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摘要 分析高校主观教学评价对于提升高校课堂教学质量具有重要意义。为此，本文构建了基于五个纬度的高校主观教学评价情感分析模型，来对主观教学评价反馈文本进行分析；在此基础上，利用机器学习中的K近邻算法（K-Nearest Neighbor，KNN），提出了可实现“褒、贬、中立”三分类的主观教学评价分类方法。实验结果表明，本文提出的基于文本分析法的高校主观教学评价方法，可以获得较高的教学评价分类准确度。
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一、引言

高校课程教学评价是评价教师教学质量、教学水平及教学效果的重要标准。其中，针对每门课程的“学评教”结果，是课堂教学评价的重要依据，其主要包括两个方面：评价分数和主观评价。然而，多数高校教学评价体系中，仅使用评价分指标，来从整体上衡量任课教师的教学效果和课堂教学质量，而却未对隐藏在文字中的学生反馈以及学生需求作进一步分析，导致各教师最终得分的分布高度集中，教学改革缺乏方向，学生诉求无法得到满足。
目前，文本分析方法被广泛用于商品和服务的评价分析中。企业通过对用户评论信息进行文本情感分析，可以准确、高效地在评论文本中识别出消费者的情感倾向与偏好，进而能够得出产品差异性与用户需求之间的关系，从而为商家改善产品及服务质量提供依据[1]。机器学习更是近几年炙手可热的研究方法，已经在网络安全、自动驾驶、图像处理识别、自然语言处理等领域取得了显著成果[2]。

为此，本文以高校主观教学评价为研究对象，将基于语义的文本分析法和机器学习中的分类算法相结合，通过对教学评价文本进行要素提取、文本挖掘、情感分析、情感倾向判断等步骤，对高校主观教学评价进行合理分类。本文的研究工作，不仅可以成为客观教学评价评分结果的重要补充，使得各教师的最终得分有所差距，更能从文本中了解教师教学的薄弱项，理清学生诉求，从而帮助高校教师更有针对性地完善教学内容和改进教学方法。

二、相关研究

目前，针对高校主观教学评价研究并不多见。针对教学评价文本研究，罗美淑等将数据挖掘技术应用于教学评价之中进行分析[4]；汤小瑾等则对于美术课程基于主观教学评价创建了多元化的评价模式，进而审视当代课堂中美术生与教师的互动情况和学生学习情况[5]。部分研究虽然采用了文本情感分析方法，但是其仅从单一的视角出发，而并未从多个维度，对高校教师的课堂教学效果进行更为全面、科学的评价[6]。

文本情感分析法主要分为基于词典的语义分析法和利用机器学习进行分析的方法两大类。其中，在基于词典的语义分析法中，构建词典的方法按照需要的任务量多少不同，可分为计算机自动构建情感词典和人工构建情感词典的方法[7]；基于机器学习的方法根据数据是否提前赋予标签，可分有监督、弱监督和无监督的方法，一般采用基于SVM的方法、基于朴素贝叶斯的方法、基于最大熵的方法和基于神经网络的方法等[8]。然而，传统的基于字典的文本情感分析法和基于机器学习的方法都有其局限性[9]。樊娜等学者则认为同一段文本的局部情感会有不同，对文本整体的情感影响程度也有所不同，进而采用加权K近邻算法（K-Nearest Neighbor，KNN）获得文本的整体情感[10]。

目前自动构建的情感词典可以分为基于知识库的方法和基于语料库的方法[11]。基于知识库的方法主要是通过对现有知识库进行扩展补充，进而构成新的有针对性的词典，用来判断特定领域的文本信息的情感倾向程度[12]。在基于语料库进行词典构造时，主要是利用计算机自动从大量待分析领域的语料中识别出情感词、否定词、程度副词等，并构成指定领域的词典[13]。通过人工构建的情感词典主要有：英文情感词典WordNet[14]、知网的情感词典HowNet[15]、情感词汇本体[16]等。但是，目前的文本情感分析方法因为受到词典针对性的影响，多具有局限领域的问题。现在被广泛认可的词典多是针对电商平台商品及服务评论[17]，或者微博舆情文本的词典[18]。大部分需要进行文本情感分析的领域还没有比较完善的词典，如教学评价文本就缺乏有对性的、被广泛认可的词典[19]~[21]。

文献分析可知，现有的主观教学评价情感分类研究，侧重从单一角度来对教师的课堂教学效果进行文本分析。然而，学生在撰写每一条评价文本时，可能会从多个角度来对教师进行评价。为此，本文从“教学”，“反馈”，“准备”，“考试”以及“教师”五个维度出发，构建了主观教学评价要素词典；并利用问卷调查反馈数据，确定每个教学评价要素的权重；在对每一条教学评价文本进行分句处理后，提取出其包含的教学要素，基于此进行情感分数计算。此外，现有的针对主观教学评价的文本情感分析法，大多将该问题归结为简单的“褒”、“贬”二分类问题，由于划分粒度较大，而不能满足高校教学评价的实际应用需求[3]。为此，本文将机器学习分类算法与构建的主观教学评价情感分析模型相结合，建立了可实现“褒”、“贬”、“中立”的三分类主观教学评价分类算法，以对评价结果进行细化。

三、基于教学评价要素的主观教学评价情感词典构建

（一）教学评价要素提取

本文以某高校学生的教学评价作为研究样本，并已经获得了该校部分学期教学评价数据。分析发现，授课、教师、备课、考试、学生反馈这五个方面是学生比较关注的评价要素。因此，本文将这五个方面作为要素，对学生评价内容拆解分析。具体方法如下：1）总结归纳不同纬度的同义词，分别构成授课评价要素词典、教师评价要素词典、备课评价要素词典、考试评价要素词典、以及学生反馈评价要素词典；2）对每一条评价文本，基于标点符号，进行分句处理，即一条评论文本划分成多条子句；3）当每个子句中出现某一要素词典中的词语，则判定该子句用于评价对应方面的内容；4）若句子中同时出现多类要素，则按照教学、反馈、准备、考试、教师的优先顺序确定唯一评价要素（即，教学>反馈>准备>考试>教师）。为了更为客观的确定每个评价要素，在高校主观教学评价中的重要性，本文设计了《高校主观教学评价角度权重调查问卷》，并根据调查问卷的反馈结果，确定每个要素所占的权重，结果为：教学权重为4.59、反馈权重为4.14、准备权重为3.68、考试权重为3.16、教师权重为2.92；5）根据提取出的教学要素，确定每个字句的权重。表1给出了每一项评价要素对应的关键词示例。

表1 评价要素及关键词示例

	评价要素
	示例

	教学
	传授、讲的、教导、上课、辅导...

	反馈
	课堂活跃程度、犯困、课堂纪律...

	准备
	幻灯片、讲义、课件、PPT...

	考试
	出题、卷子、考试、平时成绩...

	教师
	教师、性格、气质、态度...


将每个句子对应的评价要素，利用式（1）计算加权后的最终得分：
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其中
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表示单句加权后的最终得分；
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表示经过优先级判断后句子中的主要要素词，
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表示单句经过依据情感词典、否定词典、程度副词词典的词间规则和语义规则处理后得到的文本情感得分。

（二）词典构建

基于语义的文本情感分析方法中最重要的一个环节就是情感词典的构建。本文基于HowNet正向情感词典、HowNet负向情感词典、知网程度词典和否定词典，并根据特定需求对各词典进行了额外补充，最终构建了“高校主观教学评价情感词典”。

1．情感词典构建

本文在HowNet正向情感词典和负向情感词典的基础上，对学生主观评价文本进行分词，并判定各个词语的极性，增加褒义词有665个，贬义词有279个。随着网络语言的流行，学生们也经常会在教学评价中使用一些网络用语。因此，本文在情感词典中添加了一些常用的网络评价词语。最终，构建了适合教学评价的褒义词词典和贬义词词典，如表2所示。
表2 褒义及贬义情感词典示例

	情感词
	示例

	褒义词词典
	认真、喜欢、满意、负责、耐心、生动...

	贬义词词典
	无聊、跟不上、困难、死板、照本宣科...


此外，本文在情感词典构建时，只关心情感词的褒贬方向，对褒义词词典和贬义词词典中的情感评价词语，不作情感倾向程度的区分。例如，褒义词的情感倾向程度标注为1，贬义词的情感倾向程度统一标注为-1。当句子中第i个词出现时，判断其是否属于情感词典，若属于褒义词词典，则计入+1，若属于贬义词词典，则计入-1。公式如下：
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其中i表示句子中的第i个词，
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表示句子中情感词的得分，
[image: image7.wmf]i

sentiment

表示句子中的情感词。
2．否定词典构建

在进行文本情感分析时，教学评价文本的情感倾向，还与语句中与情感词搭配使用的词语有关。因此，在分析一个句子的情感倾向时，需要同时考虑句子中的否定词和情感词。本文以现有词典为基础，结合研究问题，添加一些否定词构建否定词表，包括不、不让、很久没、并非、不用等。

在计算情感倾向得分时，用下列公式表示否定词得分，当句子中第i个词出现时，判断其是否属于否定词典，若属于否定词词典，则将否定词个数加1，若不属于否定词词典，则不改变否定词个数，即将否定词个数加0，计算方法如下：
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其中i表示句子中的第i个词，
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表示否定词个数，
[image: image10.wmf]i

negator

表示句子中的否定词。

3．程度副词词典构建

文本中的否定词会直接改变文本情感倾向的方向，而程度副词则只会增强或者削弱句子中的情感倾向程度。本文选取HowNet词典中的多个程度副词表，并在本文教学评价数据集中，通过分词、标注词性等方法，集中整理了多个程度副词并在修饰强度上进行了标注，加入到已经选取的程度副词表中，由此来构建针对教学评价文本的程度副词词表，用C1、C2、C3、C4、C5、C6、C7表示七种程度副词词典。具体标注示例如表3所示：
表3 程度副词词典示例

	程度副词词典
	示例词语
	强度

	C1
	略微、有点、稍许、些微...
	0.50

	C2
	较、比较、有些...
	0.80

	C3
	或多或少、还算、充分...
	1.00

	C4
	不太、不甚、不怎么...
	1.25

	C5
	过、过于、过度、过分、偏、太...
	1.50

	C6
	特别、相当、尤其...
	1.80

	C7
	十分、百分之百、完全、极度、最...
	2.00


当句子中第i个词出现时，判断其属于哪个程度副词词典，并按照词典判断对应的程度副词权重。计算公式时带入权重如下：
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其中i表示句子中的第i个词，
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表示句子中的程度副词得分，
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表示句子中的程度副词。

四、主观教学评价文本情感分析模型构建

（一）情感分析语义规则

本文基于教学评价文本的情感更加多样复杂的特点，在传统语义规则的基础上进行修改和补充，制定出了更加适用于教学评价文本的语义规则，并人工添加了评价要素词典进行分析。本文先按照符号“，：~）（？！。；”将每个学生的教学评价文本分割为句子单元；用文本划分后句子组成的集合
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表示第i个句子；之后，基于前文构建的情感词典、否定词词典、程度副词词典，结合语义分析，得到每个句子的情感得分。本文在进行文本情感分析时，考虑了词语搭配和语义规则，进而得到句子的情感得分
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。本文建立的情感分析语义规则，如表4所示。

表4 情感分析语义规则
	规则
	规则细化
	组合
	规则计算方式

	词语搭配
	否定词修饰情感词
	否定词+情感词
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	程度副词修饰情感词
	程度副词+情感词
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	语义规则
	否定词和程度副词
	否定词+程度副词+情感词
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	修饰情感词
	程度副词+否定词+情感词
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（二）情感得分计算

本文给出的情感得分计算流程，如图1所示。
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图1 情感得分计算流程

五、基于机器学习的主观教学评价分类算法
（一）近邻算法
本文在前文构建的主观教学评价文本情感分析模型的基础上，引入了机器学习分类方法中的K近邻算法（K-Nearest Neighbor，KNN），将原本只能实现“褒、贬”二分类的文本情感分析算法加以改进，建立了可以实现“褒、贬、中立”三分类的分类算法。

KNN属于有监督的学习，其测量不同属性值之间的距离，然后在分类特征空间中找到最相似的样本。KNN算法解决了以下问题：在传统分类器中，并不是所有测试对象都能找到与之完全匹配的学习对象，并且存在部分测试对象会同时与多个学习对象重合，从而导致一个学习对象被分为多个类别的问题。而在KNN算法中，在所有选定的邻居都是正确分类的样本情况下，则待分类样本的类别是根据最近的K个样本的类别确定的，也就是说，每个样本都利用其最近的K个邻居样本类别进行分类。

（二）标签标注规则

本文使用离散变量作为教学评价文本分析结果的标签。本文在数据标注阶段，人工将每一条主观评价标记为“正向”、“负向”和“中立”三种标签之一，其中每一种标签的评价标准如下。

1．正向评价标准

正向评价表示为对教师教学内容的高度认可的评价文本，描述教师精神饱满，亲和力强；教学态度认真，知识渊博，教学内容充实；教学安排合理，重点突出，层次清晰，声音洪亮，清晰；教学方法灵活，多样，课堂气氛好；板书工整美观，课件制作美观、精炼、质量高；作业批改按时，认真，乐于为学生辅导答疑；或者教学效果好等，或者对教师表现出喜爱，感谢等积极情绪的文本。

2．负向评价标准

负向评价表示为对教师此次教学的不满情绪的评价文本，描述教师教学态度不认真；教学安排不合理，过分脱离教材，逻辑不清晰，声音小，普通话不标准；教学方式死板，枯燥；板书不清晰，课件质量差；作业批改和答疑不认真、不及时等问题，或者对教师的教学表示出不满情绪，厌恶、愤怒等的文本。

3．中立评价标准

中立评价表示为对教师此次教学没有明显感情倾向的主观陈述，未带情感倾向地描述教师讲课有关的内容，也没有对教师讲课内容有情感倾向的评价，整体评价很平淡。或针对教师教学的不同方面同时具有正、负向评价，且情感倾向、重要程度基本一致，可以抵消。或者虽然对教师教学提出了意见建议，但整体对教师教学成果比较满意，并没有表现出不满情绪，不属于消极反馈。

六、实验结果及分析

（一）数据预处理

为了提高实验结果的精确程度，本文先对原始数据进行了数据预处理，首先基于构建的五个文本要素词典，对文本进行检索分类：当某句子没有识别出评价要素词语时，判断此句中是否有情感词，若有情感词则说明这句话是总结句，按最大权重计入得分，即按照权重为4.59计入得分；若没有情感词则这句话是无关数据，属于噪声数据，在数据预处理部分去除掉，即此类教学评价文本内容并没有在此次教学评价中提出有用信息，也没有情感表达。如对老师外貌、课程安排等内容的评价。本文采用某高校教学评价数据集进行实验分析。该数据集包括2017-2018学年两个学期的主观评价文本，3817名学生参与评价，包含788个课程，共65995条主观评价文本。经过初步数据清洗后，保留可用教学评价33848条。在数据标注阶段，每一条主观评价被标记为“正向”、“负向”、“中立”三种之一。本文依据标签标注规则对其进行标注，并绘制了该主观教学评价数据集的分句云图和词频云图，以直观反映教学评价中包含的学生常用评价句子和关键评价词汇，如图2、3所示。
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	图2 主观教学评价分句云图
	图3 主观教学评价词云图


从图2、3可知，该校学生对教师的课堂教学质量总体上评价较好，多数评价认为教师上课态度认真负责，学生对教师授课风格非常认可，且学生更倾向于喜欢授课风格幽默、风趣的教师。

（二）实验设计

本文分别设计了三组实验，在每组实验中，将本文构建的主观教学评价情感分析模型，分别与SVM、DT以及KNN三种分类算法相结合，即将文本情感分析模型得出的分析结果，作为样本特征数据；并以数据预处理阶段标注的标签作监督，随机选取70%数据作为训练数据；分别利用三种机器学习算法，对训练数据集中数据的特征和标签结果进行训练；接下来，利用测试数据集验证分类结果。

本文在各机器学习算法中参数的设置如下：在SVM中，使用的核函数为poly，常数设置为0.1，gama为1；在DT中，设置决策树最大深度为2；在KNN中，使用kd_tree算法计算距离。三组实验设置如下：1）实验1：文本情感分析模型和SVM分类算法相结合；2）实验2：文本情感分析模型和DT分类算法相结合；3）实验3：文本情感分析模型和KNN分类算法相结合

（三）实验结果分析

三组实验的结果如表5所示：

表5 实验结果比较

	实验分组
	准确率
	召回率

	实验1
	0.584
	0.597

	实验2
	0.695
	0.698

	实验3
	0.817
	0.826


通过实验1到实验3得出的准确率和召回率作对比，可以发现随着使用的机器学习算法的改变，分类的准确率和召回率也在改变，即使用不同的机器学习分类算法，会影响评论文本的情感分类效果，其中KNN算法与本文构建的主观教学评价文本情感分析模型相结合，可以获得更高的分类准确度（0.826）。

七、结论及建议
本文通过分析高校主观教学评价的基本要素，并通过调查问卷确定了不同要素的评价权重，进而构建了高校主观教学评价的指标体系；在此基础上，建立高校主观教学评价情感分析模型，包括建立了针对教学评价的情感词典、语义和词间搭配规则，给出了情感倾向计算方法。此外，为了进一步细化评价粒度，将传统的主观教学评价二分类问题，改进为三分类问题，本文在构建的情感分析模型基础上，分别引入了SVM、DT和KNN三种机器学习分类算法。为了验证给出的主观教学评价方法的有效性，本文基于某高校主观教学评价数据集，对提出的方法进行了实验验证。实验结果表明，与SVM和DT算法相比，KNN算法与本文建立的主观教学评价文本情感分析模型相结合，可以获得更高的教学文本情感分类性能。

基于上述结论，本文提出关于利用主观教学评价，提高课堂教学质量的策略建议，如下：

（1）学生教学评价是一个包含了学生对教学设施、教学安排、教学实施者、教学实施对象评价结果的多元价值诉求文本数据。但对学生进行教学评价采集的目的并不是对整个教学过程的每一个教学细节进行监控，其中只有少部分学生看重的有关键影响的节点、步骤、环节及相关的教学材料，对教学质量起到决定性作用，高校管理人员只需要对这些影响教学质量的质控点进行监控、采集数据并分析，并重点关注那些相关教学质控点工作的完成情况和状态的数据即可。
（2）本文认为教学评价结果应该包括以下三个方面：①经过教学文本分析的教学评价数据得分；②分析教学评价数据反映的教学问题及原因；③教学改进意见及方案。为了能够将教学评价与文本情感分析工作的应用价值最大化，未来的教学评价分析结果应该将这三方面内容以文字、图形等多媒体形式或者数据可视化技术表达出来，并及时反馈给教师。在教学反馈时，可以将匿名的教学评价文本内容与教学文本情感分析结果数据一并反馈给教师，结合学生给出的评价分数，来对教师进行整体的得分评价。

	


参考文献
[1] 刘贤友. 面向电子商务的评论文本情感分析研究[D]. 合肥: 中国科学技术大学, 2015.

[2] Bo P, Lllian L. Thembs up: sentiment cassification using machine leamning techniques [C]//Proceedings of the ACL-02 Conference on Empirical Methods in Naturral Language Processing-Volume 10. Association for Computational Linguistic, 2002: 79-86.
[3] Rebecca S H. Current use of student evaluations of teaching in anatomy education[J]. The Faseb Journal, 2020, 34(S1): 1-1.

[4] 罗美淑, 刘世勇, 夏春艳. 数据挖掘技术在教学评价中的应用研究[J]. 教育探索, 2013: 81-82.

[5] 汤小瑾. 从教学评价角度浅析当代美术课堂教学模式[J]. 西部皮革, 2019, 41(22): 160-161.

[6] 吴有昌, 高凌飚. SOLO分类法在教学评价中的应用[J]. 华南师范大学学报(社会科学版) , 2008,  (3): 95-99.

[7] 刘爽, 赵景秀, 杨红亚, 等. 文本情感分析综述[J]. 软件导刊, 2018, 17(06): 1-4+21.

[8] 陈平平, 耿笑冉, 邹敏, 等. 基于机器学习的文本情感倾向性分析[J]. 计算机与现代化, 2020(3): 77-81+92.

[9] 李丽华, 胡小龙. 基于深度学习的文本情感分析[J]. 湖北大学学报(自然科学版), 2020, 42(02): 142-149.
[10] 樊娜. 基于词项分布的特征选择和特征加权方法研究[D]. 东北师范大学, 2017.

[11] 梅莉莉, 黄河燕, 周新宇, 等. 情感词典构建综述[J]. 中文信息学报, 2016, 30(05): 19-27.

[12] 杨立月, 王移芝. 微博情感分析的情感词典构造及分析方法研究[J]. 计算机技术与发展, 2019, 29(02): 13-18.

[13] Hatzivassiloglou V, Mckeown K R. Predicting the semantic orientation of adjectives[J]. Proceedings of the ACL, 1997: 174-181.

[14] Gonenc Ercan, Farid Haziyev. Synset expansion on translation graph for automatic WordNet construction[J]. Information Processing and Management, 2019, 56(1): 130-150.

[15] 刘群, 李素建. 基于知网的词汇语义相似度的计算[J]. 第三届汉语词汇语义学研讨会(台北), 2002: 59-76.

[16] 徐琳宏, 林鸿飞, 潘宇, 等. 情感词汇本体的构造[J]. 情报学报, 2008, 27(2): 180-185.

[17] 曾小芹, 余宏. 基于Python的商品评论文本情感分析[J]. 电脑知识与技术, 2020, 16(08): 181-183.
[18] 王勇, 吕学强, 姬连春, 等. 基于极性词典的中文微博客情感分类[J]. 计算机应用与软件, 2014(1): 34-37.

[19] Adolfo Perrusquía, Wen Yu. Robust control under worst‐case uncertainty for unknown nonlinear systems using modified reinforcement learning[J]. International Journal of Robust and Nonlinear Control, 2020, 30(7): 2920-2936.

[20] Tajbakhsh Nima, Jeyaseelan Laura, Li Qian, et al. Embracing imperfect datasets: A review of deep learning solutions for medical image segmentation[J]. Medical Image Analysis, 2020, 63: 693-696.

[21] Khatibi Toktam, Rabinezhadsadatmahaleh Nooshin. Proposing feature engineering method based on deep learning and K-NNs for ECG beat classification and arrhythmia detection[J]. Australasian Physical & Engineering Sciences in Medicine, 2020, 43(1): 49-68.

作者简介
丁学君（1978-），女，辽宁辽阳人，管理学博士，东北财经大学管理科学与工程学院副院长、教授、博士生导师，研究方向为网络舆情、文本分析、机器学习等。E-mail: dingxuejun@dufe.edu.cn。
甘 甜（1998-），女，辽宁本溪人，管理学硕士，深圳大学经济学院，研究方向为机器学习等。E-mail: 1528379814@qq.com。
田 勇（1975-），男，黑龙江绥化人，工学博士，辽宁师范大学教授、硕士生导师，研究方向为智能感知、网络舆情等。E-mail: tianyong@lnnu.edu.cn。
([基金项目] 2018年国家自然科学基金项目“考虑代价约束的在线社会网络突发事件谣言抑制策略研究”（71874025）；2020年辽宁省教育科学“十三五”规划项目“融媒体环境下高校舆情治理与课程思政协同创新机制研究”（JG20DB142）。


[作者简介] 丁学君（1978-），女，辽宁辽阳人，管理学博士，东北财经大学管理科学与工程学院副院长、教授、博士生导师，研究方向为网络舆情、文本分析、机器学习等。E-mail: dingxuejun@dufe.edu.cn。








2

_1651595725.unknown

_1651596086.unknown

_1716647354.unknown

_1716647446.unknown

_1716647447.unknown

_1716647448.unknown

_1716647445.unknown

_1651596189.unknown

_1651596231.unknown

_1651596175.unknown

_1651596028.unknown

_1651596067.unknown

_1651595749.unknown

_1651595387.unknown

_1651595449.unknown

_1651595644.unknown

_1651595427.unknown

_1651594717.unknown

_1651594738.unknown

_1651595354.unknown

_1651594702.unknown

_1234567912.vsd
�

�

�

开始


输入文本


分句处理


根据优先级，确定唯一评价要素


能否确定


从总结句角度，计算情感得分


是否存在
情感词


结束2


根据情感词典，计算得分


是


是否存在
情感词


否


判断为0分


否


结束3


根据情感词、程度副词表、否定词表，语义规则计算得分


是否存在
否定词


是否存在
程度副词


否


根据否定词表、情感词表、词间规则计算得分


是


按照要素权重加权求和总分


针对一个句子


是


是否存在
程度副词


是


否


剔除噪声数据


结束1


否


是


根据情感词典，否定词典，词间规则计算得分


否


是


结束4



