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基于卷积神经网络的数字化教育评论情感分类应用
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摘要:随着科技发展和数字化转型,如何理解和提升学生的情感体验是教育工作者和政策制定者关注的重点。首先

对2000条人工标注的评论数据使用三种机器学习模型进行训练,利用已训练支持向量机(SVM)模型对76000条

评论数据进行自动标注,并使用这些标注数据集训练卷积神经网络(CNN)模型。CNN模型在10次迭代后成功收

敛,并在验证集上取得94.96%的准确率,显著优于SVM模型。结果显示,结合传统机器学习与深度学习的方法可

有效提高情感分析的准确性,为教育策略优化提供数据支持。
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  随着科技的迅速发展和数字化转型的推进,数
字化学习逐渐成为现代教育体系的重要组成部分。
线上教育平台的普及,极大地改变了传统的教学方

式,也带来了丰富的学生反馈数据[1-2]。这些反馈数

据,特别是学生对线上课程的评论和意见,蕴含着

大量关于课程质量、教学效果以及学生学习体验的

情感信息。如何高效、准确地分析这些情感信息,
已成为教育工作者和政策制定者关注的焦点。

情感分类作为自然语言处理的重要分支,旨在

从文本数据中自动提取用户的情感倾向。传统的

情感分类方法主要分为基于词典的方法和基于机

器学习的方法[3]。基于词典的方法依赖于预定义的

情感词典,通过匹配文本中的情感词来判断情感倾

向;而基于机器学习的方法,使用人工标注的数据,
通过支持向量机(supportvectormachine,SVM)、
朴素贝叶斯等算法对文本进行分类。然而,这些方

法在处理大规模复杂数据时存在显著的局限性,尤
其是大量人工标注的需求不仅耗费时间和成本,且
标注效果难以保证一致性[4,5]。

近年来,深度学习技术的迅猛发展为情感分析

带来了新的契机。卷积神经网络(convolutional
neuralnetworks,CNN)作为深度学习的重要模型

之一,凭借其在图像处理和特征提取方面的优越性

能,逐步被应用于文本情感分类领域。CNN能够自

动从数据中学习出高层次的特征,在处理大规模数

据时展现出卓越的性能。

为应对大量人工标注的挑战,本文首先选择了

适合处理小规模数据集的传统机器学习模型,对
2000条人工标注的评论数据进行训练。通过这种

方法,能够减少人工标注的负担,同时确保标注的

准确性和一致性。在此基础上,利用经过训练的

SVM模型对大规模评论数据进行自动标注。
之后,采用CNN模型对这些自动标注的数据进行

情感分类。CNN在特征提取和处理大规模数据集方

面表现出色,显著提升了情感分类的整体性能。实验

结果表明,CNN模型在验证集上取得了更高的准确率,
且在大规模数据集上的表现优于传统的机器学习方法。

本文通过结合传统机器学习和深度学习的方

法,不仅提升了情感分析的准确性,也有效减少了

人工标注的工作量,为线上教育评论的情感分析提

供了一种高效且可靠的解决方案。

1 数据获取及预处理
1.1 数据来源

通 过 对 中 国 五 大 社 交 媒 体 平 台———Bilibili
(b站)、抖音、快手、小红书和微博的评论进行情感分

析,深入了解学生对线上学习的看法和感受。这些平

台覆盖了广泛的用户群体,从小学生到大学生,均在

这些平台上积极发表关于线上教育的评论和反馈。
数据采集利用Python编写的网络爬虫程序,模

拟用户登录,并通过平台的搜索接口根据预设关键词

(如“线上学习”“远程教育”等)捕捉相关的评论。
数据收集时间跨度为2020—2024年,共计爬取
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了约76000条有效评论。这些评论不仅提供了学

生对线上学习模式的直接反馈,也反映了他们对于

教育内容、教学质量及互动体验的看法。
通过利用社交媒体平台作为数据来源,获取了

丰富、多维度的实时数据资源,有助于全面理解学

生对数字化教育的态度和需求。这些洞察对于制

定教育政策和优化教育模式提供了有力的支持,从
而更好地适应当代教育环境的变化。

部分数据集如图1所示。

图1 部分数据集

1.2 数据清洗及预处理

在进行数据分析之前,首先需要对非结构化的

文本数据进行预处理,以转换为计算机可处理的结

构化信息。此阶段的关键步骤包括分词和去除停

用词,这些操作有助于清理和规范化数据,为之后

的深入分析打下坚实的基础。
1.2.1 分词

在进行中文文本处理前,由于中文缺乏明确的

词界标识,如空格等,使得词与词之间的界限不明

显。因此,分词成为文本分析中一个关键且必不可

少的步骤。准确的分词不仅有助于提升后续文本

挖掘的质量,还是获取有效信息的基础。
本文采用Python的jieba库进行中文分词,以

有效处理并分析从社交媒体平台收集到的评论数

据。选择精确模式进行分词,这种模式能够精确地

将句子切分成词语,避免冗余和歧义的产生,非常

适合用于精细的文本分析(表1)。
表1 Jieba分词示例

原句 我们要开线上课程啦

分词后 我们 要 开 线上课程 啦

1.2.2 去除停用词

经过分词处理后,文本数据中往往含有大量的

停用词,如“的”“这个”“那个”等,这些词虽频繁出

现,但对于深入分析文本并无实质帮助。因此为提

升数据分析的质量和效率,需在词频统计前进行一

项关键的数据清洗工作———去除停用词。
为了高效地执行这一步骤,首先构建了一个停

用词列表。该列表融合了多个来源的停用词表,并
针对社交媒体文本的特点进行了定制和优化。

清洗过程中,每一条经过分词的文本数据都将

与停用词表列表进行匹配检查,所有列表中的词汇

将被从文本中删除。这一步骤不仅清理了无关信

息,也为提取每条评论中的关键词和进行深入分析

奠定了坚实基础。
通过这种方法,确保了数据的清洁度和分析的

准确性,为后续的文本分析和信息提取提供了高质

量的输入。
分词及去除停用词后的部分结果如图2所示。

2 基于机器学习的情感分类
首先选择部分爬取的相关文本数据,进行细致

的人工情感标注(1表示积极,0表示中性,-1表示

消极情绪),并创建了包含2000条评论的专门语料

库。这一数据规模既避免了过大数据量导致的模

型训练复杂度增加和过拟合问题,同时也足够保证

数据的多样性和全面性,从而有效地支持模型的训

练和验证。通过精心设计的数据集,本文能够有效

平衡模型的泛化能力和识别精度,适应教育环境下

复杂多变的情绪分类需求。
部分语料库如图3所示。
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图2 分词及去除停用词结果

图3 部分语料库

采用三种不同的机器学习算法———朴素贝叶

斯、支持向量机(SVM)及随机森林来构建情感分类

模型。算法的选择是在广泛查阅相关文献后进行

的,这些算法被广泛认为在文本情感分类任务中表

现良好,尤其是在处理高维数据时,其在各自的领

域内已经被证明能有效地提高情感分类的准确性

和可靠性,因此将其运用在自建的语料库上进行测

试和比较[6-7]。
2.1 朴素贝叶斯

朴素贝叶斯的核心思想在于利用特征之间相

互独立的假设[6]。在训练阶段,计算先验概率、条件

概率和联合概率分布。在预测阶段,通过应用贝叶

斯定理来计算后验概率,并根据后验概率的大小确

定测试数据的分类结果。其训练和分类过程大致

如下:
(1)对于任意一个数据样本,n 维特征向量

X(x1,x2,…,xn)表示n个特征属性的特征向量。
输出类别分别为C1,C2,…,Cm,共计m个类别。

(2)计算类先验概率:对于类别Ci(1≤i≤
m),先验概率的公式为

P(Ci)=Ni

N
(1)

式中:N 为训练集中样本总数。
(3)计算条件概率:朴素贝叶斯算法是基于条
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件独立的基础,即
P(X|Ci)=P(x1,x2,…,xn|Ci)=

P(xi|Ci)(x2|Ci)…P(xn|Ci)=∏
n

P(xk|Ci)
(2)

式中:k用于标记第k个特征值xk;P(xi|Ci)(1≤
i≤k,1≤i≤m)由训练过的数据计算得出。条件

概率计算公式为

P(xk|Ci)=N(xk,C=Ci)
N(C=Ci)

(3)

(4)计算后验概率:基于贝叶斯定理,可推出后

验概率P(Ci|X)的计算公式为

P(Ci|X)=P(X|Ci)P(Ci)
P(X)

(4)

式中:P(X|Ci)为条件概率;P(Ci)为类先验概

率;P(X)为常数。
(5)输出类别:比较全部后验概率的大小,朴素

贝叶斯分类器对未分类的样本进行分类,最终输出

结果是类别Ci,当且仅当Ci 满足:P(Ci|X)<
P(Cj|X),1≤i≤m,j≠i。

图4 朴素贝叶斯算法流程

具体流程如图4所示。
首先从“自建语料库.xlsx”文件中加载数据。

为了保证数据质量,在加载数据后首先对其进行清

洗,删除包含空值的行。此外,为了提高文本数据

的处理效率和效果,使用jieba分词库对文本内容进

行分词处理。分词后的文本以空格分隔单词,便于

后续的向量化处理。
在文本预处理完成后,使用TfidfVectorizer对

文本数据进行向量化。TF-IDF向量化不仅考虑词

频(termfrequency,TF),也考虑词语在整个数据集

中的 逆 文 档 频 率(inversedocumentfrequency,
IDF),这有助于减少常见词的影响,同时突出重要

词汇。通过这种方式,每条文本数据被转换为一个

数值型特征向量,为模型训练提供了适合的输入

格式。
采用朴素贝叶斯分类器(MultinomialNB)进行

模型训练。选择α=0.5作为平滑参数,该参数有助

于调节模型对未见词的处理,从而避免过拟合。数

据集被分为70%的训练集和30%的测试集,使用随
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机种子42来保证结果的可重复性。模型训练完成

后,对测试集进行预测,并通过classification_report
输出了模型的性能评估,包括准确率、召回率和F1
分数等指标,这些指标有助于理解模型在各类情感

分类任务上的表现。
经过训练,模型在所有情绪类别上的准确率为

86%。加权平均的准确率、召回率和F1分数均在

83%至86%之间,显示出模型在处理不同情绪类别

时的均衡性和有效性。
2.2 支持向量机

支持向量机(SVM)是一种常见的二分类算法,
可用于解决二分类和多分类问题,SVM在文本分类

任务中表现出色,因其可有效地处理高维数据和小

样本问题。继朴素贝叶斯方法之后,本文进一步采

用支持向量机(SVM)进行文本情感分类。
在实施支持向量机之前,利用同一TF-IDF向

量化的文本数据作为输入。选择线性核函数的

SVM模型,因为线性模型在文本分类任务中通常能

提供良好的结果,同时计算效率较高。
设置正则化参数C=1.0,该设置为经验值,通

常能够在训练和泛化之间达到良好的平衡。模型

训练采用了与朴素贝叶斯相同的数据划分,即70%
的数据用于训练,30%用于测试。

训练完成后,支持向量机的性能通过相同的性

能评估指标进行了评估。结果表明,SVM在总体准

确率上达到了91%,且在召回率和F1分数方面也

表现出较高的水平。
2.3 随机森林

在朴素贝叶斯和支持向量机(SVM)的研究基

础上,进一步采用随机森林算法来进行文本情感分

类,以探索和比较不同机器学习算法在同一数据集

上的性能表现。
随机森林是一种集成学习技术,通过构建多个

决策树并汇总它们的预测结果来提高整体性能,特
别是在减少过拟合和提高预测准确性方面表现

出色。
首先配置了一个由100棵决策树组成的随机森

林模型。这些决策树在训练过程中随机选择特征

子集进行学习,这不仅增强了模型的泛化能力,也
有效避免了单一决策树可能出现的过拟合问题。
与前两种模型一样,随机森林也利用了TF-IDF向

量化的文本数据作为输入,确保了实验的一致性。
数据的分割策略维持为70%用于训练,30%用于

测试。

通过运行,随机森林模型在所有情绪类别上的

整体准确率达到了90%,表现出较好的平衡性和有

效性。加权平均的准确率、召回率和F1分数均为

90%~91%,显示出该模型在处理不同情绪类别时

的一致性和效率。
2.4 基于不同分类模型的实验结果分析

通过使用三种不同的机器学习算法———朴素

贝叶斯、支持向量机(SVM)和随机森林,旨在深入

探索这些算法在该情感分类任务上的表现。每种

算法都有其独特的处理方法和对高维数据的不同

适应性,以期找到最适合分析和解读数字化教育环

境中学生情绪反应的技术[5-6]。
特别关注这些模型在准确性、计算效率和对不

平衡数据的处理能力方面的表现,旨在识别出哪一

种模型不仅能提供高精度的情感识别,同时也能适

应教育领域数据分析的实际需求。通过对比这些

模型在同一数据集上的性能,希望揭示各算法的优

势和局限,为未来在数字化教育平台上实施情感分

析提供科学依据和方法指导。
表2展示了朴素贝叶斯、支持向量机(SVM)和

随机森林这三种机器学习算法在本次情感分类任

务中的性能对比,包括各自的准确率、召回率和F1
分数,从而提供了一个直观的性能评估视角。

表2 不同分类模型的实验结果

分类器 准确率 召回率 F1分数

朴素贝叶斯 0.86 0.85 0.83

支持向量机 0.91 0.91 0.91

随机森林 0.90 0.91 0.90

  在本次情感分类任务中,通过比较朴素贝叶

斯、支持向量机(SVM)、和随机森林三种不同的机

器学习算法,分析结果表明,支持向量机在所有性

能指标上均表现最优,整体准确率、召回率和F1分

数均为0.91,显示其在高维数据处理和复杂模式识

别中的优势,但训练速度较慢,对参数调整较为敏

感。朴素贝叶斯以0.86的准确率较快地完成任务,
适用于初步分析,但在处理相关特征时效果受限。
随机森林的准确率达0.90,表现出良好的鲁棒性和

对大规模数据的适应性,不过计算资源消耗相对

较大。
尽管每种模型都有其优点和局限,支持向量机

(SVM)在本文表现最为突出,显示了其在处理数字

化教育环境下学生情感态度分类时的高准确性和

良好的平衡性。
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3 基于卷积神经网络的情感分类模型
3.1 情感标注

基于上述工作,选择已训练的SVM模型对全

部爬取的76000条评论进行自动情感标注。目的

是利用支持向量机模型对大规模数据集进行快速

且准确的标注,该过程显著减少了人工标注的工作

量,并且借助已训练模型的高准确性,确保了大规

模数据标注的可靠性,为后续的深度学习模型训练

提供更为丰富的数据支持。
3.2 基于CNN模型训练

采用PyTorch框架构建了一个用于文本情感

分类的卷积神经网络(CNN)模型[8-9]。模型包括输

入层、嵌入层、卷积层、全局池化层、全连接层和输

出层。嵌入层的维度设定为64,用于捕捉输入文本

的语义信息。卷积层使用了100个卷积核,每个卷

积核的尺寸为6,以便有效提取文本中的局部特征。
卷积操作后的输出通过全局池化层进行降维,从而

保留关键特征。随后,这些特征被送入由100个节

点组成的全连接层,用于进一步提取高级抽象特

征。输出层采用softmax激活函数,将每条文本归

类为三类情感(积极、中性、消极)中的一种(图5)。

图5 卷积神经网络模型流程

为了优化模型参数,模型通过反向传播算法和

Adam优化器进行训练。在此过程中,为了找到最

优的超参数组合,使用网格搜索法通过调整学习率

(learningrate)和批量大小(batchsize)的不同组

合,并以训练一轮在验证集上的准确率作为评估指

标来选择最佳参数。
首先设置多个学习率的候选值(0.01、0.001、

0.0001),以及不同的批量大小(32、64、128)。对

于每一个超参数组合,对模型进行训练,并记录每

个组合在验证集上的表现。通过对所有组合的结

果进行对比分析,最终确定了学习率为0.001和

批量大小为64的组合在验证集上取得了最高的

准确率。
表3展示了不同学习率和批量大小组合下的验

证集准确率,通过表3可以清晰地看到每个超参数

组合的效果,并直观地找出最优的参数设置。
接着在整个训练过程中,模型的学习率设为

0.001,批量大小为64。为了保证模型的泛化能力,
整个数据集被划分为训练集和验证集。模型在10
次迭代中训练,每次迭代时通过交叉熵损失函数对

模型进行监督学习,并根据验证集的表现评估模型

的泛化性能。最终,通过比较验证集上的准确率、
精度、召回率等指标,验证了模型在情感分类任务

中的有效性。训练过程中,模型的损失函数收敛情

况和验证集的准确率如图6所示。
3.3 模型性能对比

我们对训练的神经网络模型(CNN)与传统机

器学习模型支持向量机(SVM)在情感分类任务上

的表现进行了对比分析。模型的性能通过准确率

(accuracy)、召回率(recall)和F1分数(F1Score)三
个主要指标来评估。表4总结了这两种模型在验证

集上的表现。

表3 模型超参数组合的验证集准确率

批量大小

准确率/%
学习率 =
0.001

学习率 =
0.01

学习率 =
0.1

32 91.55 91.11 91.45

64 91.65 90.89 90.57

128 91.14 91.26 91.51

图6 CNN模型的准确率曲线和损失值曲线

表4 模型性能对照

模型 准确率 召回率 F1分数

SVM 0.91 0.91 0.91

CNN 0.95 0.94 0.94
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  根据表4中对比的两种模型在情感分类任务上

的性能表现可以发现,随着语料库的扩充和更深度

的训练,模型的效果得到了显著提升。相较于传统

的支持向量机(SVM)模型,卷积神经网络(CNN)在
多个评价指标上展示了更为优越的性能。
CNN模型准确率达到了0.95,而SVM模型的

准确率为0.91。这一差距表明,CNN在更大规模

的数据集上能够更有效地学习和捕捉评论中的情

感特征。特别是在处理复杂语言模式和上下文信

息时,CNN的深度特征提取能力显得更加突出。通

过多层次的卷积操作,CNN能够从评论文本中提取

更丰富的特征表示,从而显著提高了分类的准确性。
在召回率方面,CNN模型的表现也优于SVM,

达到了0.94,相较于SVM的0.91,CNN在检测多

样化情感表达时具有更高的覆盖率,能够有效减少

漏检的情况。CNN的多层次网络结构使其能够捕

捉情感分类中的细微差异,因此在处理具有高复杂

度和多样性的情感数据时表现更为优越。
CNN模型不仅在准确性和召回率上表现出色,

而且在应对不平衡数据集的情感分类任务中更具

鲁棒性和适应性。CNN通过卷积层的多通道操作

和池化层的特征筛选,能够更高效地学习并优化情

感特征,使其在整体性能上超越传统机器学习方法。
研究结果显示,随着语料库的扩充和深度学习

方法的应用,卷积神经网络模型在情感分类任务中

的表现显著优于传统的SVM模型。这表明CNN
模型在准确率、召回率和F1分数等关键指标上具

有更高的有效性和稳定性,进一步证明了其在大规

模、复杂数据环境下进行情感分析的潜力和优势。
这为未来在数字化教育领域更广泛应用深度学习

技术进行情感分析提供了重要的依据。

4 结论
卷积神经网络模型在10次迭代中逐渐收敛,并

在验证集上表现出较强的泛化能力,最终准确率达

到94.96%,明显优于传统机器学习模型。相较于

SVM模型,CNN在验证集上表现出更高的准确率

和更低的损失值,能够更好地捕捉评论文本中的情

感特征,并且在大规模数据集上有更好的表现。
本文展示了如何有效结合传统机器学习与深度

学习模型,逐步提升情感分析的准确性,为线上教育

评论的情感分析提供了有效的工具和经验,对相关领

域的研究者和教育政策制定者具有参考价值。
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ApplicationofSentimentClassificationinDigitalEducationReviews
BasedonConvolutionalNeuralNetworks

TIANMingyao,CHENYang
(SchoolofMathematicsandPhysics,HebeiUniversityofEngineering,Handan056038,Hebei,China)

Abstract:Withtheadvancementoftechnologyanddigitaltransformation,understandingandenhancingstudents’emotionalexperiencesare
keyconcernsforeducatorsandpolicymakers.Inthisstudy,2000manuallylabeledreviewdatawerefirstusedtotrainthreemachinelearning
models.ThetrainedSVMmodelwasthenusedtoautomaticallylabel76000reviewdata.Theselabeleddatasetsweresubsequentlyusedto
trainaConvolutionalNeuralNetwork(CNN)model.TheCNNmodelconvergedsuccessfullyafter10iterationsandachievedanaccuracyof
94.96%onthevalidationset,significantlyoutperformingtheSVMmodel.Theresultsshowthatcombiningtraditionalmachinelearningwith
deeplearningmethodscaneffectivelyimprovetheaccuracyofsentimentanalysis.Thisprovidesdatasupportforoptimizingeducational
strategies.
Keywords:convolutionalneuralnetwork;digitaleducation;sentimentanalysis;machinelearning
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