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摘要：MOOC 学生情感状态与学习成绩间的关系有助于教师了解学生学习状况并优化教

学设计，但少有深入研究。本文用文本分析法定义并计算了一门中文 MOOC 课程学生的“快

乐指数”和“痛苦指数”，发现“快乐指数”与成绩无显著关联，而“痛苦指数”能显著、

正向地预测成绩，是 MOOC 课程的挑战度指数。MOOC 平台可设置实时反馈机制，将“痛苦指

数”等数据提供给教师，方便及时、针对性优化教学或者提供翻转。同时，“痛苦指数”有

潜力成为鉴别 MOOC 中“水课”的指标。 

关键词：情感指数；学业表现；MOOC；文本分析；挑战度；“水课” 

MOOC（Massive Open Online Course）全称为大规模开放式在线课程。自

2012 年 MOOC 元年[1]后，MOOC 发展迅猛，三大平台 Coursera、Udacity、edX

与世界高校合作，使 MOOC 席卷全球。在中国，2013 年前 MOOC 相关论文在

国内期刊上仅发表 5 篇，但到了 2016 年，这一数字变为 2420 篇[2]。与传统课堂

相比，MOOC 的核心优势是跨越了空间局限，也使学习时间更加灵活，因而促进
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了优质教育资源共享。MOOC 也面临许多问题，高辍学率1是其中最严峻的一项。

根据美国宾夕法尼亚大学统计，MOOC 平均辍学率高达 90%[3]，这不免让人对其

教学效果产生质疑。因此，优化课程设计以提高学生学习动机、增加学习主动性

并通过考核，成为 MOOC 发展的当务之急。 

课程设计优化需要清楚地知道哪些变量影响学生学业表现。蒋卓轩等发现，

学生观看课程视频及提交小测验的次数能预测课程完成率[4]；Yang 等证实学生论

坛发帖数与辍学率关系密切[5]；Ramesh 等的研究表明，学生参与课程的行为类

型能显著预测成绩[6]。 

目前，少有研究关注 MOOC 学生的情感状态是否能预测成绩。按照维果斯

基“最近发展区”理论，学生的发展水平有两种，一种是学生自身所能达到的水

平，另一种是通过教育所能达到的潜在水平，两者间差异即为最近发展区。教育

应向学生提供有难度、有挑战的教学内容和教学要求以激发学生潜能，使学生到

达或超越最近发展区。MOOC 课程为高等教育课程，本质上属于高深学问。学生

要想在期末考核中取得好成绩，需在学习过程中迎接挑战、投入更多精力，也因

此体验更多痛苦情感。本文假设：在 MOOC 学习过程中学生体验的痛苦情感越

强，越可能取得较高成绩。 

传统课堂中，教师潜意识中通过观察学生面部表情、肢体语言了解学生情感

状态反馈，并据此调整语速、讲解重点及提问策略，其过程异常迅速。越有教学

经验的教师对课堂中学生情绪反应的判断越迅速和准确，后续教学调整也更有针

对性和效率。相比传统课堂，MOOC 中教师授课主要是提前录制视频并上传平

台，学生通过观看视频学习，教师讲授过程相对固定。此外，MOOC 并不能全面、

广泛提供翻转课堂以方便线下讨论，师生间少有后期面对面交流。除课程视频外，

教师与学生、学生与学生之间唯一可以交流的场景为在线课程论坛。学习越投入、

越期待通过考试的学生，越可能就学习中遇到的问题参与讨论，于是论坛发帖成

为实时分析 MOOC 学生情感的一个可靠数据源。 

本文基于一门中文 MOOC 的论坛数据，以大数据分析中的文本分析法提取

学生情感信息，基于选定的情感词典统计论坛讨论中学生发布的积极、消极情感

词语及词频，据此计算“痛苦指数”和“快乐指数”，通过回归分析检验情感指

                                                        
1 辍学在 MOOC 中指学生期末成绩为 0，与实体学校中学生停止学习并放弃学籍的概念有所不同。 
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数是否能有效预测成绩。 

一、研究数据及方法 

（一）数据 

本文数据源自北京大学在 Coursera 上开设的 MOOC 课程《计算概论 A》，该

课程始于 2014 年 9 月，终于 2015 年 1 月，共 14，855 位学生注册。所有学生中

90.9%辍学（没有期末成绩）；9.1%的未辍学学生中，仅 1%及格，0.5%成绩超过

85 分。在课程论坛上，450 位学生参与讨论，发布了 3，864 条帖子，共 526，

083 字；平均每名学生发帖 9 条，共 826 字，其中最活跃学生发帖 201 条，共 25，

239 字。在所有辍学学生中，仅 2 名在论坛上发言；在所有未辍学学生（共 1，

347）中，434 名在论坛上发言，其中及格学生有 116 名，占所有及格学生（共

148 名）的 78.4%。 

（二）方法 

1.文本分析中的情感信息挖掘 

人的情感与行为紧密联系，情感因素因而逐渐被金融、教育等领域学者关注

[7-10]。随着大数据时代来临，互联网上积累了大量文本，如新闻稿、论坛发帖、

微博等，这些文本成为分析情感信息的良好数据源，利用文本分析进行情感挖掘

逐渐成为热点。与教育研究中衡量学生情感状态的问卷法相比，文本分析具有两

点优势[7]：首先避开了问卷法中学生自我评估的缺陷。自我评估一般事后完成，

并非即时，其过程与结果受诸多不确定因素干扰，所得出的情感信息可信度较低；

其次，基于积累的文本可以灵活分析一段时间内学生的情感信息，而问卷法仅能

评估学生填写问卷时对学习过程情感的回忆，且掺杂填写问卷时的个人情感状态。 

文本分析进行情感信息挖掘的方法主要有两类。 

第一类是机器学习法。应用时可分三步：第一步，准备好一组打好情感标签

的文本；第二步，对文本量化处理。量化过程视不同语言而定，若分析中文文档，

需首先运用自然语言处理的分词模型对文档分词；若分析英文文档，因文字自然

被空格隔开而无须分词处理。之后，应用文本量化模型将文档转换成向量，常用
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模型为词包模型（bag-of-words）。假设文档集合对应的词汇表中包含 m 个词语，

运用词包模型将每篇文档转换为一个 m 维向量，每个分量的值对应一个词语权

重。计算词语权重的方法主要有三种。第一种，将词语权重赋值为 0 或 1，指代

词语是否在文档中出现；第二种，将词语在文档中出现的频次设为权重，强调频

繁出现词语的重要性；第三种，按照词频—逆文档频率（term frequency-inverse 

document frequency）计算词语权重，权重为两部分乘积：一部分是词语出现频率，

即词频除以文档长度；另一部分是逆文档频率，即计算总文档数与包含具体词语

的文档数之商，再取对数得出。词包模型仅考虑词语自身而忽略词语顺序（即语

境信息），在一些文本分析中表现不尽如人意。为弥补缺陷，有许多更全面的文

本量化模型被提出，其中最为直观的是 n-grams 词包模型（bag-of-n-grams），该

模型将 n 个连续词语组成的词组视作分析单元，并基于词包模型的权重计算方法

计算词组权重。第三步，基于量化后的文本训练机器学习分类器，并利用训练好

的分类器识别新文本中的情感信息。早期研究中，传统机器学习模型常被用作情

感分类器，如林江豪等[11]通过朴素贝叶斯模型实现了微博情感分类。随着深度学

习技术崛起，学者发现深度神经网络在情感分类上的表现优于传统模型，如 Lai

等证实：相比于逻辑回归与支持向量机，递归神经网络、卷积神经网络在文本数

据集上的情感分类准确率较高[12]。机器学习法能识别否定、反问等特殊情感表达，

准确判断较细颗粒文本的情感，但所需数据量较大，且需耗费人工为文本打情感

标签，成本较高。 

第二类是情感词典法。首先准备一个情感词典，包含与各种情感相关的关键

词集合；之后基于词典识别文本中的情感词并统计词频；最后基于统计数据计算

情感变量值。已有研究中，O'Connor 等基于文本分析工具 OpinionFinder 中的情

感词典从 tweets 中挖掘了用户的积极、消极情感[13]。Bollen 等利用 GPOMS 工具

中的情感词典从微博中抽取了“平静”“警觉”等情感序列[14]。相比机器学习法，

情感词典法无法识别反问等特殊情感表达句式，无法准确判断细颗粒文本情感，

但能有效分析长篇文档中的情感信息[13]。应用情感词典法无需人工标记情感标签，

所需数据量较少，运算效率高。 

基于数据量考虑，本文选用情感词典法分析 MOOC 学生的两类情感指数—

—“痛苦指数”和“快乐指数”，对应消极和积极情感，选用词典为提升版
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NTU 情感词典（Augmented NTU Sentiment Dictionary，简称 ANTUSD）[15]。

ANTUSD 涵盖了 ACIBiMA[16]等五个大型中文语料库信息，包含 9,527 个积极情

感词、11,278 个消极情感词，该词典优于多数情感词典之处在于其为每个情感词

标记了情感强度，积极情感词的情感强度值为正，消极情感词的情感强度值为负。

情感强度的绝对值越大，对应词语表达的情感越强。已有研究表明，基于

ANTUSD 的情感分类 F 值达 98.2%，可靠性较高[15]。 

2.情感指数定义及计算方法 

情感指数定义与计算方法如下： 

第一步，将每位学生发帖整合成为一篇文档；第二步，利用 Python 语言的

“jieba”软件包对文档分词处理，删除其中的停用词2。本研究中有 15 位学生的

文档仅包含停用词，后续分析基于其余 435 名学生的文档展开；第三步，基于

ANTUSD 匹配每篇文档中的积极、消极情感词语并统计词频。本研究对 ANTUSD

有所扩展，增加了 66 个独特情感词语和符号，其中 31 个反映积极情感，35 个

反映消极情感，并在 ANTUSD 中寻找其近义词，将近义词的情感强度赋予它们。

表 1 例举了一些人工选取的情感符号及其近义词、情感强度。 

 
表 1 情感符号及相关信息列举 

情感符号 近义词 情感强度 

ORZ 膜拜 0.021 

O[∩_∩]O 高兴 0.434 

^_^ 高兴 0.434 

:-D 高兴 0.434 

2333 大笑 0.282 

 

第四步，利用公式 1、2 计算学生的“快乐指数”Poscore 和“痛苦指数”

Negscore： 

 

݁ݎ݋ܿݏ݋ܲ ൌ
∑ ௌೢൈ௙ೢೢ∈ುೢ

ே
  (1) 

                                                        
2  停用词即无实际意义的词语，如“哦”“啊”“呢”等。本文使用的停用词列表请见：

https://github.com/chdd/weibo/blob/master/stopwords/%E5%93%88%E5%B7%A5%E5%A4%A7%E5%81%9C

%E7%94%A8%E8%AF%8D%E8%A1%A8.txt。 
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݁ݎ݋ܿݏ݃݁ܰ ൌ
ି∑ ௌೢൈ௙ೢೢ∈ಿೢ

ே
  (2) 

 

其中，Pw、Nw 代表文档中的积极和消极情感词集合，w 为集合中的一个词

语；sw、fw代表 w 的情感强度和词频；N 为文档长度。Poscore、Negscore 的值越

大，积极、消极情感越强。 

表 2 列出了及格和其余（辍学及未及格）学生的情感指数，其中及格学生的

“快乐指数”较低，“痛苦指数”较高。 

 

表 2 及格、其余发帖学生的情感指数统计 

 人数 “快乐指数” “痛苦指数” 

及格学生 116 0.034 0.014 

其余学生 319 0.040 0.012 

注：表 2中不含仅发过停用词的 15 名学生，因此学生总数为 435。 

3.应用情感指数预测成绩 

“快乐指数”和“痛苦指数”能否预测学生成绩？以下构建回归模型进行验

证。在控制变量部分，除情感指数外，本研究增加了另外四个被现有研究认为能

影响成绩的变量[4, 5, 17]，其含义为： 

 

表 3 模型控制变量 
变量 变量描述 

TLv 课程视频观看次数 

TLd 课程视频下载次数 

TFr 论坛读帖次数 

TFp 论坛发帖次数 

 

与大多数 MOOC 一样，大部分学生未提供年龄、教育程度等背景，因此无

法将其用作控制变量。 

数据预处理中，先以最大-最小化方法将所有变量转换到[0，1]区间： 

假设转换变量 x，x 的取值为ݔ௜（i=1,2,…,k)，则利用公式 3 将ݔ௜转换成ݔ௜
ᇱ： 

௜ݔ
ᇱ ൌ ௫೔ି௠௜௡ೣ

௠௔௫ೣି௠௜௡ೣ
   (3) 

其中݉ܽݔ௫、݉݅݊௫分别代表ݔ௜（i=1,2,…,k)中的最大、最小值。 
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二、结果及分析 

参与论坛发帖的学生是否比其他学生取得了更好成绩？表 4 列出了两类学

生的未及格、及格及辍学比例，表 5 列出了两类学生中未辍学学生的平均成绩及

t 检验 P 值。结果显示，参与论坛发帖的学生未辍学比例、及格比例及成绩显著

更高，学习更投入。 

表 4 发帖、未发帖学生的成绩总结 

 未辍学学生 辍学学生 

 未及格 及格  

发帖 

学生 

329 

(73.1%) 

119 

(26.4%) 

2 

(0.5%) 

未发帖 

学生 

870 

(6%) 

29 

(0.2%) 

13506 

(93.8%) 

 

表 5 发帖、未发帖学生未辍学成绩对比 
学生类型 平均成值 P 值 

发帖学生 32.7 
<0.001 

未发帖学生 9.3 

 

基于发帖学生数据，本研究在 R 语言环境中构建回归模型，利用方差膨胀

因子（Variance Inflation Factor，VIF）检测模型自变量间是否存在多重共线问题。

若一个自变量的 VIF 大于 10，该变量与其余自变量间存在较强的多重共线性。

表 6、7 展示了模型中自变量的 VIF 及参数估计结果。 

表 6 模型中各自变量的 VIF  
Poscore Negscore TLv TLd TFr TFp 

1.004 1.004 1.12 1.03 3.46 3.26 

 

表 7 模型参数估计结果 
  自变量系数 t 值 P 值   

Poscore -0.141 -.185 0.2368  

Negscore 0.23 1.846 0.0655 * 

TLv 0.724 9.055 <0.001 *** 

TLd 0.556 5.368 <0.001 *** 

TFr 1.371 5.035 <0.001 *** 

TFp -0.329 -.034 0.3015   

R2（确定性系数）: 0.35 

(P≤0.01: ***; 0.01<P≤0.05: **; 0.05<P≤0.1: *) 
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表 6 显示，模型各自变量的 VIF 均远小于 10，与其余自变量间不存在多重

共线问题。 

表 7 中，学生观看课程视频的次数 TLv、下载课程视频的次数 TLd、论坛上

的读帖次数 TFr 与成绩显著正相关，这与已有研究结论一致；“快乐指数”与成

绩间无显著关联，“痛苦指数”能显著正向预测成绩。        

为细微剖析“痛苦指数”对成绩的预测效应，本研究特别对单个消极情感词

进行了后续分析：首先定义指标 Contribwn 以衡量所有帖子中消极情感词 wn 贡献

的“痛苦指数”值。Contribwn 的计算方法为：Contribwn= −ݓܨn×ݓݏn，其中ݓܨn 为 wn

在所有帖子中出现的频数，ݓݏn 为 wn 的情感强度；接着按 Contribwn 值将所有消

极情感词语从高到低排序，筛选出高排位词语；最后筛选提及高 Contribwn 排位

词语的帖子并仔细阅读。表 8 列举了筛选出的消极情感词语及相关发帖。 

 

表 8 高 Contribwn值排名的消极情感词语及相关发帖 

消极情感词 Contribwn 相关帖子 

出错 19 
在 VS 里面为什么每次 

第二次编译都会出错？ 

纠结 15 扩号匹配的问题纠结几天了，求助。 

疑问 12 
关于输入值与定义数据类型不符的一点疑

问。 

 

表 8 中贡献了较高“痛苦指数”的情感词包括“出错”“纠结”“疑问”等。

细读提及这些词语的帖子，可以发现其与学生学习态度无关，但均与具体学习问

题相关。以“纠结”一词为例，提及“纠结”的众多帖子都是如下模式：“某某问

题让我纠结，求助”。学生发表这类帖子的意图是就具体问题与助教及其他学生

讨论以更好掌握知识。因此，“痛苦指数”反映了学生积极的学习动机，反映出

学生已较深地进入了学习过程中。 

三、结论及未来工作 

MOOC学生的情感状态与学业表现间的关系有助于教师了解学生学习状况。

本研究以文本分析中的情感词典法为一门中文 MOOC 课程每位参与论坛讨论的
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学生计算了“痛苦指数”和“快乐指数”，构建了回归模型以检验情感指数与期

末成绩间的关系。研究显示：相比于辍学、未及格学生，及格学生的“痛苦指数”

较高、“快乐指数”较低；“痛苦指数”更高的学生有更积极的学习动机；“快乐

指数”与成绩无显著关联，“痛苦指数”能显著、正向地预测成绩。 

本研究定义的情感指数及其计算是对 MOOC 发展的原创贡献，对于完善

MOOC 平台的授课反馈机制具有启发意义。MOOC 平台可针对课程论坛添加信

息收集功能，实时收集学生发帖数、发帖内容等数据并生成“痛苦指数”“快乐

指数”，供教师及时了解学生动态，并据此优化教学。 

情感指数对于识别 MOOC 平台上的“水课”也具启发意义。2018 年 8 月，

教育部印发《关于狠抓新时代全国高等学校本科教育工作会议精神落实的通知》

[18]，要求整顿本科教育教学秩序，严格过程管理，提出高校要全面梳理课程的教

学内容，淘汰“水课”、打造“金课”。所谓“水课”，是内容平淡、枯燥、肤浅且考

试非常易通过的课程。学生为轻易到手的学分一般很喜欢选修“水课”，并不关注

是否能通过这些课程获取知识和能力。应通过科学规范的课程评价体系及调研、

组织学生讨论等方式，挖掘学生的真正需求，提升学业挑战度，加强学习过程考

核以激发学生的学习动力和专业志趣，把“水课”变成有高阶性、创新性和有挑

战度的“金课”。MOOC“脱水”也值得研究。MOOC 平台上是否存在“水课”？

根据北京某高校发布的数据，有学生在一个学年内就完成了 28 门 MOOC 课程，

课程涉及科学、艺术等多个领域，该学生在 90%的课程中都取得了 90 分以上的

考试成绩。这当然会引发如下疑问：这些课程考试成绩评判标准是怎样的？课程

的学术要求足够严格吗？学生在一学年内的精力是有限的，在学习本校面授课程

的同时还能完成 28 门 MOOC 课程并取得优秀成绩，这是不是有些不切实际？抑

或是这些 MOOC 是否或多或少掺杂了“水分”？据教育部高教司初步估计，目

前我国上线 MOOC 课程约 8100 门，高校学生和社会学习者选课人数突破 1.4 亿

人次，超过 4300 万人次获得了 MOOC 学分。虽然 MOOC 的确让很多人受益，

但其中的“水课”问题在 MOOC 发展进程中特别值得重视。 

如何识别 MOOC 中的“水课”？通过分析 MOOC 学生的“痛苦指数”与通

过率、期末成绩等指标可初步判断课程是否“注水”。若一门课程对应的“痛苦

指数”或论坛参与度较低，但通过率与期末成绩较高，则表明多数学生在较少参
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与课程讨论情况下顺利结课且成绩优异，该课程即有“水课”嫌疑。设计开发切

实可行的 MOOC“水课”识别平台成为本研究未来的拓展方向之一。 

本研究仅分析了一门中文 MOOC 数据。对于其余学科、其余语言 MOOC 来

说，学生参与论坛讨论是否会有不同行为模式和情感表现？研究结论是否仍适用

于这些 MOOC？此类问题有待后续研究。假设本文结论普遍适用于其余 MOOC，

将来即可通过软件开发建立实时情感指数生成系统以促进 MOOC 教学设计与改

进。本研究挖掘情感信息所用方法为情感词典法。未来分析多课程数据时，可先

用人工方式准备一组带有情感标签的数据集，之后利用多任务学习框架[19]、深度

学习模型等机器学习法抽取情感信息，以准确识别每一条帖子中表达的情感，使

后续精细分析成为可能。例如，帖子中有些与课程内容相关，有些则无关，无关

发帖中的情感信息对后续分析可能造成负面影响，机器学习法可探查仅与课程内

容相关发帖的情感信息，更准确揭示学生情感与学业成就间的关系。 
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《民办教育促进法》修订后的地方制度发展与创新（下） 

摘要：新《民办教育促进法》落地后，地方政策也陆续出台。各省份都已印发了地方实

施细则或相关配套文件。本文着重比较了各省份实施意见中涉及教师待遇与学生权益、金融

政策、招生政策、收费政策四个方面的政策差异。 
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