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摘要：教育文本挖掘是指通过数据采集和处理，利用数据挖掘算法或工具，从非结构化文本文档中提取有意义的模式或知识的过程。教育文本蕴含着丰富的学习者认知、行为和情感等信息，对其进行深度挖掘和分析，有助于深入探索教育教学的基本规律，解释教育中存在的问题和现象。大数据支持下的教育文本挖掘模型包括数据生产和使用的主体（利益相关者）、教学环境、数据和挖掘工具等核心要素，涉及数据产生、数据采集、数据处理、知识发现、评估解释、教学应用等过程和方法。其常用的数据来源包含问卷调查、在线互动、学习反馈、在线评论、社交媒体和教学文件，主要用于学习者成绩预测、学习者建模、学习者水平评价、教学材料结构分析、学习者反馈和内容可视化等。当前教育文本挖掘在海量数据处理、数据降维保真、结果评估与解释等方面还面临挑战，研究者需深度融合教育学、认知心理学、语言学等多学科研究方法，结合教育教学的基本理论和具体的教育情境，注重多模态分析和验证，保证将其应用于教育研究的科学性。随着相关技术的突破和应用发展，教育文本数据将成为教育现代化发展的推动力，在深度学习、精准教学等领域中发挥更大作用。
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一、引言
智能时代，作为人工智能发展基础的大数据愈发受到关注。《自然》和《科学》分别在2008年和2011年设立了专刊对大数据的特征及应用前景进行研讨，探索利用其破解不同领域难题的途径和方法（孟小峰等，2013）。国务院也于2015年发布《促进大数据发展行动纲要》，指出要全面推进我国大数据发展和应用，加快建设数据强国（国务院，2015）。大数据蕴含着海量有价值的信息，给各行各业带来了历史性的机遇。大数据技术也强烈影响着教育系统，正成为推动教育系统创新、变革的颠覆性力量（杨现民等，2016）。教育大数据具有复杂性、多样性、差异性和内隐性等特征，对其进行挖掘、聚合、组织和应用等一直是智能教育研究的热点问题。
在传统的教育数据挖掘中，研究者往往对结构化数据关注较多，例如课程管理系统中的学生学习活动日志，包括登录次数、浏览时长、提交作业次数、发言次数等（Chen et al.，2014），以及学生的考评信息、学业成绩等（Baker et al.，2009 ）。而据IBM统计，一个组织中大约80%的数据是开放式和非结构化的，这些数据实际上很少被使用（IBM Corporation，2019），而文本数据又是非结构化数据中最主要的组成部分（Grimes，2008）。教育领域中的文本数据挖掘和分析，是一个价值巨大且有待进一步发展的新兴研究领域。与结构化数据相比，文本数据以言语数据为主，可以更加真实地反映学习者的学习动机、认知发展、情感态度、学习体验等（Witten et al.，2016）。利用文本挖掘技术获取教育文本中蕴藏的有用信息并发现复杂教育系统的规律，给教育研究者带来了新的研究视角。
本文以教育文本为研究对象，探索了教育文本挖掘的模型和应用框架，并从数据来源及清洗、分析算法与工具，以及典型应用等方面分析了教育文本数据的采集、分析、挖掘方法和挑战，并对该领域的未来发展趋势进行了展望，以期能为相关研究者提供参考。
二、文本挖掘基本原理
文本挖掘（Text Mining），又称文本数据库中的知识发现、文本数据挖掘，一般是指从非结构化的文本文档中提取有趣或者有意义的模式或知识的过程（Tan，1999）。1995年Feldman将数据挖掘与文本分类结合，首次提出文本挖掘的概念（Feldman et al.，1995）。由于文本挖掘处理的是非结构化的数据，因此它涉及额外的处理步骤，以便在知识发现步骤前从文本中定位、提取和构造相关信息（Ananiadou et al.，2010）。
文本挖掘一般包括：数据采集、文本预处理（数据选择与清洗、文档表示、特征选择等）、文本挖掘（分类、聚类、关联规则挖掘等）、文本后处理（模型评估与反馈、知识的解释与可视化等）等步骤。已有许多研究者提出了通用的文本挖掘模型，其中较有代表性的是Tan（1999）提出的两阶段模型（见图1）。该模型把文本挖掘分为文本精炼（将文本文档转换成计算机可以理解的中间形式）和知识蒸馏（从中间形式中推导出模式或知识）两个阶段。中间形式可以是基于文档的，也可以是基于概念的。基于文档的每个实体表示一个文档，通常与领域无关；而基于概念的每个实体表示特定领域中的对象或者概念，与领域相关。
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图1　文本挖掘模型
常用的中间形式模型有：布尔模型、向量空间模型、概率模型等，各模型描述及特点如表1所示。
表1    文本挖掘常用的中间形式模型
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文本挖掘已广泛应用于多个领域，如生物和生物医学领域文本的挖掘（Cohen et al.，2005）、电子邮件的分类与过滤（Kiritchenko et al.，2011）、商业领域的运作和营销改进（Sullivan，2001）、专利的自动化分析（Tseng et al.，2007）等，其在教育中的应用也逐渐成为研究者关注的热点。
三、大数据支持的教育文本挖掘模型及方法
大数据支持下的教育文本挖掘模型如图2所示。该模型包括数据生产和使用的主体（利益相关者）、教学环境、数据和挖掘工具等核心要素，涉及到数据产生、数据采集、数据处理、知识发现、评估解释、教学应用等过程和方法。学习者、教师、教育管理者和科学研究者等利益相关者，既是教育文本数据的使用者，又是生产者。其在教育环境中产生的数据，通过数据采集、数据处理、知识发现、评估解释等文本挖掘过程，产生模式和知识，为教学、管理和科研提供帮助。具体而言，学习者可以借助文本挖掘，获得合适的资源，并通过反馈调整学习。教师可以借助文本挖掘的结果，掌握学习者学习动态，预测教学效果，通过干预改进教学，实现个别化指导等。教育管理者借助文本挖掘，可以评估教学效果，进行教学监测，进而做出科学决策。科研工作者可以借助文本挖掘，发现和解决教育问题，改善教育环境，增进对教育现象和规律的认识。大数据支持下的教育文本挖掘包括数据采集、文本挖掘以及模式应用三个重要环节。
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1.教育文本的数据类型及采集
在教育环境中，文本数据有着十分广泛的来源，既有教育系统中已经存在的资源类文本数据，也有教与学过程中产生的过程性文本数据，包括传统的教学材料如课件、教材、讲义，各种问卷、试卷的主观回答，学生的作业等，以及随着在线学习平台、网络公开课等的流行出现的各种论坛讨论数据、评论数据、反思数据等。此外，随着社交媒体如Twitter、Facebook、新浪微博、知乎等的广泛应用，其也产生了大量有助于了解教师和学生情感、问题的真实数据。相较于传统文本数据，网络中的文本数据不仅在数量上呈指数级的增长，也更加容易获取和处理。目前教育文本挖掘常用的数据来源大致可以分为如表2 所示的6类：问卷调查、在线互动、学习反馈、在线评论、社交媒体和教学文件。
表2    教育文本挖掘常用数据来源
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首先，采集的原始教育文本数据并不能直接用于文本数据挖掘，其主要原因在于数据存在冗余、缺失、歧义和冲突等，需要进行数据清洗。其次，根据文本数据的语言学特性，需要加入额外的文本处理环节，包括分词、词性标注、停用词去除、词干提取（英文数据）、词频统计等。文本预处理完成后，可以得到高维的文本特征。高维的文本特征存在大量冗余，需要通过特征选择和提取得到较低维度的、有代表性的特征。常用的特征选择方法包括信息增益法（Information Gain）、互信息法（Mutual Information）、卡方检验法（Chi-square）等。最后，通过对文本特征进行建模，将非结构化的文本数据转换成便于计算机可以处理的中间形式。
2.教育文本挖掘方法及工具
文本挖掘算法通常可以分为两大类：一类是预测性算法，这类算法通过已有的特征值来预测未知的特征值，如各种分类算法等；另一类是描述性算法，其目的是描述概括数据中已经存在的关系和模式，如聚类、关联规则挖掘、异常检测等（Tan，2018）。除了传统的数据挖掘算法外，还有深度学习的相关算法，包括CNN（卷积神经网络）、DBN（深度置信网络）、RNN（循环神经网络）等。此外，还有一些在文本挖掘中十分重要的方法，如Word2Vec（词向量）、LDA（隐含狄利克雷分布）模型、马尔可夫模型、深度学习等。常用方法的具体描述如表3所示。
表3    教育文本挖掘常用算法
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此外，随着文本挖掘应用需求的不断增长，有许多研究人员和商业公司致力于文本挖掘工具的研发，目前已有许多成熟的工具和软件，表4是对所分析文献中出现的主要文本挖掘工具的概述。
表4     教育文本挖掘主要工具
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文本挖掘就是使用数据挖掘方法和工具从数据中发现描述性知识或者预测性模型，并对其进行评估与反馈，最后利用相关模型的评价指标和教育学、心理学的相关理论对得到的信息进行评估和解释的过程。如效果不理想则回到之前的步骤，重新选取合适的中间形式或者算法与工具。
3.知识及模式的提取及应用场景
文本挖掘得到的知识或产生的模式可以给学习者、教师、教育管理人员、相关科研工作者提供帮助，用以解决教育问题、提升教学的效果。提取知识或产生模式的方法与具体应用场景紧密关联，如表5所示。
表5    教育文本挖掘典型应用
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例如，学习成绩预测通常采用关联规则挖掘方法，通过发现学习行为、学习表现间的关系规则，建立成绩预测模型。学习者建模一方面可借助文本数据，通过关键词或特征，依据心理学、教育学基本原理等进行人工标注案例，利用机器学习方法构建学习者特征模型；另一方面，可对学习者进行特征归类，如活泼型、好动型、沉思型等，构建学习者分类预测模型，服务于个性化学习。学习水平评价方法则通常对学习者文本数据进行不同层次水平特征归类，如将主题研讨中的交互文本归纳为描述性、分析性和批判性认知层次，利用词袋模型进行学习交互水平模型的构建。教学材料结构分析、内容可视化通常采用矩阵关联计算方法，建立要素与要素之间的关系，并通过概念图、云签图等进行可视化表示。
此外，当获取到海量的文本数据后，还可以根据教学应用需求，对文本数据进行矢量化处理，利用深度学习算法构建学习者认知模型、学习评价模型等，其特点是不需要进行特征提取，便可在对文本数据标签化后构建精准的分析模型。
四、教育文本挖掘的典型应用
教育文本挖掘的典型应用主要包含6类：
1.学习者成绩预测
学习者成绩预测通过收集和挖掘学习者学习文本数据，建立学习者学习行为和学业表现间的关系模型，用以预测学习者最终的成绩。例如香港教育学院的研究者使用Polaris工具对24个本科学生的反思帖子和同伴评语进行建模，实现在通识教育中利用学生机会发现（Merton et al.，2011）的隐藏模式和联系来预测学习者的学习成绩（Wong et al.，2016b）。另一项研究中，研究者基于MOOC论坛和其他学习活动数据共同评估学习质量，发现论坛帖子和评论的语义特征对预测学习质量有较大的影响（Liu et al.，2018）。
2.学习者建模
学习者建模即通过学习者产生的文本数据，塑造不同学习者的特点，如情绪、认知、领域知识和学习偏好等。其主要目的是为了识别不同类型的学习者，从而对其施加相应的措施，以满足学习者的需求。例如，普渡大学的研究者开发了一个多标签的分类器，可以根据该校工科学生在社交媒体（Twitter）上的发言内容自动识别存在特定问题的学生（Chen et al.，2014）。印度尼西亚的研究者基于内容分析的分类模型，使用朴素贝叶斯算法构建意见分类器，通过学生在社交媒体（Twitter）上的情绪评价来评估学生的满意度（Candra Permana et al.，2017）。Doleck等人在一个医学领域的计算机学习环境BioWorld中，使用文本挖掘技术对学习者的书面案例摘要进行自动分析，以区分学习者的专业水平，从而向其提供相应的反馈（Doleck et al.，2015）。
3.学习者水平评价
对于文本内容的评价，传统的方式费时费力，特别是网络课程中由于参与人数较传统课堂巨幅增长，评价任务更加艰巨。而通过文本挖掘的方法可以实现自动评价。如Azevedo等人基于N-Simple距离图模型，开发了一种自动评估异步论坛讨论相关性的工具，该工具在多数情况下能够识别学生所发内容与讨论主题的相关程度，其结果与教师人工判别结果相似，可以很好地帮助教师评估学生的参与度（Azevedo et al.，2014）。马来西亚麦地那国际大学的研究者使用文本挖掘和自然语言工具包（Natural Language Tool Kit），采用基于本体的信息提取方法，通过对作文的标记化、单词标注、字符计数、频率分布计算以及文本语义匹配等操作实现作文的自动评分（Contreras et al.，2018）。Yu等人采用基于词向量的相似度计算实现了学习者的答题自动化评价（Yu et al.，2017）。张平霞基于布鲁姆的认知分类法构建评价框架，通过朴素贝叶斯分类器实现了对MOOC讨论区中帖子的认知水平自动评价（张平霞，2018）。王漪通过文本的“单向贴近度”和“语义相似度”特征，利用改进的KNN分类算法分别实现了简答题和论述题的自动评分（王漪，2014）。
4.教学材料结构分析
教学材料作为最基本的教育文本数据来源，以往常常只能通过内容分析等方法对其进行研究，但引入文本挖掘的方式后可以从一个更加客观的角度分析其内在的信息。如韩国延世大学的一项研究中，研究者使用狄利克雷多项式回归主题模型分析多个高校机器学习相关课程的教学材料，如课堂讲稿/讲义、相关的辅导论文、作业、答题纸和试卷等，用以发现其主要教学主题的变化趋势，总结教学内容的热点和重点。此外，他们还分析了各个高校的教学材料和出版物，用以探究高校教学情况与科学研究的关系，结果表明两者通常是相互独立的，教学和研究所关注的热点主题并不相同（Lee et al.，2015）。此外，Badawy等人分析了埃及开罗大学统计学院的一本教材，通过RapidMiner将每一章的教学目标与词库进行对比，将章节自动分为：知识与理解、智力技能和专业技能三类，从而为选修章节的学习者提供参考（Badawy et al.，2016）。澳大利亚塔斯马尼亚大学一项计算课程相似性的研究中，研究者分析了多所大学的计算机科学学位所教课程的学科大纲，通过N-Gram关键词抽取的方式，使用基于维基百科语料库的度量方法计算相似度，成功地实现了课程相似程度的自动分析，为学习者的课程选择以及教育部门对课程学分的认证提供了参考（Langan et al.，2016）。
5.学习者反馈
学习者反馈在教学过程中至关重要，不仅能为改善教学及教育系统提供建议，还能为其他学习者选择课程提供参考。如在新加坡管理大学信息系统学院，研究者开发了一个学生反馈挖掘系统，通过收集学生在学期中产生的对于教学和课程的文本反馈意见，进行主题抽取和情感分类，实现对定性反馈的量化分析（Koufakou et al.，2016）。实验结果显示，在情感分类方面，利用对数回归模型训练的分类器，精度可以达到80.1%。在印度尼西亚的AKPRIND科学技术研究所，研究者通过隐马尔可夫词性标记器对收集到的学生问卷中的评论文本进行分析，可以识别出其中包含有针对性意见的评论（Nitin et al.，2015），并通过基于规则的方法，可以确定该意见的类别和所持有的情感态度。其意见检测和意见分类精度均达到95%以上，而情感分类精度也达到80%以上。与此类似的一项针对远程教育课程评价的研究中，研究者提出了一种利用层次分类模型来自动识别学习者意见和情感观点的方法。他们以课程评价网站fernstudiumcheck.de上的评论作为数据来源，训练出了一个多标签分层文本分类器，用以判断学习者的评论所属类别以及持有的情感态度，从而给相关学习者选择课程提供参考，同时也为课程制作者改善课程提供意见（Hamzah et al.，2016）。此外在美国的佛罗里达海湾海岸大学的软件工程系，研究者通过对课程的评价文本数据进行关联规则挖掘和情感分析，可以提取调查中广受关注的关键内容以及学生对课程所持有的情感（Jaskolski et al.，2016）。
6.内容可视化
研究者通过文本数据的交互结构图形来形象地展示信息或者知识，可以帮助人们更加直观地理解相关教育数据。比如，在日本青森县的一项关于高中教师的调查问卷中，Takeyasu等人通过文本挖掘技术抽取关键词并形成关系图，可以让相关教育部门负责人直观地看到高中教师的工作负担情况（Takeyasu et al.，2016）。香港的一项分析学习者学术讨论的研究中，研究者以40个本科生发布的200多个帖子为数据源，使用Forum Graph、R程序集合、LDAvis等工具形成学生互动的社会网络图和主题分布图，可以让管理者了解学生和教师之间的互动，识别出频繁贡献者和被动观察者，从而让教师可以针对性地提供干预，还可以让教师了解现有的和正在增长的讨论主题（Wong et al.，2016a）。此外，Karma等人在研究不丹特殊教育需求儿童的家长与教师的沟通与合作经验时，使用文本挖掘技术分析了26个家长的访谈记录，以概念图、网络云、概念辞典的形式直观地生成了访谈记录的概念和主题（Jigyel et al.，2018）。
五、教育文本挖掘的挑战与展望
2017年我国首部国家级人工智能发展规划《新一代人工智能发展规划》正式出台，强调利用智能技术加快推动人才培养模式、教学方法改革，构建包含智能学习、交互式学习的新型教育体系。作为智能教育技术重要组成部分的教育文本挖据技术也日益受到广泛的关注。但受技术、分析方法等制约，教育文本挖据的发展和应用仍然面临诸多挑战。
1.海量教育文本数据的采集与清洗
首先，正如前文所述，教育文本数据来源广泛，涉及到问卷调查、师生互动、学习反馈、在线评论、教学材料、社交内容等。这些文本数据多属于非结构化的模糊教育信息，面临数量化处理难题。其次，教育文本数据是一个高维度的特征数据，如何在进行数据降维的同时保留教育教学的基本特征是教育文本数据预处理的难点。第三，教育文本数据蕴含丰富的师生交流信息，涉及认知、情感、行为等维度，也涉及到教育教学的主体特性，如学习动机、态度、价值观等，如何建立文本数据与教育特征之间的联系一直是其深度应用的难点。
2.多学科研究方法应用和交叉研究
教育文本挖掘中，数据挖掘结果的评估与解释往往是重点和难点。文本挖掘是自然科学领域的方法，而教育领域具有丰富的人文特性和社会属性，单纯的定量分析难以发现文本数据深层次的隐性知识。冰冷的文本数据需要结合教育教学的基本理论，为使用者提供解读的依据，体现出温度。发掘出的知识和提取出的模式需要与教育系统中教师、学习者的情感、状态和认知规律等联系起来，为解读教育教学的真实状态、现象和问题提供可能。因此，研究者需深度融合教育学、认知心理学、语言学等学科研究方法，通过多学科研究方法应用和交叉研究助推教育文本挖掘方法的应用和推广。
3.基于教育情境的多模态分析与验证
由于教育领域的特殊性，教育文本数据来源于不同的应用场景，具有不同的认知、行为和情感特征及其规律。教学场景不同，其教育教学的理论依据也具有差异，反映出的教学规律和特征亦有所不同。教育文本挖掘需要对文本数据进行预处理，以便为后续挖掘提供支撑。文本数据的预处理需要结合教育理论进行编码（标签处理），进而构建合理的分析模型，从而得到可视化的分析结果，为教育现象和问题的解读和阐释提供支持。因此，教育文本挖掘不能陷入唯技术论的误区，而应在教育教学理论指导和教育场景关照基础上利用好这一工具。深度的教育文本挖掘需要对特定的教学情境进行多模态分析和验证，保证教育研究的科学性。
作为一种新兴的研究方法，得益于大数据和自然语言处理技术的飞速发展，教育文本挖掘近年来发展迅速，虽然还没有形成成熟的研究体系，但其给出了教育大数据利用的新视角。文本挖掘技术是数据挖掘的重要组成部分，并随着机器学习方法研究进展而发展，尤其是深度学习方法的突破给文本挖掘技术提供了新的思路。此外，教育文本挖掘方法及其应用尚需要借助自然语言处理的突破而进入真正的应用阶段。随着相关技术的突破和应用发展，教育文本数据必将成为教育现代化发展的推动力，在深度学习、精准教学等领域发挥更大作用。
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Educational Text Mining Model and Its Application in the Age of Intelligence
LIU Qingtang, HE Liming, WU Linjing, YANG Weiqin, LI Jing

Abstract: Educational text mining refers to the process of using data mining algorithms or tools to extract

meaningful patterns or knowledge from unstructured text documents through data collection and proc

ing.
Educational texts contain a wealth of information about leamers’ cognition, behaviors and emotions. Deep mining
and analysis of them will help to explore the basic laws of education and teaching, and explain the problems and
phenomena in education. The educational text mining model supported by big data includes the main body of data
production and use (stakeholders), teaching environment, data and mining tools and other core elements, involving
data generation, data collection, data processing, knowledge discovery, evaluation and interpretation, and
instructional application and other processes and methods. Its commonly used data sources include questionnaires,
online interactions, learning feedback, online comments, social media and teaching documents, which are mainly
used for learners’ performance prediction, learner modeling, learners” level evaluation, teaching material structure
analysis, and leamers” feedback and content visualization. Currently, educational text mining still faces challenges
in massive data processing, dimensionality reduction and fidelity of data, result evaluation and interpretation, etc.
Researchers need to deeply integrate pedagogy, cognitive psychology, linguistics and other multidisciplinary
research methods, combined with basic theories of education and teaching and specific educational situations, pay
attention to multimodal analysis and verification, to ensure the scientific nature of its application in educational
research. With the breakthroughs and application development of related technologies, educational text data will
become the driving force for the modernization of education and play a greater role in the fields of deep learning and
precision teaching.

Keywords: Education Big Data; Data Mining; Learning Analysis; Educational Text Mining
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