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摘要：如何通过有效的数据挖掘对互联网教育平台中的课程主题进行挖掘、聚类是当前互联网教

育亟待解决的问题之一。实验基于文本信息对某互联网教育平台的 1 472 门课程体系的主题分布

及类别进行了分析。采集了某平台 1 472 门课程的描述信息，进而通过自建词典和停用词库对文

本进行切词分词，并通过 TF-IDF 对词频权重进行处理。利用 LDA 主题模型对课程的主题分布进

行识别，发现了 230 个主题，并得到了每门课程在这 230 个主题下的文档–主题分布以及主题–词

分布。进一步基于分布相似性函数对课程进行层次聚类，发现基于不同抽象层次主题的课程相互

关联。最后将 16 个主题信息进行了可视化，这些主题分别从内容和数量两个角度反映出了课程的

主题特征以及课程的聚合分布情况。
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Abstract: How to dig out informations from courses and conduct cluster analysis through effective data
mining for online education is one of the problems to be solved. The topic distribution and classification
of 1 472 courses from an online education platform were analyzed experimentally based on the text
description. The text informations of 1 472 courses from the platform were collected, a customized
dictionary and stop word list were constructed to do the word segmentation, and then the TF-IDF was
employed to calculate the word frequency weighting. The topic distribution was recognized by using
LDA and 230 topics were discovered.Both the document-topic distribution and topic-word distribution
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for each course text were obtained under the 230 topics. The hierarchical clustering for courses was
completed based on the distribution similarity function and it is found that the courses were interrelated
based on different levels of abstract topics. In the end, informations of 16 topics were visualized. This
discovery of topics hidden in the semantics reflects the topic feature and the aggregate distribution of
massive courses.
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主题发现也被称为主题抽取或主题识别，目

的是处理和分析大规模信息并且使用户能够以最

快速有效的方式了解信息内容、发现信息中的主

题 [1-2]。主题发现 [3]能在一定程度上挖掘出文本之

间的关联信息[4]，从而得以被广泛地运用到非结构

化数据的挖掘中。文献[5-8]对在线数据库和科技

文献的研究热点以及研究进展进行了主题发现。

文献[9-12]则分别基于新浪网页、雅虎新闻、百度

知道等问答系统以及 YouTube视频网站的 Web文

本完成了主题发现的工作。而文献[13-17]则基于

用户自产生的文本如微博、博客、推文、用户评

论等进行主题发现。在互联网教育领域中，文本

作为教育大数据中一种特质的类型，最真实、直

接地反映了学习者的学习动机、认知发展、情感

态度、学习体验 [18]。互联网教育平台海量课程的

涌现使得课程的投放者和课程的学习者无法逐一

对其认知完全，并且，课程丰富而复杂的描述信

息多是自然语言的文本表述，这些都给我们认识

和了解当下在线课程背后的知识分布以及结构特

征带来了挑战。因此，对于在线课程海量描述性

文本信息的挖掘就显得十分必要，而此时非结构

化教育大数据的主题发现就会展示出它的高效性

以及重要性 [17, 19-20]。 当前，互联网教育平台的课

程种类繁多，大多用文本进行课程内容描述。无

论是平台管理者，还是消费者，都很难通过阅读

课程描述信息对所有的课程进行全面了解。

本文爬虫抓取某日语特色社团所选的共

1 479门课程的描述信息网页数据，采用文本挖掘

的方法对课程的文本信息进行主题发现的实证研

究。首先对爬虫抓取的文本信息进行数据的预处

理，包括数据的清洗、中文的分词、特征的选择

等；其次，利用主题模型对文本进行数值化的表

示；然后，基于文本之间的距离进行无监督的文

本聚类；最后，进行主题发现。实验结果发现这

些课程基于不同距离阈值的聚类呈现出不同层次

的共 16个主题，并且可按主题被划分为 9个类

别。由于课程是来自于学日语的社团，所以有

88.3%的课程主题都与语言学习相关，并且主题的

内容也更多反映出了学习者的学习目的。

1    文本的预处理

1.1    数据准备

课程的描述信息主要包括课程名称、学习目

标、适用人群、课程特色等字段，基于当前国内

某 互 联 网 教 育 学 习 平 台 所 提 供 的 API， 利 用

Python爬虫抓取数据，最终得到 1 479篇文档作为

本文的数据基础，数据的时间窗口为 2015年 7月

1日至 2015年 12月 31日。

Web文本数据由于存在非结构化、动态更新

等问题，给数据的清洗和预处理带来了很多困

难。例如中文描述文本与一些特殊字符“ #、
&”、HTML标记、各种超链接的 URL等混合在

一起，需要使用正则表达式进行过滤和删除；另

外，Web 2.0的普及造成网络流行语的不断涌现，

数据清洗的时候需要人工将网络语翻译成规范文

本表达，如“小白”要被翻译成“初学者”等；

而且，在语言类的知识里随处可见英文缩写和简

写，这些同样需要被译成对应的中文表达，如

“J.test”，“PETS”要被翻译成“实用日本语鉴

定考试”，“全国英语等级考试”。本文的研究

选用了来自 5个不同专业背景的志愿者对这些数

据进行清洗和规范化处理。

对清洗后的文本信息再进行下一步的预处理

工作，文本的预处理工作围绕图 1的预处理框架

图展开。
 

 

文本
文档集

分词后的
文档

文档-词矩阵
自定义词典
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特征选择 
图 1    预处理框架图

Fig.1    Preprocessing frame diagram
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1.2    中文分词

因为中文词无间隙，语法结构特殊，所以为

了提取非结构化的文本数据中的有效信息，首先

要利用中文分词算法将这些非结构化的描述性文

本转化成结构化的数据。现有的中文分词算法分

为基于规则的分词方法、基于统计的分词方法和

基于理解的分词方法[21]。Jieba分词算法基于规则

和统计相结合，本文采用 Python的 Jieba分词模块

对语料进行分词。

由于使用的语料为互联网教育领域中以日语

学习类为主的语料，专业性较强，这将会给分词

工作带来如下困难：歧义的消除问题，比如“五

十音图”是切分为“五十/音图”还是整体作为一

个专有名词；未登录词的识别问题，实验中发现

语料中有很多专业术语和网络新词，这些需要通

过结合实际情况和专业背景，建立贴合语料的自

定义词典，从而提高分词的准确性；分词过程中

还有关于未登录词和登录词的识别顺序问题，比

如“商务英语”是应该作为未登录词进行优先的

识别还是应该按原有的登录词直接切分为“商务/
英语”，这些也同样需要根据实际需求更改自定

义词典中的词频，词频越大对应的词就能优先被

切分出来。

比如，对于“零基础或者有日语五十音图基

础、打算巩固并进一步学习的日语兴趣爱好者”

这句话，不添加自定义词典的情况下，会被分成

“零/基础/或者/有/日语/五十/音图/基础/、/打算/巩
固/并/进一步/学习/的/日语/兴趣/爱好者”，可以看

出“零”“五十”“音图”这些词都失去了在语境

中的本来意义，而如果将“零基础”“五十音

图”加入到自定义词典并且在分词的过程中读取

自定义词典，这句话则会被切分成“零基础/或者

/有 /日语 /五十音图 /基础 /、 /打算 /巩固 /并 /进一步 /
学习/的/日语/兴趣/爱好者”，显然后者的分词结

果更有效。

基于对原始语料的初步了解，首先建立了含

有 324个词条的自定义词典，并不断地调整词频

的大小和继续扩充自定义词典，使得分词结果尽

可能准确。最后建立了总共含有 575个词条的自

定义词典。

数据的清洗和预处理排除掉了一些无效的测

试子班和只有课程名称的描述文档，最终得到

1 472篇有效的文本文档。基于已建立好的自定义

词典，利用 Python的 Jieba分词包，对这 1 472个

有效的文档进行了分词。

1.3    特征选择

在分词的过程中，类似“我们、在、的、

是、太”等出现频率太高却没有太大意义或者类

别色彩不强的词，需要被过滤掉从而减少存储空

间和计算时间。并且一些类似于“掌握、学习、

课程、熟练”等与主题不相关的词也需要被过滤

以减噪。使用停用词库之前，比如“提升阅读能

力、听力、翻译、口译等各项技能”这句话，会

被分成“提升/阅读/能力/、/听力/、/翻译/、/口译/
等/各项/技能”，而加入了停用词库以后的结果是

“阅读/听力/翻译/口译”，可以看出剔除掉了“提

升”、“各项”等无效信息后，分词结果内容显

得精炼、集中。

实验除了加入通用的中文停用词库过滤无效

信息以外，还针对语料的特点以及实际需求建立

了贴合语料的停用词库，对初步的分词结果进行

减噪，停用词库共包含 2 827个词条。分词结果确

定以后，将自然语言的文本信息转化为计算机能

够理解和存储的数据类型。

对文本的表示有多种模型，如向量模型、布

尔模型和概率模型。空间向量模型可以较好地实

现文本的抽象[22]。基于统计的代表性方法——向量

空间模型（vector space model, VSM）[23]根据词频建

立向量，并使用 TF-IDF（term frequency and inverse
document frequency）给每个向量的特征词计算权重。

TF-IDF算法由 Salton等 [24]首先提出，用于评

估某个字或某个词对于一个语料库中的一个文本

的重要程度。对于给定的文本文档，词频表示为

t fi j =
ni j∑

k

nk j

（1）

式中，分子表示词 wij（文档 dj 中的第 i个词）出现

的次数，分母表示文档 dj 中所有词之和。反文档

频率为

id fi = ln
|D|∣∣∣∣{ j : ti ∈ d j

}∣∣∣∣ （2）

id fi
t f id fi j = t fi j× id fi

t f id fi j

指总文档的数目 D与包含有词语 wij 的文档的

数目求商之后的自然对数值， ，

的值越大表示词 wij 的重要性越大、越关键。

对分词后的 1 472篇文档进行过滤停用词，然

后用空间向量表示，对每篇文档选择权重较大的

前 20个词作为关键词，得到总共 1 472个多维特

征词向量。
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2    主题表示

由于 TF-IDF算法会忽略词项之间的语义相关

性以及文本集合的内部结构，而文本分类的重要

工具 LDA（ latent dirichlet allocation） [25- 26]加入了对

语义信息的考虑，利用词袋模型针对文档的内部

结构以及文档之间的结构进行建模 [27]，并且相较

于 pLSA（probabilistic  latent  semantic  analysis） [28-29]，

LDA不仅进行了贝叶斯的改进，还能通过直接分

析词的语义内涵，在不增加计算量的情况下对新

加入的语料进行识别。

由于实验中课程的文本描述内容比较短，对

语料进行了特征的选择后，很多文档向量的特征

词不足 20个，而 LDA主题建模能一定程度上减

少数据稀疏性问题。故采用 LDA对文档集进行主

题建模，将文档表示成不同比例题的混合，为后

面文本文档的有效相似性测量奠定基础。

2.1    LDA 主题模型

Blei等 [30]在 2003年提出三层贝叶斯的概率主

题模型 LDA，该模型将文档集中的每一篇文档都

视为若干个主题的混合分布，而每个主题是给定

的词汇表中词语的一个分布[31]。

M M

K K

LDA的模型表示如图 2所示。在 LDA的生成

模型中， 篇文档对应于 个独立的狄利克雷–多
项式共轭结构； 个主题对应于 个独立的狄利克

雷–多项式共轭结构。
 

 

K

β φ~Dir(β)

θ~Dir(α)α

N
M

z~θ w~φ
z

 
图 2    LDA 的图模型表示

Fig.2    LDA graph model representation
 
 

图中的空心点表示隐含变量，实心点表示可

观察值，矩形表示重复过程。大矩形表示文档集

（总共 M篇文档）中的每篇文档从狄利克雷分布中

反复抽取主题分布 θ；小矩形表示从主题分布中反

复抽样产生文档的词，一共抽取 N个词。一篇文

档 dj 的产生过程可以表示为两个过程：a.从狄利克

雷分布 p（θ|α）随机选择一个 k维的向量 θj，表示文

档 dj 中的主题混合比例；b.根据特定的主题比例对

文档 dj 中的每个词进行反复抽样，得到 p（wij|θj, β）。
对于给定的文档集，wij（第 j篇文档中的第

i个词）表示可以被观察到的已知变量，α是每篇

文档下主题的多项分布的狄利克雷先验参数，反

映了文档集合中主题的相对强弱；β是每个主题下

特征词的多项分布的狄利克雷先验参数，代表了

所有主题自身的概率分布；而第 j篇文档中的第

i个词的主题变量 zij、第 j篇文档下的主题分布隐

含变量 θj（k维向量，k为主题个数）和第 k个主题

下的特征词的分布 φk（v维向量，v为词的总数）都

是需要根据观察到的变量来学习估计的。主题和

特征词的联合概率为

p(θ, z j,w|α,β) = p(θ j|α)
N∏

i=1

p(z j|θ j)p(wi j|z j,β), （3）

整合 θ和 z，得到文档的边缘分布为
p(w|α,β) =

w
p(θ j|α)

 N∏
i=1

∑
zi

p(zi|θ j)p(wi|zi,β)

dθ （4）

在实验过程中，整个文档集（即 1 472个特征

词向量的集合）作为输入内容进行 LDA训练。主

题数 K需要在模型训练前指定。实验中，选取使

得模型的困惑度 Q取最小值时的主题数 [31-33]。

Q = e
−

M∑
j=1

log(p(w))/V
（5）

式中：V为文档集中的总词数；p（w）表示单词

wij 在所有主题的分布值与该词所在文档的主题分

布的乘积。

2.2    LDA 训练结果

通过反复多次的 LDA训练，得到困惑度随不

同主题个数的变化如图 3所示。图中，困惑度最小

时对应的主题个数为 230，故最后设定 K=230。对

于经验参数 α和 β，参照文献 [32]设置为 α=50/k，
β=0.01。LDA最重要的是得到对两组参数的估

计，分别是各主题下词语的概率分布 φ和各文档

的主题概率分布 θ[34]，这些估计值也就是 LDA训

练之后通过采样得到的输出结果。实验中采用吉

布斯抽样（Gibbs sampling）[32]的方法，每次选取概

率向量的一个维度，给定其他维度的变量值抽样

确定当前维度的值，不断地迭代，直至收敛，输

出待估参数[35]。

设定迭代次数为 2 000，最后得到的参数估计

结果如下：
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图 3    不同主题个数的困惑度

Fig.3    Perplexity of different topics
 
 

a. 一个 K×V的矩阵 φ，表示每个主题下生成

每个词的概率。K表示主题的个数为 230，V表示

文档集中所有不同词的个数为 2 173。

b. 一个 M×K的矩阵 θ，表示文档集中每个文

档生成主题的概率，M表示文档的总数为 1 472，

K是主题数。

表 1列出了 LDA训练之后得到的 230个主题

中的前 4个主题（分别为 Topic 0th, Topic 1th, Topic

2th, Topic 3th），Freq（Frequency的缩写）对应的数

值越大表示该主题产生该词的概率越大，如前

4个主题产生“能力考”一词的概率为 0.270 6，

“思维”一词的概率为 0.109 1，“应试”一词的

概率为 0.334 8，“考试”一词的概率为 0.522 6，

即可认为前 4个主题与“能力考”、“思维”、

“应试”、“考试”这 4个词最相关。
 

  
表 1    Top 4 个主题

Tab.1    Top 4 topics

Topic 0th Freq Topic 1th Freq Topic 2th Freq Topic 3th Freq

能力考 0.270 6 思维 0.109 1 应试 0.334 8 考试 0.522 6

测试 0.090 3 创意 0.065 5 语法 0.145 6 词汇量 0.082 6

随堂 0.090 3 思维能力 0.054 6 设计 0.014 7 申请 0.013 9

考察 0.090 3 自我 0.043 7 拼唱 0.014 7 逻辑推理 0.013 9

逐项 0.067 7 激活 0.043 7 洞悉 0.014 7 中医 0.013 9

重点难点 0.056 5 导图 0.032 8 融合 0.014 7 父母 0.013 9

传达 0.022 7 逻辑 0.032 8 流畅地 0.014 7 日语考试 0.013 9

口译 0.011 4 惯性 0.032 8 文 0.014 7 速记 0.013 9

健康 0.011 4 作者 0.032 8 从业者 0.014 7 科班 0.013 9

五十音图 0.011 4 创始人 0.032 8 网络 0.014 7 中短篇 0.000 1

 
 

3    课程聚类

3.1    距离的测量

对 1 472篇课程描述信息文档进行 LDA训练

后，得到了每篇文档在 230个主题上的分布，即

1 472×230的主题概率分布矩阵 θ，可看作是每篇

文档在 230维主题空间上的分量值。因为每篇文

档在 230个主题上的分布都是从一个分布中通过

吉布斯采样得来的 [30]，且衡量两个概率分布之间

距离的指标——Kullback-Leible散度不仅考虑了

分布的数值大小，还能反映分布的特征，且测量

精度通常要优于余弦距离等，故采用 KL距离来度

量文档之间的距离。当两个随机分布相同时，它

们的 KL距离为零，当两个随机分布的差别增大

时，它们的 KL距离也会增大。又因为 KL距离不

具有对称性，于是本文采用更平滑的 KL距离的变

形式 JS（Jensen-Shannon divergence）距离 [36]计算文

档之间两两的距离。相较于 KL距离，JS距离的

计算结果是对称的，并且结果落在区间 [0,  1]之
间，更适合作距离计算。JS距离的计算公式如

下：

JSD(θp||θq) =
1
2

D(θp||θm)+
1
2

D(θq||θm) （6）

JSD(θp||θq) =
∑
x∈X
θp(x) ln

θp(x)
θq(x)

（7）

θm =
1
2

(θp+θq) θp θq式中， ， 和 分别是第 p篇文档和

第 q篇文档的概率分布。

3.2    层次聚类

层次聚类可以对文本聚类实行无监督的学

习，能够在不事先指定聚类数的情况下对样本进

行分析。本文采用基于矩阵、分步进行的凝聚层

次聚类方法[35]对 1 472门课程的描述性文本进行聚
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类，并采用 JS距离测量通过主题模型得到的文档–
主题矩阵中文档之间的距离。

具体的算法步骤为:
a. 将每个课程都划分为一个簇；

b. 计算课程的文本文档两两之间的 JS距离；

c. 当课程 i的文本文档和课程 j的文本文档之

间的 JS距离小于等于阈值时，开始第一步的合

并；

d. 依次执行直到把所有满足该条件阈值的课

程合并完；

e. 增大阈值，按上述方法继续合并，直到最后

一步所有的课程合并为一个簇。

而对于合并过程中两个簇之间距离的取值，

采用平均链的方法，取两个簇中两两课程的文本

文档的 JS距离的平均值。

DVI

DVI DVI

图 4为根据邓恩指数（DVI）[37]对聚类的全过程

裁剪之后的聚类过程图。黑色的横线是由 确定

的距离阈值，即距离阈值为 0.71时，聚类最有

效。图 4展现了最后 15步的聚类过程，实心点分

布的密集性表明了样本量的多少。样本容量为 m
和 n的两个簇进行 的计算， 的计算公式为

DVI=

min
0<m,n<K

 min
∀xi∈Ωm
∀x j∈Ωn

{∥∥∥xi− x j
∥∥∥}


max
0<m<K

max
∀xi,x j∈Ωm

{∥∥∥xi− x j
∥∥∥} （8）
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图 4    最后 15 步的聚类结果

Fig.4    Last 15 steps of the clustering result
 
 

分子表示两个簇的最短距离（类间距离），分

母表示任意簇中的最大距离（类内距离），DVI的
值越大，即类间距离小的同时类内距离大，表示

相应的聚类效果越好。

实验中的 1 472门课程根据文本文档的 JS距

离进行聚类，可被划分为 2类，分别为图 4中距

离为 0.952和 1.1时的合并点。从图 4可以看出，

随着距离阈值的增大，簇与簇之间的合并变得迟

缓，距离的跨度越来越大。

从采用的凝聚层次聚类方法的原理看，距离

阈值的不断增大才使得原本可能不被归为一个簇

的样本归属于同一个簇。聚类的有效性是建立在

合适的类内距和类间距的基础上。于是从最后一

步聚类倒推，寻找最佳聚类效果的距离阈值。

将距离阈值小于 0.71的聚类过程剪裁掉，得

到最后 9步的一个聚类结果，如图 5所示。至

此，完成了对 1 472门课程的一个有效聚类。
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图 5    最后 9 步的聚类结果

Fig.5    Last 9 steps of the clustering result
 
 

随后对照图 5的结果，可视化每个簇内的所

有课程对应的特征词信息。即对于图 5中表现出

的样本量分别为 13,  11,  35,  8,  105,  391,  676,  47,
186的 9个簇，使用关键词提取的方法筛选出簇内

课程的特征词中频率最大的关键词作为该簇的主

题；而对于横线（距离阈值大于 0.71）以上的聚类

点，分别再以涵盖不低于 80%的特征词信息的词

汇人工概括为新的主题，主题的拟定由来自 7个

不同专业背景的志愿者完成。最后，得到主题发

现的结果如图 6所示。

图 6的主题发现结果表明，来自于日语社团

的 1 472门课程最终被划分为了 9个小类，所属的

主题依次为股票投资、语文素养、职业技能、音

乐、实用外语、语言考试、语言基础、日语考

级、日韩英。其中“股票投资”、“语文素养”

等主题与“日语”并不相关。并且所有的主题最

终归属于两个大的类别，一个是能力素养类，一

个是语言素养类。语言类课程的主题并没有与类

似“词汇”、“语法”、“作文”等反映知识内容
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的词强相关，而是与“考试”、“基础”、“考

级”等字样重合较多，所以更多地表达了学习者

的学习目的。另一方面，从聚类簇中样本量的角

度看，88.3%的课程都是关于语言学习类的，这一

特点符合日语社团这个数据背景。还值得关注的

是，从课程数量的百分率上看，9个子类中语言考

试类和语言基础类的课程相对多而集中。
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图 6    主题发现结果

Fig.6    Results of topic discovery
 
 

4    结束语

本文针对某互联网教育平台的课程进行了主

题发现和聚类研究。实验以自主爬取的日语社团

课程的详情介绍页面为研究基础，并通过文本预

处理、主题表示、层次聚类等步骤完成了对

1 472门课程潜藏在语义中的主题发现工作以及基

于课程描述性文本的主题分布聚类。结果表明，

1 472门课程可被划分为主题不同的 9个类别，并

且这 1 472门课程隶属于不同层次的共 16个主

题，从这些语义中发现的主题更多反映出了学习

者的学习目的。而其中 88.3%的课程主题都与语

言学习类相关，这也契合了数据来自于日语学习

社团这个大背景。

本文通过停用词库、自定义词典等大量的文

本减噪处理，基于 LDA的文本表示方法增强文本

主题信息的使用，完全基于距离的探索性无监督

层次聚类，对互联网教育平台课程潜藏在语义中

的主题进行了发现，直接、客观地挖掘出了课程

的特征以及学习者的学习目的。并且基于日语学

习社团的课程所发现出的除日语学习以外的多样

主题也能帮助平台更好地了解学习者选择课程背

后隐含的主题关注点和兴趣点 [38]所在，能够指导

平台进行下一步课程的投放和课程的个性化推

荐，以及为日后产品的设计提供科学的依据。

研究的不足主要为实验中预处理阶段的一些

数据的清洗，以及自定义词典和停用词库的建立

对实验结果的影响程度无法定量衡量。如何对文

本进行更好的表示和更有效的聚类，值得进一步

研究。
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