中, 知
识追踪方法有贝叶斯知识追踪 (Bayes knowledge
tracing, BKT) [10] 和深度知识追踪 (Deep know-
ledge tracing, DKT)[11] 两类. 此外, 还有学者提出

了基于动态记忆网络的方法, 该方法学习知识点之
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间的关系和学习者对具体知识点的掌握情况, 从而

对该学习者的学习表现进行预测[12]. 认知诊断模型

分为连续型和离散型两类, 其中连续模型的典型例

子为潜在特质理论 (Item response theory, IRT)[13],
而离散模型的典型例子为 DINA (Deterministic in-
puts, noisy and gate model)[14]. 此外, 还有学者提

出了一种通用的认知诊断框架, 能够实现对主观题

和客观题的认知建模, 增强了学习者成绩预测的

精度[15].
第二, 基于传统机器学习的方法利用统计理

论、聚类、分类、图理论和矩阵因子化等技术预测学

习者成绩. Anderson等[16] 对学习者的参与类型进

行分类, 并研究了学习者的参与度及其成绩之间的

关联. Ramesh等[17] 提出用于抽象学习者参与类型

的潜在表征模型 ,  以预测辍学率及学习者成绩 ;
Bayer等[18] 利用学习者丰富的社交网络数据预测其

辍学率和学校课程的错误选择; 矩阵因子化 (Mat-
rix factorization, MF)近年来也常被应用于教育领

域的成绩预测, Sweeney等[19] 利用矩阵因子化等推

荐系统的常见方法进行成绩预测研究; Ren等[20] 考

虑了相关课程和时间因素的影响, 提出了一种时序

课程影响的矩阵分解算法以预测学习者成绩 ;
Tang等[21] 利用动态图理论预测学习者行为 (包括

学习成绩), 并取得了好的效果.
第三, 基于深度学习 (Deep learning)的成绩预

测研究也越来越受到关注 .  深度知识追踪

(DKT)技术利用递归神经网络模拟学习者练习过

程, 以预测其未来表现. 在此基础上, 有多个工作探

索了深度模型的层数、特征等因素对最终预测成绩

结果的影响[22−24]; Su等[25] 结合文本语义信息提出了

一种基于测验文本的神经网络方法来预测学习者的

测验成绩; Feng等[26] 提出了一种基于特征交互的

神经网络框架, 通过学习不同类型特征之间的关联

来预测学习者能否完成在线课程的学习.
从上述所阐述的内容, 可以发现这些研究忽视

了学习者的短文本数据, 而这些数据保留了可用作

学习者成绩预测的大量信息, 这为我们的研究提供

了新视角.
除研究视角选择之外, 我们还发现短文本数据

中的情感因素会对学习者的成绩预测造成影响. 对
此, Wen等[27] 提出利用论坛中的短文本数据计算学

习者的情感比率, 并研究了情感比率与学习者辍学

行为之间的关系. 其研究结果表明: 积极的情感倾

向预示着较低的辍学率; Tucker等[28] 发现论坛短

文本数据中蕴含的情感分数与学习者的测验表现和

作业投入有较强的相关性; Chaplot等[29] 利用情感

分析工具计算情感特征, 并与其他多个特征结合训

练神经网络模型, 结果表明情感特征能够提升成绩

预测的精度. 以上研究均显示有效地利用情感信息

将提高成绩预测的准确性.
上述利用情感信息进行成绩预测的研究还存在

着如下问题: 1)多数研究工作采用传统方法或是直

接迁移其他领域 (如商品评论分析)的情感分析方

法来处理论坛中的短文本数据, 但这种做法不适应

针对学习社区短文本数据的处理: Wen等[27] 在研究

中发现不同课程的短文本数据有不同语言表达特

征, 如在文科性质的课程中, 部分被判定为带有消

极情绪的短文本所含有的消极词汇与其评论的客观

事实相关, 与学习者情感无关; Wen等[27] 还发现不

同学习者的表达特征也影响着情感识别的效果, 如
存在着某些学习者习惯性使用消极词汇的情况, 所
以不能仅依靠词汇的极性判断其情感极性. 这些问

题的存在意味着, 如何设计能够有效适应学习社区

短文本特征的情感识别模型是一个有待研究的关键

问题. 2)当前研究多是定性地说明情感因素的作用

(如Wen等[27] 和 Tucker等[28] 的工作), 而部分结合

短文本情感信息定量预测学习者成绩的工作所取得

的效果也有待进一步提高 (如文献 [29]的工作). 因
此, 结合短文本情感因素, 构建情感增强的成绩预

测模型, 以有效地定量预测学习者成绩, 这是本文

有待研究的又一个关键问题.
针对上述问题 1), 本文在分析在线学习社区短

文本数据所具有的特征的基础上, 考虑利用最新的

自然语言处理方法[30−34] 构建情感分类模型加以解

决. 由于在线学习社区的短文本数据通常由多个短

句构成, 这些短句具有一般短文本数据所共有的特

点, 如表达随意、语病多等. 所以本文的具体思路

是: 为了有效地刻画短文本的情感, 本文首先利用

短文本数据训练得到词的语义表示, 随后采用分层

处理的策略处理这些短文本数据. 在这些分层中,
第 1层从词表示中聚合得到句子的语义表示, 而第

2层从句子表示聚合得到短文本的语义表示. 在每

一层中, 选择广泛用于建模文本语义的双向长短期

记忆 (Bi-directional long short-term memory,
BiLSTM)网络模型作为每一层的处理结构. 同时,
利用注意力机制处理每一层 BiLSTM的输出, 以识

别出对情绪分类贡献较大的情感词汇和包含情绪表

达的句子. 其次, 在线学习社区中, 不同的课程和学

习者具有不同的情感表达特征, 这会对情感分类任

务产生重要影响. 为此, 本文改进了传统注意力机

制, 在注意力权重的计算过程中引入了学习者特征

向量, 以实现学习不同学习者情感表达特点的目的.
同时, 在不同课程上, 训练不同的情感分类模型, 以
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适应课程层面的情感表达特点.
针对上述问题 2), 本文考虑到深度知识追踪模

(DKT)是一种基于循环神经网络的方法, 在时序上

可有效地建模学习者的学习状态 , 且由于 DKT
基于深度学习框架, 这可与短文本的情感表示有效

结合, 所以本文选择 DKT作为成绩预测模型的扩

展基础. 此外, 本文还注意到人口统计数据和学习

行为数据对学习者成绩预测的影响, 故将这两者与

短文本数据表示相融合, 以得到完整的学习者特征

表示. 在此基础上, 利用一种改进的长短期记忆

(Long short-term memory, LSTM)循环神经网络

建模学习状态, 以此为基础预测学习者的成绩.
本文的贡献主要在于: 1)利用分层模型建模短

文本语义, 并改进传统注意力机制以识别不同学习

者的语言表达特征; 2)设计了情感增强的学习者特

征融合方法, 并利用 LSTM网络从时序上建模学习

状态, 预测学习成绩.

1    问题描述

n V

|V | = n T

设  为在线学习者的个数,   是在线学习者的

集合, 有  . 设一门在线课程包含  个知识点,
并按照在线教学的时间顺序进行安排. 具体定义

如下.
y ∈ [0, 1]n定义 1. 在线学习成绩.设   为所有学

习者的课程成绩, 将学习者成绩映射到 [0, 1] 的
区间.

y(i) = 0.95 i

i

例如,   为学习者  的在线学习成绩,
表示学习者  的期末成绩为百分制的 95分.

zt(i) = [Zi,t,0, Zi,t,1, · · · ,
Zi,t,m−1]

T i t

Zi,t,j ∈ [0, 1] m

Z ∈ [0, 1]n×T×m

zt(i)

定义 2. 学习状态. 设  

 表示学习者   在知识点   上的学习状态.
其中,   ,   为学习状态向量的维度, 将
所有学习者的学习状态存储在  中.

  中的每一个维度代表学习者在课程对应能力

维度的掌握情况, 数值高代表其掌握较好, 数值低

代表其掌握较差. 利用学习者在线学习产生的多种

数据, 使用特定模型可以刻画其学习状态, 并利用

此状态预测学习成绩.
zt(i) = [0.3, 0.5, · · · , 0.2]T ∈ [0, 1]24

i t

例如 ,     为学

习者   在知识点   上的学习状态. 其维度为 24 维,
每个维度对应的元素数值越高表示对应能力维度掌

握情况越好, 如数值为 0.5的维度比数值为 0.3的
维度掌握情况要好.

X ∈ Rn×T×d

xt(i) = [Xi,t,0,

Xi,t,1, · · · , Xi,t,d−1]
T i t

d xt(i)

定义 3. 在线学习特征. 设  表示在

不同知识点下的所有在线学习特征.  
 表示学习者  在知识点  上的特

征, 其中,   为学习者特征向量的维度.   由学

fgt(i) i t

fbt(i) i t

sentimentstt(i) i

t

习者的人口统计、学习行为和短文本情感这三类特

征向量融合生成.   表示学习者  在知识点  上

的人口统计特征;   表示学习者  在知识点  上

的学习行为特征;   表示学习者  在

知识点  上的短文本情感特征.
xt(i) = [sentimentstt(i);fgt(i);fbt(i)]

i t

sentimentstt(i)

fgt(i) fbt(i)

例如,   为

学习者  在知识点  上的在线学习特征, 符号 “;”表
示行序拼接.   通过情感分类模型获

取,    和  通过日志数据计算得到.
基于上述定义, 本文要解决的基于短文本情感

增强的在线学习者成绩预测问题定义如下.
定义 4. 基于短文本情感增强的在线学习者成

绩预测问题.
X输入. 所有学习者的特征表征  ;

y输出. 所有学习者的在线学习者成绩表征  .
X i t

ST t(i) gt(i)

bt(i) xt(i)

X

Z Z

y

其中, 输入  包含学习者  在知识点  的短文

本信息  、人口统计信息  和学习行为信息

 , 并可由此得到的学习者特征向量  ; 输出

预测成绩的过程即利用  获取学习者的学习状态

表征  , 并通过  预测学习者的在线学习者成绩表

征  .
针对定义 4中的问题, 本文基于自然语言处理

方法和深度学习理论, 设计了一种基于短文本情感

增强的在线学习成绩预测方法, 具体如图 1所示.

  
成绩预测结果 y(i)

LSTM 建模学习状态 zT(i)

情感增强的在线学习特征向量 xt(i)

在线学习特征向量

统计特征 fgt(i)

行为特征 fbt(i)

抽取

情感分布向量 sentimentstt(i)

情感分类模型

词嵌入模型

测试用 训练用

Web 短文本 st t(i)
情感分类训练集

标识情感
类别

在线学习社区

 

图 1   基于短文本情感增强的在线学习行为预测方法框架

Fig. 1    Short-text sentiment enhanced achievement pre-
diction method for online learners framework

 

sentimentstt(i)

该预测方法框架中的核心工作为: 1)在研究在

线学习社区短文本特征的基础上, 提出一种在线学

习社区短文本情感分类模型, 以获取到短文本情感

分布向量  ; 2)从学习者的基础信息
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fgt(i)

fbt(i)

sentimentstt(i)

fgt(i) fbt(i)

xt(i)

xt(i)

zt(i) zT (i)

y(i)

2) ∼ 5)

中获取到人口统计特征向量  , 同时, 从其学习

行为数据中获取到学习行为特征向量  ; 3)将
短文本情感分布向量  、人口统计特

征向量  和学习行为特征向量  相融合, 获
取情感增强的在线学习者特征  , 这可更加完整

地刻画出学习者的特征; 4)针对每个时间步, 本文

将不同知识点的在线学习特征  作为 LSTM模

型的输入, 该模型可产生学习者在不同时刻的学习

状态  ; 5)基于学习者的最终学习状态  预

测学习者的在线学习成绩  . 其中, 步骤 1)将在

第 2.1节中描述, 步骤  将在第 2.2节描述.

2    情感增强的在线学习者成绩预测

2.1    在线学习社区短文本情感分类模型

针对现存情感分类模型无法有效适应在线学习

社区短文本的特征, 且分类效果较差的问题, 本文

设计一种在线社区短文本情感分类模型, 如图 2所

示. 基于文献 [33]的工作, 本文首先利用短文本数

据训练得到词的语义表示, 随后采用分层处理的策

略处理这些短文本数据. 在这些分层中, 第一层为

句子向量表示层, 从词表示聚合得到句子向量表示,
而第二层为短文本向量表示层, 从句子表示聚合得

到短文本的语义表示. 在这些层次中, 使用 BiL-
STM作为每一层的语义建模结构, 利用注意力机

制识别出对情绪分类贡献较大的情感词汇和包含情

绪表达的句子. 同时, 本文改进了传统注意力机制,
即在注意力权重的计算过程中引入了学习者特征向

量, 以实现学习不同学习者情感表达特点的目的.
下面具体描述该模型.

2.1.1    模型输入

i t stt(i) =

{s1, · · · , sp}, sj = {wj1, · · · , wjLj}
wj∗ j Lj

j

首先描述该短文本情感分类模型的输入. 设每

个学习者  在知识点  上发表的短文本数据为 

 其中 ,     表示短文

本中的一个句子,   表示句子  中单词,   表示句

子  的长度.

 

...

w11 w1k w1k+1

h11 h1k h1k+1

s1

w1L1

...

h1L1

...

wp1 wpk wpk+1 wpLp

... ...
...

...

hp1 hpk hpk+1 hpLp

...

sp

s1 sp

...
...

k1 k2 kp

...

...

...

st t(i)

sentimentstt(i)

基于学习者特征向

量的注意力机制

基于学习者特征向
量的注意力机制

输出层

短文本向
量表示层

句子向量
表示层

输入层

 

图 2    在线学习社区短文本表示模型

Fig. 2    Sentiment classification model for online learning community short text
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sj = {wj1, · · · ,
wjLj}

利用课程短文本数据训练词嵌入模型[34], 并利

用此模型得到每个句子的词向量表示 

 .

2.1.2    句子向量表示层

sj

sj

hjq q ∈ [1, Lj ]

sj

针对句子向量表示层, 将每个句子  中的词向

量使用 BiLSTM模型进行处理, 由此得到句子  中

每个单词在建模后的语义表示  ,   . 同
时, 从学习者的角度看, 由于并非所有词都能平等

地反映出学习者的情绪或重要性. 为了解决这个问

题, 本文使用结合学习者特征向量的注意力机制来

提取句子中不同词对学习者的重要性, 并通过加权

的方式聚集得到句子的向量表示  , 具体计算过程为

sj =

Lj∑
q=1

αjqhjq (1)

αjq j q i

hjq q αjq

其中,   是句子  中单词  对于学习者  的重要性

权重;   是 BiLSTM层  时刻的隐藏状态.   利

用式 (2)计算, 其涉及的得分函数 r利用式 (3)计算.

ajq =
exp (r (hjq, l))

Lj∑
o=1

exp (r (hjo, l))

(2)

r (hjq, l) = vT
w tanh (Wwhhjq +Wwul+ bw) (3)

vw

l i Wwh Wwu

bw

其中, r为得分函数,   是计算单词重要性得分的

向量;   是学习者  的特征向量;   和   是单

词层面的权值矩阵;   是单词层面的偏置向量.

2.1.3    短文本向量表示层

sj

kq q ∈ [1, p]

sj

stt(i)

针对短文本向量表示层, 将每个句子向量  使

用 BiLSTM层进行处理, 可得到各个句子建模后的

语义表示  ,   , 以用于计算短文本的向量

表示. 同理, 短文本中的不同句子向量表示  对学

习者的重要性也是不同的. 所以, 在句子层面利用

结合学习者特征向量的注意力机制以得到不同句子

的重要性, 然后通过加权的方式得到所有句子的聚

合表示. 同时, 为了让最终的短文本向量表示的维

度不要过大, 以造成对情感分类的影响, 本文对聚

合得到的短文本向量再施加一个线性变换和 sigmod
函数, 以得到最终的短文本向量表示  . 具体为

βq =
exp (r (kq, l))
p∑

o=1
exp (r (ko, l))

(4)

r (kq, l) = vT
s tanh (Wshkq +Wsul+ bs) (5)

stt(i) = sigmod

(
W 0

(
p∑

q=1

βqkq

)
+ b0

)
(6)

βq

i

kq

q vs

l i Wsh Wsu

bs

W 0

b0

其中, 式 (4)用于计算不同句子的重要性权重,   是

不同句子对于学习者  的重要性. 式 (5)用于计算不

同句子的重要性得分, r为得分函数;   是BiLSTM层

 时刻的隐藏状态;   是计算句子重要性得分的向量;
 是学习者  的特征向量;   和  是句子层面的

权值矩阵;   是句子层面的偏置向量. 式 (6)用于

计算最终的短文本向量表示;   是文档层面的权

值矩阵;   是文档层面的偏置向量.

2.1.4    模型输出

stt(i)在获取到短文本的向量表示  之后, 需输

出基于此得到的该短文本属于不同情感类别的概

率, 并定义其损失函数, 具体为

sentimentstt(i) = p = softmax
(
W 1stt(i) + b1

)
(7)

loss = −
∑

ST t(i)∈TD

C∑
c=1

pr
c

(
ST t(i)

)
× ln

(
pc

(
stt(i)

))
(8)

C

p ∈ [0, 1]C C

W 1 b1

stt(i) C TD

pr stt(i)

其中,   为本文设置的情感类别个数, 具体在实验

中介绍;   是表示在   个不同情感类别的

概率分布的向量;   是线性变换的权重矩阵;  
是线性变换的偏置向量; 通过 softmax函数可得到

 在   个不同情感类别上的分布概率;   表

示训练集;   是  真实的情感类别向量, 该向量

只有在短文本属于的情感类别对应的位置的值为 1,
其余值为 0.

2.2    学习状态建模与成绩预测

sentimentstt(i) fgt(i)

fbt(i)

xt(i)

zt(i)

zT(i)

y(i)

针对当前利用短文本情感信息预测学习者的成

绩的研究存在准确性不高的问题, 本文基于 DKT
设计了短文本情感增强的成绩预测模型. 此模型分

为三层, 第 1层为学习者特征构建, 将短文本情感

向量  与人口统计向量  和学习

行为向量  相融合, 得到情感增强的学习者特征

向量  . 第 2层为学习状态建模, 利用改进的循

环神经网络 LSTM建模学习状态  . 第 3层为

成绩预测, 基于期末时刻的学习状态向量  预测

学习者的成绩  . 具体方法如图 3所示.

2.2.1    学习特征构建

sentimentstt(i)

fgt(i) fbt(i)

xt(i)

要建模学习者的学习状态, 首先要获得学习者

特征的完整表示. 本文在 2.1节中可得到短文本情感

特征向量  , 同时, 基于学习者的基

础数据和学习行为数据可以得到学习者的人口统计

特征向量  和学习行为特征向量  . 通过多

源特征融合函数 fuse可得到学习者的完整特征表

示  , 具体做法为
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xt(i) = fuse
(
sentimentstt(i),fgt(i),fbt(i)

)
(9)

fgt(i) fbt(i) i t

fgt(i) fbt(i) fgt(i)

fbt(i)

xt(i) = [sentimentstt(i);fgt(i);

fbt(i)]

其中,   和  分别为学习者  在知识点  的人

口统计特征向量和学习行为特征向量. 本文利用了

文献 [21]中提及的人口统计特征和学习行为特征构

建  和  , 其中,   主要由年龄、性别和教

育水平等 8 个与人口统计相关的特征构成,   
主要由投入在观看视频上的时间、在论坛中的发言

次数和回复次数等 16 个与学习行为相关的特征构

成. fuse函数可以有多种选择形式, 本文采用向量

拼接进行融合 ,  即  

 , 其中, 符号 “ ; ”表示向量按行序拼接.

2.2.2    学习状态建模

因为学习是一个连续的过程, 所以仅有每个独

立时间步的特征表示是不够的. 学习过程中某一时

间步的学习状态不仅与当前时间步的行为相关, 且
受之前的学习状态与表现的影响, 所以需要有效地

建模学习者在不同时刻的学习状态并刻画这些状态

之间的影响. 基于此, 本文提出采用可有效处理时

间序列问题的 LSTM模型来建模学习者在不同时

间步的学习状态.

t

zt−1(i) xt(i)

c
′t(i)

LSTM能很好模拟学习者的学习过程, 首先,
在特定时间步  , 存在学习者前一时间步的实际学

习状态  和当前时间步的学习特征  , 在
没有其他因素影响时, 通过式 (10)可以计算当前时

间步学习者的隐含学习状态  .

c′t(i) = tanh
(
Wc

[
zt−1(i);xt(i)

]
+ bc

)
(10)

Wc bc

it(i)

f t(i)

ct(i) (11) ∼ (13)

其中,   是权值矩阵;   是偏置向量; 其次, 考虑

学习过程的记忆和遗忘因素, 通过计算输入门 

和遗忘门  更新当前时间步学习者的隐含学习

状态  , 具体更新如式  所示.

f t(i) = σ
(
Wf

[
zt−1(i);xt(i)

]
+ bf

)
(11)

it(i) = σ
(
Wi

[
zt−1(i);xt(i)

]
+ bi

)
(12)

ct(i) = f t(i) ◦ ct−1(i) + it(i) ◦ c′t(i) (13)

W∗ b∗ ◦

ot(i)

其中,   是权值矩阵;   是偏置向量;    表示向量

对应元素相乘操作; 遗忘门控制从上个时间步的隐

含学习状态中遗忘的内容, 输入门控制从当前隐含

状态中记忆的内容, 二者共同作用达到对当前隐含

学习状态进行更新的目的. 最后, 考虑学习者隐含

学习状态并不能完全展现出来 (如受到紧张等因素

影响), 通过计算输出门  得到当前时间步学习

者的实际学习状态, 具体为

ot(i) = σ
(
Wo

[
zt−1(i);xt(i)

]
+ bo

)
(14)

zt(i) = ot(i) ◦ tanh(ct(i)) (15)

Wo bo其中,   是权值矩阵;   是偏置向量; 输出门控制

隐含学习状态转化成实际学习状态的内容.

2.2.3    学习成绩预测

通过学习状态建模, 可以得到学习者在不同知

 

st t(i)
情感
分类
模型

gt(i)

bt(i)

sentimentstt(i)

fgt(i)

fbt(i)

xt(i)

fuse

fuse

fuse

... xt−1(i)

Time t−1

Time t

Time T

...

... xT(i)

zt(i)

zt−1(i)

zT(i) y(i)

在线学习者特征构建 学习状态建模 成绩预测

LSTM

 

图 3    学习状态建模与成绩预测过程

Fig. 3    Learning state modeling and achievement prediction process framework
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zT (i)

识点对应时间步的实际学习状态. 基于最后时刻学

习者的学习状态向量  便可以预测学习者的课

程成绩, 即可利用一个单层的 MLP预测其课程成

绩, 具体预测方法为

grade(i) = sigmod
(
W 2zT (i) + b2

)
(16)

grade(i) i

W 2 b2
其中,   表示所预测得到的第  个学习者的课

程成绩,   是线性变换的权重向量,   是偏置. 最

后, 成绩预测模型的损失函数为

loss = −
∑

i∈Course

(grade(i)− grader(i))
2 (17)

grader(i)其中,   是学习者真实的课程成绩.

3    实验

本文选择在真实的MOOC学习数据集上进行

实验, 以验证本文方法的有效性. 实验分两部分进

行说明, 第 1部分说明短文本情感分类模型在学习

社区文本数据上的有效性, 第 2部分说明成绩预测

的实验结果及分析.

3.1    数据集

∼

本文收集了学堂在线上国内某知名大学MOOC
平台上的学习行为数据集. 该数据集包括了 2013年
秋季学期和 2014年春季学期的 11 门完整的在线

课程相关数据. 这些课程可分为 3 类: 工科 (如计算

机科学与电子工程)、理科 (如物理)和文科及其他

(如历史和体育); 每门课程都设有论坛, 学习者可针

对不同知识点的教学内容发布问题或回复他人提出

的问题, 因此该数据集为本文提供了研究所需的短

文本数据. 除此之外, 该数据集还包含了与学习者

相关的人口统计学信息, 以及多种类型的学习者活

动信息 (如观看视频、完成作业、下载资源等). 表 1  4
描述了该数据集的相关统计数据, 主要包含课程的

类别和数目、每类课程的平均人数和知识点上的平

均发帖数、每类课程的情感类别分布情况和文章所

使用的人口统计特征与学习行为特征.
由于收集到的短文本数据缺乏情感类别信息,

因此需要对其类别进行标注. 文献 [27−29]和文献 [35]
均将学习社区文本数据分为积极、消极和一般这样

 
表 1    不同类别课程的数量

Table 1    Number of different types of courses

课程类别 课程 合计课程数量数量 (门)

工科 计算机科学, 电子工程 5

理科 物理 2

文科及其他 历史，体育 4

 
表 2    不同类别课程的人数及发帖数量

Table 2    Number of people and post in different type courses

课程类别 平均学习者人数 (人) 每个知识点下的发/回帖数量 (个)

工科 2 326 3 200

理科 2 681 1 520

文科及其他 2 170 1 060

 
表 3    不同类别课程的情感类别分布

Table 3    Distribution of sentiment categories in different type courses

课程类别 情感类别分布 (约简为整数), 积极/消极/疑惑/正常情绪 (%)

工科 16/14/37/33

理科 21/19/27/33

文科及其他 29/12/22/37

 
表 4    模型部分使用的特征

Table 4    Part features used in the model

特征类别 特征个数 部分特征

统计特征 8+ 性别、年龄、教育层次、相关先行课成绩等

学习行为特征 16+ 发帖次数、被回帖次数、观看教学视频时间、知识点测验成绩等
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的三个情感类别来进行成绩预测的分析和研究. 本
文在此基础上将情感中的一般类别细分为 “疑惑”
和 “正常情绪”, 最终将学习社区短文本的情感类别

确定为积极、消极、疑惑和正常情绪四类.
为了充分验证本文短文本模型的有效性, 采用

人工标注短文本的情感类别. 具体做法为: 1)由 5 个
教育数据挖掘方向的研究生独立标注短文本情感类

别, 此标注的 FLeiss Kappa指标为 0.782; 2)如果

短文本被 4人以上标注为某一类别, 可将此短文本

确定为此类别; 3)无法通过步骤 2标注类别的短文

本通过 5人讨论确认其类别.

3.2    短文本情感分类模型的实验结果

本文在实验中选择了最佳超参数设置, 由于篇

幅限制而省去针对短文本情感分类模型的超参数选

择过程.

3.2.1    实验设置

收集每门课程中的学习者在知识点的论坛版块

中已发表的短文本数据, 以形成每门课程独立的短

文本数据集. 通过随机分割, 本文将课程中的 80%
短文本数据用于做训练, 将 10% 短文本数据用于做

验证, 将剩余 10% 的短文本数据用于做测试. 使用

准确性 (Accuracy, ACC)指标评价模型在情感分

类模型上的整体表现, 并用均方根误差 (Root mean
square error, RMSE)指标评价预测的情感标签和

真实情感标签上的分离程度. 两个测评指标的计算为

Accuracysentiment =
T

N
(18)

RMSEsentiment =

√√√√√ N∑
o=1

(so − sro)2

N
(19)

N

sro o

so

其中, T表示短文本情感预测正确的个数;   为测

试中的短文本的总个数;   是  对应短文本的真实

情感标签;   是预测的情感标签.
在超参数设置上, 利用 Glove方法在课程短文

本数据集上训练 200 维度的词向量; 设置学习者的

特征向量为 200 维, 使用标准正态分布 U(0.01,
0.01)进行初始化; 将 BiLSTM模型的隐藏节点个

数设置为 100, 即其可输出 200 维向量; 将短文本

表示向量的维度设置为 50; 设每个短文本最多含

有 40 个句子, 且每个句子的长度不超过 50 个单词;
采用 Adam方法优化整体模型的参数, 并设置初始

化学习率为 0.005.

3.2.2    实验设置

基于第 3.2.1节的设置, 本文在课程短文本数

∼

据集上进行了训练和测试, 并选择如下方法加以对

比, 下面是对所选择方法的概述: 1) Trigram: 提取

短文本中的 unigrams, bigrams和 trigrams 等特征

训练支持向量机 (Support vector machine, SVM)
分类器用于短文本的情感分类[36]; 2) TextFeature:
提取短文本中的 word/character n-gram、senti-
ment lexicon、cluster type等特征训练 SVM分类

器用于短文本的情感分类[36]; 3) SSWE: 学习短文

本中的情绪特化词向量表示, 并将每个句子单词的

词向量使用 max/min/average pooling等池化操作

处理之后作为短文本的表示, 训练一个 SVM分类

器用于短文本的情感分类[37]; 4) RNTN + RNN: 利
用递归神经张量网络 (Recursive neural tenser net-
work, RNTN)获取句子表示, 然后将其输入递归神

经网络 (Recurrent neural network, RNN), 最后对

RNN的每个时间步的隐向量进行平均后得到短文

本表示, 训练情感分类模型[38]; 5) Paragraph vec-
tor: 利用 Distributed memory model of para-
graph vectors学习短文本表示, 再使用隐藏层和

softmax 函数得到情感分类的结果 [ 3 9 ] ; 6) DM-
GRNN: 使用 CNN (Convolutional neural net-
work)/LSTM 得到句子的表示 ,  然后利用双向

GRU (Gated recurrent unit)得到短文本表示, 训
练情感分类模型[40]; 7) HAN: 使用层次 BiLSTM和

注意力机制学习句子和短文本表示, 再使用隐藏层

和 softmax函数得到情感分类的结果[41]. 具体对比

结果如表 5  7所示.

  
表 5    工程类课程的情感分类结果

Table 5    Sentiment classification results of
engineering courses

方法 ACC RMSE

Trigram 0.373 1.754

TextFeature 0.415 1.789

SSWE 0.353 1.976

RNN + RNN 0.432 1.673

Paragraph Vector 0.379 1.834

DMGRNN 0.506 1.394

HAN 0.532 1.281

本文方法 0.573 1.185

 

对比结果说明如下:
1)由于 Trigram方法和 TextFeature方法仅

基于短文本的语言特征, 故在这三类数据集上都呈

现出较差的结果. 这说明了学习社区短文本数据具

有缺乏语法规范、含有大量语病等特点, 这对基于

语言特征的方法影响较大. 此外, 采用深度学习的

方法也并不都表现良好, 前三类深度学习方法的表
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现甚至还不如传统方法, 这说明短文本情感分类问

题的困难性.
2) DMGRNN方法和 HAN方法的效果明显较

好. 这两者共同的改进是应用了层次结构, 这说明

分别从单词层面和句子层面分层处理短文本能够有

效地捕捉其中的情绪特征. 使用了注意力机制的

HAN方法与 DMGRNN方法相比, 前者的效果较

好, 这说明了使用注意力机制发现与情绪相关的单

词和句子对结果有显著的影响.
3)本文所提出的短文本表示模型在 6 个指标都

取得了最好的效果. 这是因为除了使用层次 BiLSTM
机制和注意力机制之外, 本文的模型方法还在建模

的过程中把学习者向量结合进来, 具体表现为在计

算注意力机制的权重时利用了学习者特征向量. 由
于考虑到个体学习者在表达情绪上的习惯是不同

的, 相似的词语或者句子可能由于其表达者的不同

而蕴含的情绪完全相反, 本文的情感分类模型可很

好地学习到这一点.
4)实验显示针对工科课程短文本数据进行分

类的效果, 明显低于其他两类的课程, 其中突出的

一个表现是将积极或消极情感误分类为正常情绪类

别. 对此原因, 本文的分析是: a)工科类课程的短文

本数据的表达更加随意, 如: 表达无语法规范, 常含

有未登录词汇, 混杂有公式或符号等问题. 通过对

一门计算机课程、一门物理课程和一门体育课程进

行是否存在明显语法问题 (影响语义理解)的标注

发现: 计算机课程存在明显语法问题短文本的比例

达到 16.34%, 另外两门课程分别为 8.87% 和 5.56%,
工科类课程存在明显的随意性. 这种随意性会影响

模型对语义的理解, 此问题可以通过文本纠错和修

复方法缓解, 使得情感分类模型受输入噪声的影响

降低. b)工科类课程积极类情感或消极类情感的表

达常与具体问题的描述相交错, 这使得模型易产生

混淆. 解决此问题的途径是改进模型结构, 在分层

提取情绪特征的基础上引入句子间的逻辑信息以辅

助模型理解短文本语义.

3.3    在线学习者成绩预测实验结果

3.3.1    实验设置

m

为了去除参与论坛讨论频率过低的学习者对预

测模型的影响, 每门课程中只选取发表短文本数量

处于前 80% 的学习者作为成绩预测实验的对象. 学
习状态表征向量的维度  设置为 24, 该超参数的

选择过程将在第 3.3.2节介绍. 本文将百分制的分

数换算到 [0, 1]区间, 并在 11 门课程上进行了成绩

预测实验. 每门课程使用 80% 的学习者数据用于做

训练, 使用 20% 的数据用于做测试. 训练时, 每次

将其中 128 个学习者作为一批并进行模型训练, 当
训练 1 000 次迭代后, 预测模型会趋于稳定. 本文

采用标准准确性 (A c c u r a c y ) 和均方根误差

(RMSE)作为测评指标, 具体计算为

Accuracygrade =
T[−a,+b]

N
(20)

T[−a,+b]

N

其中,   表示预测分数和学习者真实成绩的差

距在该区间范围之内的学习者个数, 实验中 a 和

b都选取为 0.03,   为测试集中的所有学习者个数.

RMSEgrade =

√√√√√ N∑
o=1

(go − gro)
2

N
(21)

go gro其中,   表示学习者预测的成绩,   表示学习者真

实的成绩.

3.3.2    实验结果

基于第 3.3.1节的设置, 在课程学习者数据集

上进行了训练和测试. 由于本文所用数据集不满足

认知诊断方法和知识追踪方法的要求, 故选取多种

传统机器学习方法作为对比方法. FM[19] 是一种基

 
表 6    理科类课程的情感分类结果

Table 6    Sentiment classification results of
science courses

方法 ACC RMSE

Trigram 0.543 0.822

TextFeature 0.556 0.850

SSWE 0.550 0.851

RNN + RNN 0.580 0.786

Paragraph Vector 0.556 0.821

DMGRNN 0.644 0.696

HAN 0.674 0.652

本文方法 0.693 0.628

 
表 7    文科及其他类课程的情感分类结果

Table 7    Sentiment classification results of
no-science courses

方法 ACC RMSE

Trigram 0.549 0.814

TextFeature 0.562 0.811

SSWE 0.568 0.864

RNN + RNN 0.585 0.806

Paragraph Vector 0.578 0.772

DMGRNN 0.650 0.685

HAN 0.677 0.633

本文方法 0.706 0.584
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于矩阵分解的方法, 近年来广泛应用于成绩预测,
所以选择其作为对比方法. 同时, 由于 LadFG[21] 方

法被证明优于大多的基于深度学习方法, 所以本文

也将该方法作对比方法. 同时, 为了在所列出的表

中比较方便，将本文的方法命名为 SEAP (Short-
text sentiment enhanced achievement prediction
method for online learners).

fgt(i)

(fbt(i)), t = 0, · · · , T

(i).

∼

下面是所选对比方法的概述: 1)由于传统机器

学习本质上是一种基于特征的方法, 首先介绍本文

使用的特征: 针对每个学习者, 提取其对应第 2.2节
中的人口统计特征  、不同知识点下的学习行为特征

的均值 Mean  和整个学习过程

中的短文本数据被预测为不同情感类别的占比

sentiment  利用以上特征训练不同的机器学习

模型, 具体为 MR−、MR+、MLP−、MLP+、XG-
Boost−和 XGBoost+. 其中, MR为多变量回归模

型, MLP为仅有一个隐层的神经网络, XGBoost是
一种基于决策树的集成模型, 负号表示模型中不使

用情感因素, 正号表示模型中使用情感因素. 2)
FM[19]: 构造学习者−课程矩阵, 将学习者在对应课

程的成绩作为矩阵元素. 利用矩阵因子化的方法得

到学习者和课程的特征向量, 基于特征向量预测学

习者的成绩. 3) LadFG[21]: 利用学习者的人口统计

数据、学习行为数据构建动态图模型, 基于学习者

整个过程的学习状态预测学习者成绩. 具体比较结

果如表 8  10所示.

  
表 8    工科类课程的成绩预测结果

Table 8    Achievements prediction results of
engineering courses

方法 Accuracy RMSE

MR− 0.566 0.479

MR+ 0.590 0.452

MLP− 0.583 0.464

MLP+ 0.603 0.437

XGBoost− 0.679 0.335

XGBoost+ 0.697 0.284

FM 0.674 0.326

LadFG 0.818 0.226

SEAP 0.874 0.095

 

∼对比结果说明如下: 在表 8  10中, 与比其他

方法相比, 本文方法与 LadFG方法具有较好的效

果. FM方法仅利用学习者的成绩数据, 无法很好

地刻画学习者整体的学习行为. MR−、MLP−和
XGBoost−方法仅考虑到了不变的人口统计学特征

和整个课程学习行为的平均数值, 不能很好地反映

学习者在整个学习过程中学习状态的变化. MR+、
MLP+ 和 XGBoost+ 在前三种方法的基础上增加

了情感因素, 效果上取得了一定的提升, 说明情感

因素对于成绩预测重要作用 .  本文方法与 Lad-
FG方法都在时序上考虑学习者的多种特征, 能够

学习其在不同时刻的学习状态变化, 均取得了较好

的效果, 说明了本文使用 LSTM进行时序化建模的

有效性. 同时, 本文方法使用了短文本情感因素, 既

利用到了学习者的客观信息 (如人口统计信息和行

为信息), 又学习了学习者的主观因素, 从而更细致

地刻画出学习者的学习状态变化.
除了进行方法效果的对比实验外, 本文还比较

了 3类特征在本文模型中的贡献, 相关实验结果如

图 4所示.
如图 4所示, 若三类课程在减少相应的特征之

后, 则表现出了相同的变化趋势: 若减少人口统计

信息, 对预测效果的影响最小, 因为这类特征在各

学习时刻是基本不变的, 无法反映个体学习的差异;

若减少了学习行为特征对预测的影响是最大的, 因

 
表 10    文科及其他类课程的成绩预测结果

Table 10    Achievements prediction results of
no-science courses

方法 Accuracy RMSE

MR− 0.648 0.409

MR+ 0.664 0.336

MLP− 0.652 0.340

MLP+ 0.688 0.307

XGBoost− 0.701 0.281

XGBoost+ 0.743 0.269

FM 0.726 0.222

LadFG 0.874 0.154

SEAP 0.924 0.051

 
表 9    理科类课程的成绩预测结果

Table 9    Achievements prediction results of
science courses

方法 Accuracy RMSE

MR− 0.598 0.430

MR+ 0.612 0.419

MLP− 0.618 0.408

MLP+ 0.643 0.372

XGBoost− 0.689 0.295

XGBoost+ 0.709 0.278

FM 0.687 0.295

LadFG 0.803 0.203

SEAP 0.902 0.084
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为此类特征是学习者学习状态最重要的体现; 若将

短文本情感分类特征移除之后, 预测的效果平均降

低了 15%, 表明了短文本数据中所包含的情感因素,
对此任务具有重要贡献.

m

m

m

m

同时, 本文也在 11 门课程上进行了不同  值

下的模型效果比较实验, 图 5为在  不同的情况下

的平均表现, 可以看出: 当  值为 24左右的时候,
模型可达到最好的效果; 若增加  的维度, 则出现

预测效果不断的降低, 这可能与数据稀疏性有关.
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图 5   不同的 m对任务的影响

Fig. 5    Contribution of different m for tasks
 

3.3.3    实验结果分析

本文对于学习者状态的建模采用 LSTM模型,
每个学习者在不同知识点上的学习状态储存在 LSTM
不同时间步的隐藏状态中. 为了分析学习状态与学

习成绩之间的关联, 以验证学习状态建模的重要意

义, 本文选取计算机课程的一门课程为例: 在测试

集上计算不同成绩等级的学习者在最后一个知识点

对应LSTM时间步所隐含状态的均值向量, 结果如图 6
所示.

图 6中浅色部分表示相关维度数值较低, 深色

部分表示相关维度数值较高. 可以看出: 1)成绩在

m

m m m m

[0, 60]之间的学习者在各个维度的学习状态的得分

值都偏低, 说明此类学习者对各个知识点的掌握情

况都比较差. 2)成绩在 [60, 90]之间的学习者在  3,
 8,   16,   17和  22这些维度的得分值较高,

并随着成绩的提升, 相关维度的值也呈现上升趋势;
通过追踪这些维度变化时发现, 该成绩段的相关维

度都是在课程进行到后期时开始增加的, 因此可推

测其代表属于课程中较难知识点的学习状态. 这也

从另一个侧面验证了对课程中的难点掌握较好的学

习者能取得更好的学业成绩. 3)成绩处于 [90, 100]
学习者在所有维度都取得了较高的得分值, 这印证

此类学习者对各个知识点的掌握均较好, 因此其成

绩也是最好的一类.

t t

m m m m

m

从以上实验可以说明学习状态与学习成绩之间

的重要关联. 同时, 为了说明情感因素与学习状态

之间的关联, 本文选取同样一门计算机课程中的两

个相邻的知识点 (时间步), 记作  1和  2, 统计积极

情感属于不同概率区间的学习者的学习状态变化.
由于涉及的学习状态维度较多, 本文关注上一个实

验中与成绩高度相关的  3,   8,   16,   17和
 22, 具体如图 7所示.
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图 7   学习状态呈现正向变化的学习者占区间总学习者的

比率 (积极情感)
Fig. 7    The ratio of learners who have a positive change

in learning status to the total learner in the
interval (positive emotions)

 

t2如图 7所示, 本文依据  时刻学习者在积极情

感上的预测概率, 将学习者划分到 (0.9, 1], (0.7,
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图 4    不同特征对任务的贡献

Fig. 4    Contribution of different features for tasks
 

 

G
ra

d
e
 l

e
v
e
l

0~60

60~70

70~80

80~90

90~100

Learner state

m
1

m
2

m
3

m
4

m
2
1

m
2
2

m
2
3

m
2
4

m
5

m
6

m
7

m
8

m
9

m
1
0

m
1
1

m
1
2

m
1
3

m
1
4

m
1
5

m
1
6

m
1
7

m
1
8

m
1
9

m
2
0

 

图 6    学习状态与成绩的关系

Fig. 6    Relationship between learning status
and achievement
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m m m m m

t2 t1

0.9], (0.5, 7], (0, 0.5]四个区间, 并统计各个区间内

的学习者在  3,   8,   16,   17和  22五个学

习状态维度上学习状态呈现正向变化 (对应学习状

态维度  时刻的数值大于  时刻的数值)的学习者

占区间总学习者的比率. 从结果上可以看出, 当概

率处于 [0.5,1]区间时, 积极情感占主导地位, 通常

表明学习者的学习状态呈现正向变化. 此时学习者

学习情绪积极, 学习对应知识点较为顺利, 也愿意

投入到学习活动中 (可能表现为积极参加讨论和观

看视频). 同时, 有部分学习者表现出较高的积极情

绪, 却呈现负向变化, 原因可能是其在另外两类特

征上表现不佳, 如知识点测验分数较低或是先行课

程成绩较差. 当概率处于 [0, 0.5]区间时, 消极、疑

惑或是正常情绪三类情感占主导地位, 大部分的学

习者的学习状态呈现负向变化. 此时学习者学习情

绪不够积极, 学习对应知识点有一些困难. 但是, 在
情绪不高时部分学习者的学习状态依然呈现正向变

化, 可能的原因是这部分学习者希望通过提问来加

强对知识点的理解或是其习惯表达消极情绪, 但在

知识点的学习上同样投入较多的时间.

3.3.4    相关工作对比

1) 在短文本情感分类层面上 ,  本文将文献

[33]中的模型应用于在线学习者的情感分析, 本文

方法与其主要区别为: a)二者的应用领域不同, 文
献 [33]针对电商平台评论数据, 本文模型针对在线

学习社区短文本数据; b) 二者分类的情绪类别不

同, 本文模型识别积极、消极、疑惑和正常情绪四种

学习社区常见的情感类别; c)二者均采用层次化处

理方法, 但是本文模型利用学习者特征改进注意力

机制, 并在不同课程上独立进行训练; 文献 [33]采
用与用户、商品相关的特征和多任务学习等方式改

进模型.
2)在利用短文本情感信息进行成绩预测层面

上, 文献 [27]和 [28]仅是从定性的角度说明情绪与

成绩之间的关系, 而本文与文献 [29]从定量角度利

用情绪信息预测学习者的成绩, 本文与文献 [29]
的主要区别为: a)文献 [29]使用通用的情感分类模

型提取情感信息, 本文设计了针对在线学习社区的

短文的情绪分类模型, 本文方法能够更好地提取情

绪信息; b)文献 [29]使用传统人工神经网络处理包

含情绪特征在内的学习者特征预测成绩, 本文则设

计了多种特征的融合方法, 并采用长短时记忆网络

建模从时序上处理学习特征, 从而预测学习者成绩.
3)在成绩预测的层面上, 本文是基于深度学习

的成绩预测方法, 与当前此领域的方法主要的区别

在于: a)设计了针对在线学习社区的短文本情感分

类模型, 提取情感信息并将其与其他特征相融合;
b)区别于传统 DKT结构, 本文仅利用 RNN网络

的最后一个时间步的隐含状态进行成绩预测; c)本
文设计了实例分析, 说明情感、学习状态与成绩之

间的关联.

4    总结与展望

本文提出了一种短文本情感增强的在线学习者

成绩预测方法. 首先, 基于在线学习社区短文本的

特征设计了情感分类模型, 基于此模型得到短文本

的情感特征向量; 其次, 将短文情感信息、学习行为

信息和统计信息相融合, 并利用 LSTM建模学习者

的学习状态; 最后, 基于学习状态预测学习者的成

绩. 通过在真实数据集上的实验验证了本文提出的

短文本分类模型在在线学习社区的文本上有很好的

情感分类效果, 利用短文本情感信息能有效提升在

线学习成绩预测的精度. 同时, 本文的方法还有一

定的提升空间, 具体表现在: 1)继续探索更佳的短

文本情感分类模型, 使得短文本情感信息更好地应

用于成绩预测任务; 2)本文的方法本质上是一种基

于深度学习的方法, 其可解释性较差, 可以将认知

诊断和知识追踪结合进本文的框架, 增强在线行为预

测的可理解性. 这些方向将在未来的工作中进行研究.
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