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国外教育领域中文本情感分析运用的研究综述
——基于 Citespace 和 Histcite Pro 的计量分析

赵志娟　李　睿通讯作者

（云南师范大学信息学院教育技术系，云南 昆明 650000）

摘要：为了探索文本情感分析在教育中的发展、应用及未来趋势，以 Web of Science 核心数据库中的 1133 篇相关文章及其中的 60

篇高引文章进行深入分析。采用文献计量法，结合 Citespace 和 Histcite Pro 软件，从发文量、发文国家、核心著者、研究热点和主题谱

系等进行全面考察。分析发现，教育领域文本情感分析研究持续增长，以中国和美国为主要研究阵地；核心著者主要来自计算机科学领

域，教育领域的研究者摄入较少；研究内容集中在利用词典、机器学习和深度学习技术进行情感检测和识别的教育应用中；研究热点聚

焦于学习者情感、动机、学习表现以及文本情感分析技术等方面。未来应深化对学习者情感本质的理解，融入多学科视角加强合作研究，

发挥情感对学生学习的潜在促进作用，以期优化教学实践和提升学习体验。
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情感对人的认知过程具有重要影响，涵盖了感知、注意、学习、

记忆、推理和问题解决等方面。神经影像学的研究也表明，情感

对学习和记忆均产生显著影响。这种影响需要通过情感的表达方

式来评估，如面部表情、文本、语言和动作姿势等方式。目前主

流的基于多模态情感分析方法主要局限于实验条件下，对于自然

条件下发生的学习情感研究有限，且情感检测设备成本和多模态

数据整合等问题也限制了情感分析的深入发展，导致采用多模态

情感分析方法的研究相对较少。在此背景下，文本作为在线学习

中最常见的情感表达方式，旨在从中收集、检测、提取和分类不

同主题的意见、情感和态度，文本语言表达往往更为准确且对学

习者的侵入性较低，承载的知识更为丰富和具体，为学习者的情感、

观点和动机分析提供了潜在机会。过去十年中，文本情感分析广

泛应用于各领域，在教育领域被运用于电子学习和网络学习环境

中，为深入了解学习者情感和学习满意度提供了有力工具。

图 1 学习情感、文本情感分析及其对教学的影响

文本语言是人类思维直接现实和思想的传播载体，也是情感

的表达媒介，故而成为情感计算的重要对象。近年来社交媒体学

习的普遍性逐渐凸显，成为了学习分析的新领域。截止 2023 年第

一季度，全球最大的在线社交网络 Facebook 约有 29.8 亿月活跃用

户，其中产生了大量文本评论数据。诸如“Twitter”和“Facebook”

的社交媒体平台支持各种信息寻求、学习讨论和知识分享，构成

了一种非正式的集体学习方式。Mark K 等人认为这种非正式学习

方式依赖于网络互动，通过网络对话发生作用，网络对话承载着

学习者的自我表达，有助于理解其情感、观点和讨论。虽然国外

对非正式学习文本情感分析的研究在教育领域的应用逐渐增多，

但仍缺乏全面的梳理和深入的分析，且研究范围和数据数量也相

对有限。鉴于此，研究旨在以学习者情感为中心，梳理文本情感

分析技术在教育中的应用，以期探寻如何利用分析结果以支持教

学的改善和发展，如图 1 所示。

一、研究设计

（一）研究方法和工具

文献计量法是从文献的外部特征出发，通过对文献的发表时

间、发表作者和文章被引次数等方面进行测量，利用数学统计学

方法对特定领域的发展现状和趋势进行描述和预测的一种研究方

法。本研究从文献计量法的关键字分析和引文分析两个角度，对

教育领域的文本情感分析相关研究进行时空分布、关键字聚类及

共现和引文分析等进行可视化分析，以揭示该领域的研究前沿、

热点和未来发展趋势。在研究工具上：（1）本研究运用 CiteSpace

软件对教育领域文本情感分析研究的空间分布情况以及关键字进

行分析，其中关键字共现和聚类分析旨在发现该领域的重要术语

及其重要关系特征，从而了解该领域的研究热点和发展方向。（2）

引文分析旨在通过统计文献的年度发文量及高引量，确定该领域

的重要文献，并深入追溯教育领域文本情感分析的研究发展和变

化趋势。本研究采用 HistCite Pro 软件的可视化引文分析功能，绘

制引文编年图以解读重要文章及该领域研究内容的变化趋势。综

合运用两种软件的优势，以及对参考文献的补充阅读，全面概述

教育领域文本情感分析研究的发展状况及未来趋势。

（二）数据样本选取

本研究数据源自 Web of Science 核心合集数据库，检索时间

为 2023 年 4 月 12 日，为了尽可能多的覆盖教育领域的文本情感

分析研究，采用以下关键字进行检索：“Text sentiment analysis 

in education、Text Emotion analysis in education、Online learning 

sentiment analysis、Student feedback sentiment analysis、Educational 

data mining sentiment analysis 和 Social media sentiment analysis in 

education”。通过高级检索方式构建检索策略，将上述短语用逻

辑词“or”连接，得到 2404 篇文章。为使检索结果聚焦于教育

文本情感分析对教学的影响

文本情感分析

学习情感
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领域，在“Citation topics meso”中选择“Knowledge Engineering & 

Representation、Management、Education & Educational Research、

Communication、Artificial lntelligence & Machine Learning、

Telecommunications 和 Remote Research & Education”，时间范围设

定为 2007 年至 2023 年，文献类型选择论文、会议论文、综述论

文和在线发表，最终获得 1133 篇文章。

二、数据计量分析情况

（一）教育中文本情感分析研究的整体样态

通过 HistCite Pro 软件的年度发文量功能，统计了教育领域文

本情感分析的研究成果（见图 2），可以看出教育领域的文本情感

分析研究总体呈现持续增长的趋势。其发文数量及其趋势线显示，

2007 年至 2015 年发文数量缓慢增长，而自 2016 年至 2022 年，发

文数量从 31 篇增长至 299 篇。特别是在 2016 年被称为人工智能

元年之后，自然语言处理技术的发展为文本分析的应用和推广提

供了契机。2022 年，发文数量达到顶峰，共计 299 篇。截至 2023

年 4 月，发文数量已增至 67 篇，受文本情感分析技术和教育数据

挖掘的推动，这一趋势有望持续增长。此外，通过文本数据分析，

可以深入了解大数据背后所蕴含的学习模式和规律，且在研究学

生想法和预测行为方面具有较大潜力。通过深入剖析相关文本，

全面理解学习情感的呈现方式、探讨学习过程中的情感发生机制

以及文本情感与学习之间的相互关系，为实现个性化支持并提供

更加丰富的教学反馈创造更多机遇。

图 2 2007-2023 年发文数量分布图

通过 CiteSpace 软件的“country”节点，生成国家之间的合作

图谱（见图 3）。从区域跨度上看，全球范围内的教育领域文本

情感分析研究呈现出明显的集中趋势，以中国（大陆和台湾）和

美国为首。此外，包括印度、西班牙和沙特阿拉伯在内的 94 个国

家之间形成了紧密的合作网络，形成了 322 条合作连线，节点密

度达到 0.0737。从国家发文数量上看，排名前三的国家分别是中

国（343 篇）、美国（208 篇）和印度（132 篇）。其次，从比例

上看，发文量在 50 至 100 篇之间的国家有 6 个，占比 6.38%；在

10 至 50 篇之间的国家有 22 个，占比 23.4%；而发文量在 10 篇以

下的国家高达 73 个，占比 77.6%，大多数国家在该领域的发表数

量较少，研究活跃度相对较低。以上数据反映出全球范围内教育

中文本情感分析研究的分布情况，中国和美国在该领域具有显著

影响力，并与其他国家保持不同程度的合作关系，这种合作有利

于推动全球教育领域文本情感分析研究的发展。

图 3 国家合作网络图谱

（二）教育文本情感分析研究的核心著者

核心研究人员在特定领域的研究贡献对于洞察该领域的研究

焦点和趋势至关重要。使用 CiteSpace 软件的“Author”节点，获

得排名前六的作者发文量情况，梳理其近十年关注领域和研究贡

献得到表 1，发现大多数核心著者具备计算机科学的学科背景，

少部分来自语言学和社会学领域，教育领域摄入相对较少。Mika 

V.Mäntylä 的研究指出文本情感分析在教育领域的应用较少，可能

是因为从大量非结构化文本数据中提取有用的信息仍然是一项巨

大的挑战。因为文本存在较多冗余信息，同一文本在不同语境中

可能传达不同情感，研究者需要译码用户情感和意见，批量处理

文本数据，并解释自然语言文本的含义，这是目前计算机科学领

域关注且正在解决的问题。

作者发文摘要和关键字表明，机器学习和深度学习技术已成

为研究的核心关注点。这些技术在教育领域被广泛应用于数据集

特征分析、学习反馈、成绩预测、作文自动批改以及电子学习平

台文本数据挖掘等多个方面。为深入了解学生学习模式、调整教

师教学策略以及教学评估提供了支持。如 P.K.Jain 和 R.Pamula 等

人认为学生在电子学习系统中的行为对挖掘学习的知识和模式有

着重要作用，通过对学习管理系统中的行为痕迹和讨论文本进行

特征分析，利用机器学习方法最终预测了学习成绩。

表 1 核心著者研究关注领域

核心著者 工作单位 学科背景 关注领域 近十年研究贡献

Asghar，Muhammad 

Zubair（阿斯加尔，

穆罕默德·祖拜尔）

戈马尔大学
计算机科学、科

学技术

机器学习、情感分析、自然语言

处理、文本挖掘、计算语言学

情感特征提取、极性情感词典构建、基于词库

的情感分类、垃圾意见的检测和分类、客户满

意度的细粒度分析、

Jain，Praphula Kumar

（贾因，普拉普拉·库

马尔）

格拉大学

计算机科学、信

息科学与图书馆

学

深度学习、机器学习、自然语言

处理、情感分析、文本挖掘、人

工智能

教育数据集特征分析、CNN-LSTM 模型、教育

数据挖掘并预测体育成绩、BERT-DCNN 模型
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Pamula，Rajendra（帕

穆拉·拉真德拉）
格拉大学

计算机科学、工

程、科学与技术

数据挖掘、消费者满意度、社会

网络、推荐系统

教育数据集特征分析、分类器预测学生成绩、

CNN-LSTM 模型、教育数据挖掘、BERT-DCNN

模型

Ashraf，Imran（阿什

拉夫·伊姆兰）

岭南大学
计算机科学

深度学习、情感分析与量化、分

类和预测算法、数据挖掘

用户推文分类、集合分类器、电子学习有效性

和主题建模、讽刺检测

Cambria，Erik（坎布

里亚·埃里克）

新加坡南洋理

工大学

计算机科学、人

工智能、神经科

学和神经学、语

言学、社会学

情感计算、情感分析、多模态交

互

多语言情感分析工具、深度学习方法检测心里

特征的五大特质、构建基于常识本体的情感分

析模型

Choi，Gyu Sang（崔

奎相）
岭南大学

计算机科学、工

程、科学与技术

文本挖掘、深度学习、计算机视觉、

并行和分布式计算

作文自动批改系统、虚假新闻识别、垃圾评论

识别、ERCE 模型

（三）教育文本情感分析的关键字图谱分析

1. 关键字共现分析

关键字共现能够反映教育领域文本情感分析研究的热点，表

2 列出了词频排序前 20 的关键字，除去检索主题词“情感分析

（sentiment analysis）、数据挖掘（data mining）、文本挖掘（text 

mining）、观点挖掘（Opinion Mining）”之外，高频关键字还包

括机器学习（machine learning）、深度学习（deep learning）、社

交媒体（social media）、类（classification）、模型（model）、特

征提取（feature extraction）、大数据（big data）、情绪（emotion）、

口碑（word of mouth）、推特（twitter）和框架（framework）等。

表 2 关键字共现表

序号 频次 节点中心性 关键字 序号 频次 节点中心性 关键字

1 545 0.10 情感分析 11 66 0.03 在线评论

2 232 0.07 机器学习 12 66 0.02 影响

3 175 0.03 深度学习 13 63 0.07 大数据

4 140 0.13 社交媒体 14 58 0.07 观点挖掘

5 131 0.16 文本挖掘 15 53 0.03 情绪

6 95 0.04 社交网络 16 53 0.01 任务分析

7 92 0.08 分类 17 51 0.01 数据挖掘

8 92 0.04 模型 18 50 0.14 口碑

9 87 0.04 自然语言处理 19 49 0.03 twitter

10 68 0.01 特征提取 20 42 0.10 框架

通过绘制图 4 进一步梳理关键字之间的关系。海量大数据的

不断增加意味着我们已经从一个缺乏行为数据的世界进入一个行

为数据及其丰富的世界，社交媒体产生的文本数据凭借海量性、

实时性、多样性等特点，已成为文本挖掘和情感分析的重要来源。

Twitter 作为一种协作和交流工具，在教育领域得到广泛应用，

尤其在高等教育中，被用于构建学生与课堂之间交流的方式。如

Malik 和 Menkhoff 等人将 Twitter 融入混合式学习中，以促进教室

内外的互动。机器学习作为人工智能领域的一个分支，被用于构

建情感分类模型，以实现文本的自动分类和判断。由于计算机无

法直接处理完整的段落或文章，首先需要进行特征提取，将原始

文本数据转化为能够反映情感倾向的特征矢量，然后选择相应的

机器学习模型用于文本情感分类，如支持矢量机（SVM）、最大

熵（MaxEnt）和朴素贝叶斯（NB）等。深度学习作为机器学习的

一个分支，通过构建深层次的神经网络模型来进行情感分析和文

本挖掘。与传统机器学习不同，深度学习模型通过神经网络内部

进行层次化的特征提取，无须手动进行特征提取。常见的深度学

习模型有卷积神经网络（CNN）和循环神经网络（RNN）等。在

分析内容上，口碑作为一种非正式的、人际间关于产品、服务或

组织的交流，对人们的选择有着深远影响。在教育领域，口碑影

响着学生对大学和课程的选择、教育服务质量和在线课程质量等

方面。

图 4 共现关键字关系图

2. 关键字聚类分析

关键字聚类旨在将具有相似特征的词语或主题归为一类，实

现对信息的有效组织和概括。通过关键字聚类的深入分析，形成

了 13 个具有明确主题和特征的聚类群组，其中着重分析关键字数
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量多且代表性强的聚类。由于部分聚类结果较为相似，本文根据

它们在具体任务或场景中的应用将其归纳为五个主题（详见表 3）。

值得注意的是，在关键字共现分析中，并未直接出现与教学相关

的关键字，而是涉及其他与教育有一定隐含关系的关键字，如学

习者情感、学习反馈和教学资源评价等，这说明关键字聚类更能

揭示教育领域文本情感分析中概念间的内在联系，为深化文本情

感相关教学研究和优化教学实践等方面提供了更为全面的认识。

表 3 关键字聚类表

主题 聚类 ID 聚类关键字

教育技术和数据挖掘 聚类 0
教育技术（42.34）、文本挖掘（39.95）、主题建模（26.62）、教育数据挖掘（26.04）、远程教育（23.48）

机器学习和神经网络

用于社交媒体情感分析

聚类 1 社交网络（46.27）、文本挖掘（34.48）、特征提取（23.36）、支持矢量机（20.33）、数据模型（18.25）

聚类 5 情感分析（78.15）、深度学习（67.67）、机器学习（62.06）、教育数据挖掘（8.12）、Twitter（8.83）

聚类 7 卷积神经网络（12.02）、继承学习（11.96）、循环神经网络（10.47）、无监督学习（8.6）、LSTM（7.61）

自然语言处理与

情感分析

聚类 4 在线评论（27.63）、注意力机制（22.27）、基于方面的情感分析（18.5）、情感分类（15.78）

聚类 9 情感识别（17.66）、文本情感识别（14.57）、计算机体系结构（9.71）、自然语言处理（9.71）、服务质量（8.21）

文本分析和分类 聚类 8 文本分类（26.85）、文本分析（17.99）、关联规则（11.27）、影响力（8.97）、欺骗性评论（7.58）

情感计算和情感分析 聚类 11 情感计算（40.01）、极性分类（15.93）、仇恨言论检测（15.93）、情感检测（15.57）

（1）聚类 0（教育技术和数据挖掘）

该聚类关注教育技术和远程教育，远程教育作为一种在线学

习模式，借助教育技术为学生提供灵活的学习机会。教育技术在

远程教育中涉及远程教育平台设计、学习资源开发、在线教学活

动设计和评估等方面。利用教育数据挖掘和文本挖掘技术，从远

程教育平台中提取有价值的信息，挖掘学习者行为模式、偏好和

情感状态。主题建模作为文本挖掘的一个子过程，可揭示文本中

的主题或话题，从学习资料、学生作业以及学习反馈中聚类出相

关主题，从而帮助教师更好地理解学生的需求，优化教学内容和

方法。

（2）聚类 1、聚类 5 和聚类 7（机器学习和神经网络用于社

交媒体情感分析）

三个集群反映了机器学习和深度学习技术在社交网络文本方

面的应用，研究热点聚焦于机器学习方法及其数据过程处理。继

承学习作为特殊的机器学习方法，旨在利用已有模型或特征提升

新任务的学习效率和性能。深度学习的核心是深度神经网络，从

输入到输出的多个神经网络层次，每层均要进行特征提取和转换。

其中，卷积神经网络（CNN） 适用于处理图像和文本数据，例如

文本分类和情感分析。有学者开发了远程学习管理系统，用机器

学习技术进行情感分析，结果表明机器学习技术可用于更好地了

解学习者及其感受。

（3）聚类 4 和聚类 9（自然语言处理与情感分析）

这两个集群彰显研究者对文本数据中学习者情感的关注。学

习过程不仅仅是机械的认知过程，而是伴随着丰富情感的认知过

程。首先，情感状态只是一种表征，需要借助在线评论文本等特

征来自动识别和判断学习者的情感状态。其次，在学习分析领域，

自然语言处理能够有效处理文本类数据，包括学生对各种作业和

任务的分析，其中常见的分析维度有情感、词汇特征、内聚性和

语义特征。最后，数据处理过程涉及大量的并行计算和频繁数据

读写操作，计算机体系结构为执行自然语言处理任务和情感分析

提供所需的硬件和基础架构。

（4）聚类 8（文本分析和分类）

文本处理与分析领域涵盖多个研究热点，其中情感分类属于

其中一类，文本情感分析的研究往往结合其他文本分类研究共同

进行，如关联规则挖掘和影响力分析等。文本分类包括情感分类、

主题分类和垃圾邮件分类等多个方向。在教育领域，重点关注学

生作业和考试答案的自动评分、学生论文主题分类以及教学材料

自动归类等。构建多样化的文本分类模型，结合关联规则挖掘技术，

揭示教育文本数据中的学习规律和潜在模式，对教育资源的智能

推荐和个性化学习内容提供了支持。另一方面，文本数据还用于

影响力分析，通过分析频繁发表评论学生与偶尔发表评论学生之

间的差异，从中提取具有影响力的内容和观点用于决策。在在线

教学平台或学生作业的评估中，欺骗性评论可作为判断文本数据

的工具，帮助识别和防范学术不诚信行为，提升教育文本评论的

质量。然而，在应用这些技术时，必须关注数据隐私保护的问题，

确保技术的合法使用。

（5）聚类 11（情感计算和情感分析）

情感计算旨在使计算机能够识别、解释、处理和模拟人类的

情感，包括从声音、图像和生理信号等多种形式的数据中解读情感。

情感分析作为情感计算的子领域，其主要目标是判定文本的情感

极性。在教育领域，情感分析应用于了解学生的情感反馈。另一

个关注点是仇恨言论检测，当评论文本或教育平台上出现不当言

论时，该技术可以及时检测并作出处理，维护教育平台的良好氛围，

为创造积极学习环境提供有力支持。

3. 关键字突现分析

关键字突现可用于分析不同时间段内的研究热点和发展趋势。

通过对关键字进行突现词分析，获得 20 个突现词（见图 5），近

几年的突现词包括“口碑”“大数据”“管理”“动机”“情感

分析”等。首先，“口碑”在短短一年时间内成为研究热点，且

在关键字共现部分出现频率高达 50 次，因其在决定学生的教育偏

好方面起着重要作用。其次，动机、行为表现和情感也成为文本

分析的研究热点之一，Roseman 等人的研究指出，动机和情感在
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不同情境下以不同方式驱动和引导个体的行为。如学习者的文本

数据为深入理解学习过程中的动机和情感提供了重要表征。最后，

文本情感分析在教育领域的作用更倾向于学生反馈分析、提高教

学实践以及改善教学管理，综合来看，国外研究者更关注真实课堂、

正式学习平台和非正式学习平台中的情感分析，而国内大部分研

究集中于正规教育环境，对非正式学习平台中的文本研究有限，

因此，国内有必要积极关注非正式学习环境中的文本数据在教育

教学研究方面的价值。

图 5 突现词图谱

4. 研究热点小结

经过关键词分析研究发现，教育领域的文本情感分析研究整

体上以实践研究为主，理论研究较少。结合前文的计量分析结果，

该领域的研究热点可以分为以下三个方面：学习者情感、文本情

感分析技术以及文本情感分析对教学的影响。从学习者情感维度

出发，目前的研究主要涵盖以下三个方向：①学习者情感识别与

分类，通过技术手段自动检测学习者在学习过程中所表现出兴趣、

厌烦、无聊、挫折等情感；②学习者情感演变分析，研究者关注

学习者在不同学习阶段或任务中的情感变化，以深入了解学习过

程。通过分析个体或群体情感变化，获得时间序列下的情感演变

情况，并对特定情感对应的视频内容进行分析，探究导致情感变

化的因素；③学习者情感诱发与干预调节研究，研究侧重于探讨

不同学习环境和学习任务对学习者情感的诱发和调节作用，尤其

是在非正式学习平台中，情感被视为自我调节学习中的关键方法，

各种情绪调节策略如情感表达、重新评估、回避和放弃等，对于

学生心理健康和社交关系至关重要。  

从文本情感分析技术角度来看，涵盖基于词典、机器学习、

深度学习以及混合的方法。主要应用于情感分类、情感极性检测

和情感语义理解，旨在捕捉在线学习环境中的学生情感变化。当前，

文本情感分析技术在教育领域的研究热点集中在为什么用技术、

用何种技术以及技术应用效果如何三方面：①关注如何对文本进

行有效分析，文本能够在多大程度上获取有关学生情感反馈和教

学内容认知等相关信息，进而为个性化教学和改善教学提供支持；

②针对多样化的文本数据，选择何种文本情感分析方法进行分析

并如何改进算法以达到更佳的情感分类结果；③分类模型及特征

提取在应用中的效果如何，评估方法在性能处理方面是否得到了

提升。在细粒度文本情感分析上，如何提出有效的分类方法并在

教育场景中验证其有效性，以深化对多层次和复杂学习情感的理

解。

就情感分析对教学的影响而言，从三个方面分析：①从教育

者的角度来看，侧重分析学生在文本中对教师的反馈，如教学方法、

行为、知识和经验等，这有助于教师更好地理解学生的情感需求，

为教师的专业成长提供建设性反馈；②从学习者的角度来看，研

究关注学习者情感和学习成绩之间的关系以及学习者文本反馈与

辍学率之间的预测关系；③从教育决策者的角度来看，学生反馈

意见是衡量教学质量的标准之一，文本情感分析有助于衡量教学

过程、理解学生的需求以及提供师资培训方向，为制定个性化教

育政策和资源配置提供科学依据。

三、主题谱系分析

借助 Histcite Pro 软件分析相关文章，归纳教育中文本情感分

析的发展和应用轨迹。LCS 代表某一文献在本地数据集中的被引

用次数，其值越高代表文献越重要，选择 LCS 的“Limit”功能，

将一定数量的代表性文章纳入分析。经过多次预筛选并绘制引文

编年图后，发现 60 篇左右的文献能够清晰地展示节点之间的关系，

同时兼顾了研究的广度和深度。于是选定 60 篇文献纳入分析，绘

制出引文结果如图 6 所示。图中每个节点对应一篇文献，节点大

小代表文献被引用的频次，节点越大表示被引用的次数越多。从

结构上看，节点较大的文章呈现出向下扩散型结构，延伸至节点

较小的文章，呈现出大节点引领小节点的趋势。节点较大的文章

之间并没有相互引用，这凸显出该领域内的不同关注点。而节点

较小的文章之间大多相互引用，说明这些文章在研究主题上存在

交叉点。少数小节点呈现单向引用或独立无引用的特点，表明这

些文章可能涉及创新性研究课题。基于时间和结构的角度，将引

文编年图中的节点划分为三个阶段，以更深入地探究这些节点所

承载的研究内容。研究发现，基于情感词典的方法最早涉足于情

感分析领域，先于机器学习和深度学习方法出现，然而并未在前
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文中的关键字共现部分显现出来，而是在引文分析时才出现，这

恰恰说明结合 Histcite Pro 软件的辅助分析，展示出教育领域中文

本情感分析的更多研究空间。

图 6 引文编年图

（一）技术探索阶段

1997 至 2011 年，此阶段研究节点较少，但大部分为高引节点，

此阶段在线讨论和评论网站的迅速崛起，涌现了大量非结构化文

本。针对此类文本，研究关注点从基于关键字的主题分类逐渐转

向关注用户在网络主题上的观点和总体意见。在此阶段内，研究

焦点集中于机器学习、深度学习及各类算法在情绪检测和情感极

性分析的探索上，较为突出的节点有节点 38、40、42、60、67 和

68。其中，节点 38 引入神经网络模型，有效地解决长期依赖性问

题，其在文本情感分析中的作用包括序列建模、记忆单元、遗忘

机制和输出预测等，能够帮助模型有效捕捉情感信息，并提高情

感分类的准确性。节点 40 介绍了利用机器学习技术对评论文本进

行情感分类的方法，通过实验发现这种机器学习技术能够有效的

分类正面和负面的评论。节点 42 对评价性文本、隐私和影响等其

他广泛的文本信息进行阐述，同时列举了公共数据库和基于词典

的数据集资源。节点 68 将不同特征用于情感分类，提出基于规则

的多变量文本特征选择方法，明显提高了分类的精度。从这些节

点的共性来看，反映了文本情感分析领域技术的进展和演化，从

词典和规则的方法，到能够自动学习特征和上下文信息的机器学

习，再到基于深度学习的方法，逐步提升了情感分析的准确性和

适应性，后续方法往往是前序方法的改进和扩展，但这些方法的

发展在一定程度上受到计算能力、数据规模以及算法创新等因素

的影响。

（二）深入发展及应用阶段

2012 至 2018 年，技术的不断探索和发展，使文本情感分析

进入了应用阶段，此阶段节点数量增加。教育领域逐渐认识到文

本情感挖掘在学生情感分析、教师评估和课程内容分析等方面的

潜力，并取得一系列的成果。显著的节点包括 78、112、129、

165、248、322 和 492。其中，节点 129 为实现学生实时反馈，通

过采集学生在课程中和课程后的反馈和意见，设计了实时反馈系

统，并发现支持向量机在预处理方面的优势。节点 165 通过社交

媒体信息提取学生情绪，建立情感档案以检测重大情绪变化，以

更好地支持学生的个性化学习。另外，学生反馈有助于改善教师

的教学并提升课程质量，节点 248、322 和 492 的研究集中于教师

绩效评估方面，通过提取学生的积极和消极情绪，确定教师的优

劣势并预测其教学水平。在 Ekman 提出六种基本情绪：愤怒、厌恶、

恐惧、快乐、悲伤和惊讶之后，教育领域的文本情感分析在其基

础上增加了其他类别，用于描述学生学习过程中更为丰富的情感

体验。

（三）技术改进阶段

2019 至 2022 年，经过上一阶段文本情感分析技术的应用，

逐渐转向不同情境中情感分析精确度的提升。由于不同领域和平

台的文本存在差异，难以用统一的方法和模型获得最佳的情感分

析结果，因此需要根据不同场景文本选择合适的文本情感分析方

法。此阶段的代表性节点有 760、766 和 995。节点 760 结合情感

词典和深度学习方法提取情感特征和上下文特征，实验表明这种

混合模型有效提升文本情感分析效果。节点 766 提出基于 MOOC

的课程评价情感自动分析框架，通过方面级情感分析自动识别特

定方面的情感，并引入人工标注数据，提高了情感分类的准确性。
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节点 995 利用深度学习中的长短时记忆网络（LSTM）进行多层融合，

改进了传统自然语言处理方法，提升了学生反馈的情感分析结果。

尽管这些节点在应用场景、方法和数据集上存在差异，但它们都

取得了文本情感分析有效性和准确性方面的进展。

四、研究小结和启示

（一）研究小结

目前，国外文本情感分析在教育中的研究仍处在快速发展的

阶段，从前文的计量分析和主题谱系分析结果来看，目前仍有较

大的发展空间。

1. 构建理论框架，厘清学习者情感的本质特征

学习者的情感状态对知识获取和信息加工有重要影响，然而，

上述计量结果却没有呈现出学习者的情感本质。因此，构建理论

框架的首要任务是深入研究学习者情感的本质特征，探究学习者

个体和群体在不同场景和学习内容下的情感演化模式，关注情感

在学习中的独特作用，以及情感与认知、情感与动机之间的相互

作用。关注学习和教学内容相关的情感、学习与认知生成过程、

学习与课堂社会互动以及从外部带入课堂的情感等多种场景下的

情感。

2. 多实证研究，构建异学习场景下的情感数据库

研究发现，不同学者倾向于采用不同文本情感分析方法对学

习者或教师的情感进行分类，反映出不同方法在不同场景下的优

势和适用性，但也蕴含着一系列问题：在类似的教育场景和特定

的课程中，采用相同的方法是否会产生一致的情感分类。而在不

同教育场景下，学生的情感又会呈现何种多样性。该领域急需实

证研究来发现不同场景下的学习情感类别，需要开展多层次的课

堂研究，从多层次的角度分析学生和教师的情感，探讨个人、活

动和学科领域，以及课堂、学校和教育系统之间的情感差异。并

建立对应场景内的公开情感数据库，这些数据库将成为理解情感

如何影响学习的关键资源，从而使得情感分析的重点转移到情感

对学习过程的实际影响上。

3. 跨学科融合，推动理论和技术的创新发展

通过上述内容的计量分析，发现该领域主要集中于计算机科

学和统计学领域，尚未充分涵盖认知科学、神经科学、心理学以

及教育学等多学科领域的理论支持，且用于分析教育中情感的理

论尚未得到充分发展。这种局面可能导致情感分析在教育领域中

的分散性和单一性，导致技术的使用仅仅呈现了结果，而并未深

刻理解情感背后与学习相关的本质。学习本身就是一个复杂的过

程，情感也是如此，只有加强多领域的合作研究，才能从不同学

科视角深入理解情感在教育中的作用。通过此种方式，以情感为

切入点，推动和提升学生的学习效果，实现理论与技术的创新发展。

（二）研究启示

由于学习情感受到学科性质、性别差异、个人倾向、课堂互

动以及社会历史背景等多重影响，这种复杂性导致难以将情感与

其他因素分离开来，未来的研究需要深入探讨情感在上述条件下

的差异。然而，当前的研究主要集中于文本情感的识别和分类，

还有一系列问题待解决。例如，不同学习活动或学科背景下的文

本表现出的情感差异，在这些层面上，影响学生和教师情感的关

键变量是什么，教育研究人员应探索学习环境情感设计的可能性，

以创造有益于情感发展的学习任务，构建能够测量学生情感的方

法，并进行相应的评估。只有通过以情感为核心的设计和实施干

预措施，教育情感研究才能为教育实践者、管理者和政策制定者

提供有益的指导。
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