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математической тревожности

Ю. Ю. Дюличева

Дюличева Юлия Юрьевна — кандидат физико-математических наук, доцент 
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Исследование посвящено извлечению описаний математической тревожно-
сти из отзывов на массовые открытые онлайн-курсы по математике (MOOK) 
с помощью методов анализа текстовых данных. Эмоциональные состояния 
обучающихся, связанные с математической фобией, являются серьезным 
препятствием в изучении математики и получении базовых математиче-
ских знаний, необходимых для будущей профессиональной деятельности. 
На платформах МООК накапливаются большие объемы данных, среди кото-
рых отзывы на онлайн-курсы представляют особый интерес. Эмпирическую 
основу исследования составили материалы 38 онлайн-курсов по математике 
на Udemy и 1898 отзывов обучающихся. Применение алгоритма анализа то-
нальности VADER, кластерного анализа текстов отзывов с негативной тональ-
ностью на основе метода kMeans и векторного представления предложений 
с помощью модели представления языка BERT позволило выделить класте-
ры с описанием различных отрицательных эмоций, связанных с прошлым 
фрустрирующим опытом при изучении математики, кластер с описанием со-
жалений в связи с упущенными возможностями из-за негативного отноше-
ния к математике, а также кластер с описанием постепенного преодоления 
математической тревожности в процессе изучения онлайн-курсов по мате-
матике. Построенный граф знаний позволил визуализировать некоторые за-
кономерности, связанные с различными отрицательными эмоциями, кото-
рые возникали у обучающихся при изучении математики.
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In this paper, math anxiety descriptions are extracted from Massive Open Online 
Course (MOOC) reviews using text mining techniques. Learners’ emotional states 
associated with math phobia represent substantial barriers to learning mathe-
matics and acquiring basic mathematical knowledge required for future career 
success. MOOC platforms accumulate big sets of educational data, learners’ fee-
dback being of particular research interest. Thirty-eight math MOOCs on Udemy 
and 1,898 learners’ reviews are investigated in this study. VADER sentiment ana-
lysis, k-means clustering of content with negative sentiment, and sentence em-
bedding based on the Bidirectional Encoder Representations from Transformers 
(BERT) language model allow identifying a few clusters containing descriptions of 
various negative emotions related to bad math experiences in the past, a cluster 
with descriptions of regrets about missed opportunities due to negative attitudes 
towards math in the past, and a cluster describing gradual overcoming of math 
anxiety while progressing through a math MOOC. The constructed knowledge 
graph makes it possible to visualize some regularities pertaining to different ne-
gative emotions experienced by math MOOC learners.
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text mining, VADER.
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С быстрым ростом количества массовых открытых онлайн-кур-
сов (МООК) и их аудитории по всему миру произошло накопле-
ние больших объемов разнородных данных об обучающихся — 
от возраста, статуса и начального уровня знаний до динамики 
и успешности прохождения курсов. Дополнительные данные 
могут быть получены на начальном и заключительном этапах 
обучения с помощью опросников, промежуточного и итогово-
го тестирования, а также в процессе обучения при сборе дан-
ных о просмотрах и последовательности изучения видеофраг-
ментов, потоке кликов обучающихся, количестве скачиваний 
учебного материала и т. п.

Взаимодействие инструктора с обучающимися в процес-
се изучения МООК ограничено, свое отношение к содержа-
нию онлайн-курса и инструктору обучающиеся могут проявить 
в отзывах о курсах и преподавателях, а также в комментари-
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ях на форумах, в мессенджерах и социальных сетях. На основе 
этих отзывов выросло новое направление учебной аналитики — 
анализ текстовых образовательных данных.

Массовые открытые онлайн-курсы по математике часто 
разрабатываются с целью повышения уровня базовых знаний 
по математике, например проект бесплатного онлайн-курса для 
взрослых с низким уровнем знаний по математике и статистике 
с изложением требований, которым должен удовлетворять уни-
версальный онлайн-курс с доступным объяснением основных 
математических понятий [Griffiths et al., 2019]. МООК по матема-
тике создаются в качестве дополнительной поддержки студен-
тов с низким уровнем математических знаний и высоким уров-
нем стресса и дискомфорта, который возникает при изучении 
очных курсов по математике, а также в качестве инструмента 
для обновления знаний по математике после каникул [Lambert, 
2015]. МООК по математике могут применяться для совершен-
ствования профессиональных навыков и как сеть для обмена 
эффективными методиками преподавания в педагогическом 
сообществе [Taranto, Robutti, Arzarello, 2020], а также могут под-
страиваться под нужды определенных целевых групп: тех, кто 
стремится обновить знания по математике; тех, кому необхо-
димы базовые знания; учителей и обучающихся, осваивающих 
различные методики преподавания математики [Soares, Lopes, 
2016]. Особую группу пользователей МООК по математике со-
ставляют обучающиеся с глубоким нарушением зрения и сле-
потой [Косова, Изетова, 2020].

В последние годы наблюдается особый интерес со стороны 
научного сообщества к задачам учебной аналитики МООК, о чем 
свидетельствует появление датасетов с данными МООК на плат-
форме анализа данных и проведение соревнований по машин-
ному обучению Kaggle (kaggle.com). Например, на платформе 
Kaggle представлен датасет с данными ЭЭГ головного мозга сту-
дентов, которые изучали видеоконтент МООК, датасет с данны-
ми о видеолекциях МООК и т. п.

К основным направлениям учебной аналитики МООК относят-
ся анализ тональности текстовых данных МООК, выявление це-
левых групп слушателей МООК, аналитика на основе анализа 
потока кликов и ресурсов МООК, оценивание качества МООК, 
прогнозирование отсева/оттока слушателей МООК, разработка 
систем рекомендаций по выбору МООК и их контента.

Анализ тональности текстовых данных МООК часто исполь-
зуется для изучения отношений, мнений или настроений обу-
чающихся, для чего выявляются закономерности в текстовых 

Основные 
направления 

учебной анали-
тики МООК
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данных и оценивается их сентимент. Полученные с помощью 
анализа тональности отзывов обучающихся данные способству-
ют выявлению причин отсеивания и снижения интереса обуча-
ющихся при изучении МООК, разработке стратегий улучшения 
учебного контента МООК и методик обучения, а также понима-
нию поведения студентов. Изучение данных социальных сетей — 
профилей и комментариев — дает представление об эмоциях 
и настроении обучающихся при изучении МООК. Для анализа 
комментариев на форумах и отзывов обучающихся на онлайн-
курсы используются иерархические рекуррентные нейронные 
сети [Capuano et al., 2020]; отзывы на МООК с учетом двух поляр-
ностей (положительные/отрицательные) анализируются на ос-
нове модели ALBERT-BiLSTM с тремя слоями: эмбеддинг-слой, се-
мантический слой и выходной слой [Wang, Huang, Zhou, 2021]; 
тональность сообщений дискуссионных форумов МООК и ее 
влияние на отчисление обучающихся оцениваются с примене-
нием методов анализа выживаемости [Wen, Yang, Rose, 2014]; 
извлечь скрытые закономерности, которые возникают в резуль-
тате взаимодействия между участниками форума МООК, и по-
строить модель распространения знаний можно на основе ана-
лиза социальных сетей, когортного анализа и выделения групп 
обучающихся с учетом их активности на форумах [Sinha, 2014]; 
соответствие между сообщениями студентов на форумах и учеб-
ным контентом МООК устанавливается на основе тематического 
моделирования [Wong, Wong, Hindle, 2019]. Еще одной важной 
задачей учебной аналитики текстовых образовательных дан-
ных является идентификация учебных ресурсов (тегирование) 
с помощью анализа сообщений дискуссионного форума, ее ре-
шение основано на применении архитектуры теггеров LSTM-
CRF [An et al., 2018].

Выявление целевых групп слушателей МООК может помочь ин-
структору МООК разработать стратегии для более эффективного 
взаимодействия с аудиторией онлайн-курса. Для решения задач 
учебной аналитики такого типа часто привлекается кластерный 
анализ. Удовлетворенность онлайн-курсами зависит от настрое-
ний целевых групп обучающихся, которые выявляются с помо-
щью алгоритма VADER. В частности, показано, что новички, как 
правило, удовлетворены содержанием МООК, а более опытные 
слушатели ожидают углубленного рассмотрения тем [Lundqvist, 
Liyanagunawardena, Starkey, 2021]. Еще одним критерием для вы-
деления целевых групп являются различия между обучающими-
ся при просмотре последовательности видеофрагментов МООК, 
на их основе осуществляется персонализация учебного контен-
та [Zhang, Liu, Liu, 2020].
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Аналитика на  основе анализа потока кликов и  ресурсов МООК 
дает возможность выявить сложные или скучные фрагменты 
учебного контента и разработать стратегии персонализации 
учебного контента МООК с целью повышения качества учебных 
материалов и ресурсов. К задачам учебной аналитики этого на-
правления относится прогнозирование с помощью рекуррент-
ных нейронных сетей последовательности, в которой обучаю-
щиеся будут просматривать ресурсы МООК в следующий раз, 
на основе анализа предыдущих последовательностей просмо-
тров [Tang, Peterson, Pardos, 2016]; построение модели пове-
дения обучающихся на основе анализа последовательностей 
просмотра видеоконтента и потоков кликов, а также таких ха-
рактеристик, как длительность просмотра учебных видеофраг-
ментов и показатель успешности ответов на вопросы викто-
рины [Brinton et al., 2015]. На основании полученных данных 
можно построить индивидуальные траектории для просмотра 
учебного видеоконтента и разработать персонифицированные 
стратегии для предложения учебных ресурсов МООК.

Оценивание качества МООК, разработка обоснованных крите-
риев такого оценивания — сложная задача, которая решается, 
в частности, средствами учебной аналитики. Для изучения пове-
дения обучающихся и их отношения к представленному на он-
лайн-курсах учебному контенту используется, например, иссле-
дование видеотрафика, сообщений на форумах и отслеживается 
количество полученных сертификатов об окончании МООК [Luo 
et al., 2018].

Прогнозирование отсева/оттока слушателей МООК. С целью 
разработки стратегий, направленных на удержание обучающих-
ся, контролируются изменения заинтересованности слушателей 
в процессе изучения онлайн-курсов. Один из подходов к реше-
нию этой задачи — анализ активности обучающихся и своевре-
менное реагирование на отсутствие обратной связи со сторо-
ны слушателей курса. Активность обучающихся прогнозируют, 
в частности, на основе анализа еженедельной активности с по-
мощью нейронных сетей с архитектурой RNN-LSTM [Liu et al., 
2018]. Перспективы оттока обучающихся оценивают на основе 
анализа потока кликов при просмотре учебного видеоконтен-
та [ Jeon, Park, 2020]. Учебную аналитику используют для про-
гнозирования успешности обучающихся [Быстрова и др., 2018].

Разработка систем рекомендаций по выбору МООК и их контен-
та. Количество предлагаемых МООК постоянно растет, выбрать 
курс, соответствующий личным потребностям и доступный 
по цене, становится все труднее. Одним из подходов к разра-
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ботке рекомендаций является построение на основе больших 
данных распределенного дерева курсов, позволяющего выде-
лять предпочтительные области курсов для поиска оптималь-
ного решения [Hou et al., 2016].

Разработка алгоритмов для анализа больших данных в сфе-
ре образования привела к появлению аналитических инстру-
ментов, в том числе для оценки МООК. Например, MOOCviz — это 
платформа для визуализации данных edX и аналитики данных 
Coursera. MOOCdb содержит базы данных, в которых представ-
лены сведения об обучающихся, их активности и полученной 
от них обратной связи. Авторы MOOCviz реализовали когортный 
и статистический анализ, а также использовали различные эв-
ристические подходы для выявления когорт слушателей МООК 
с учетом используемых учебных ресурсов, стран проживания 
обучающихся и т. п. [Dernoncourt et al., 2013]. Примерами ана-
литических инструментов для анализа МООК являются Perspec-
tivesX, предназначенный для управления контентом и анализа 
учебной деятельности с учетом данных о взаимодействии с обу-
чающимися на основе методов тематического моделирования 
и глубокого обучения, и MessageLens для визуальной аналитики 
тем МООК [Bakharia, 2017; Wong, Zhang, 2018].

Среди научных публикаций в области учебной аналитики 
МООК автору не удалось найти исследований состояния тревож-
ности у слушателей МООК по математике на основе анализа от-
зывов и комментариев. Целью статьи является разработка мето-
дологии для выявления математической тревожности на основе 
анализа отзывов слушателей массовых открытых онлайн-кур-
сов по математике с помощью методов машинного обучения.

Математическая тревожность — это серьезная проблема, свя-
занная с фрустрирующим опытом изучения математики. Уси-
ление от урока к уроку переживания трудности, неуспешно-
сти, разочарования способно вызвать чувство неприязни, страх, 
беспокойство, постоянный стресс и нежелание в будущем вы-
бирать профессию, требующую математических знаний и на-
выков. Под математической тревожностью понимают особое 
эмоциональное состояние обучающегося, вызывающее такие 
сильные эмоции, как ненависть, отвращение, и приводящее 
к избеганию обучающимся любых вопросов, связанных с мате-
матикой [Ashcraft, Moore, 2009]. Математическая тревожность 
широко распространена и возникает даже у обучающихся на ин-
женерных специальностях, если они испытывают трудности при 
освоении базовых концепций [Ma, 1999]. Некоторые исследо-
ватели даже квалифицируют математическую тревожность как 
клиническую патологию, которая приводит к ухудшению когни-

2. Подходы 
к анализу  

тревожностей 
2.1. Математиче-

ская тревожность
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тивных навыков, замкнутости, неблагоприятным эмоциональ-
ным состояниям даже при высокой успеваемости обучающего-
ся в целом [Stella, 2021].

Эмпирически показана зависимость между низкой успевае-
мостью по математике и наличием математической тревожно-
сти [Ashcraft, Moore, 2009; Ma, 1999]. Дополнительным факто-
ром, усиливающим математическую тревожность, может быть 
переход от начального образования к среднему, а также пере-
ход из школы в колледж или университет, связанный с измене-
ниями условий обучения [Field et al., 2021].

Для измерения математической тревожности и оценки дис-
комфорта, который испытывают люди при изучении матема-
тики, разработаны опросники, например шкала AMAS (Abbre-
viated Math Anxiety Scale) для измерения тревожности у старших 
подростков и взрослых и ее модификации — шкалы mAMAS 
и EES-AMAS для оценки математической тревожности у детей. 
Опросники основаны на оценивании эмоциональной реакции 
на различные задания, связанные с математикой [Carey et al., 
2017; Primi et al., 2020].

Методы предотвращения математической тревожности ос-
нованы на подмене отрицательных эмоций положительны-
ми, что достигается через опыт и целенаправленную работу 
по адаптации, через применение педагогических инструментов 
и инновационных методов с привлечением дополненной и вир-
туальной реальности, с использованием системы подсказок для 
поддержки обучающегося в процессе решения задач по мате-
матике [Дюличева, 2020].

Учитывать природу математической тревожности и ее при-
чины особенно важно при разработке МООК по математике, 
поскольку в них отсутствует непосредственный контакт ин-
структоров с обучающимися. О распространенности проблемы 
математической тревожности можно косвенно судить по назва-
ниям некоторых МООК, например на Udemy один из англоязыч-
ных онлайн-курсов по математике для начального уровня назы-
вается «Исчисление для того, кто ненавидит исчисление», для 
среднего уровня — «Свободная от стресса статистика для IBDP/
AP студентов: Мини-курс 2».

При этом исследования, нацеленные на подбор методов обу-
чения, дизайна и стиля МООК с таким расчетом, чтобы предот-
вратить возникновение математической тревожности в резуль-
тате онлайн-взаимодействия, практически отсутствуют, а также 
открытым остается вопрос об оценке математической тревож-
ности, возникающей при изучении МООК, поскольку слушатели 
онлайн-курсов неохотно участвуют в дополнительных опросах.
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Анализ тональности текстовых данных (комментариев, отзы-
вов, контента персональных страниц в социальных сетях) эф-
фективно используется не только для оценки распространен-
ности негативных настроений в обществе, но и для выявления 
депрессивных состояний, тревожности и других психических 
расстройств.

Депрессивные состояния выявляются на основании тексто-
вых данных, представленных в социальных медиа, с помощью 
модели BERT для анализа тональности текстов и колл-грамм, для 
лексического анализа текстов с вычислением таких показателей, 
как коэффициент взаимной информации, T-оценка и количе-
ство идиосинкразических единиц, характеризующих болезнен-
ную реакцию в сообщениях на некоторые раздражения [Wolk, 
Chlasta, Holas, 2021]. Тревожность, возникшую в обществе в свя-
зи с пандемией COVID-19, оценивали на основе анализа ком-
ментариев к видео на Youtube с помощью различных подходов 
к векторизации текста (TF-IDF, «мешок слов») и методов машин-
ного обучения (SVM, «случайный лес», бустинг и др.) [Saifullah, 
Fauziah, Aribowo, 2021]. Комментарии в социальных медиа ана-
лизировали с помощью модели представления языка RoBERTa 
с архитектурой «Трансформер», нейронных сетей LSTM и моде-
ли BERT для решения задачи распределения представленных 
в комментариях расстройств на пять классов: депрессия, тре-
вога, биполярное расстройство, синдром дефицита внимания 
и гиперактивности, посттравматическое стрессовое расстрой-
ство [Murarka, Radhakrishnan, Ravichandran, 2020]. Депрессивные 
и тревожные состояния выявлялись на основании 4500 твитов 
при помощи SVM с различными способами векторизации тек-
стов и моделей представления языка BERT, ALBERT [Owen, Ca-
macho-Collados, Espinosa-Anke, 2020].

Опираясь на опыт указанных выше исследований [Wolk, 
Chlasta, Holas, 2021; Murarka, Radhakrishnan, Ravichandran, 2020; 
Stella, 2021], мы предлагаем методологию для анализа состоя-
ний математической тревожности на основе выявления отзы-
вов на МООК по математике с негативной тональностью, класте-
ризации этих отзывов и визуализации выявленных состояний 
с помощью графа знаний.

В настоящее время на платформах Coursera, Udemy, EdX пред-
ставлено множество массовых открытых онлайн-курсов по ма-
тематике с простейшими критериями сортировки: по рейтингу, 
цене, продолжительности видео, уровню, наличию субтитров 
и т. п. Количество англоязычных МООК по математике на этих 
платформах, найденных по запросу с ключевым словом math, 
представлено на рис. 1. Наибольшее количество МООК по ма-

2.2. Выявление 
тревожностей 

на основе  
анализа тексто-

вых данных

3. Датасет 
и методология 
исследования
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тематике для начального уровня и наименьшее — для продви-
нутого размещено на Udemy.

Для каждого уровня мы проанализировали названия он-
лайн-курсов и построили облака наиболее часто встречающихся 
слов, представленные в табл. 1. Этапу построения облаков наи-
более часто встречающихся слов с помощью Python-библиотеки 
Wordcloud предшествовал этап предобработки названий онлайн-
курсов, включающий удаление пунктуации и стоп-слов.

Мы исследовали две категории англоязычных онлайн-кур-
сов начального уровня на Udemy: 27 курсов по математике, в на-
званиях которых встречались ключевые слова «фундаменталь-
ный», «основы», «стать мастером», и 11 курсов, в названиях 
которых содержались ключевые слова «ментальный» и «веди-
ческий». На следующем этапе был выполнен скрапинг отзывов 
на курсы рассматриваемых категорий: собраны 1326 отзывов 
от уникальных пользователей на курсы категории «Основы ма-
тематики» и 572 отзыва от уникальных пользователей на курсы 
категории «Ментальная/ведическая математика».

Как видно из табл. 1, построенной на основе частотного 
анализа, на онлайн-курсах по математике начального уровня 
на Udemy уделяется большое внимание изучению основ алге-
бры, статистики, исчислению, тригонометрии, теории веро-
ятностей и теории графов, а также ментальной математике 
и основам математики для освоения машинного обучения. Cour-
sera предоставляет онлайн-курсы по математике, направлен-
ные на определенную специализацию обучающегося, а также 
на изучение языков программирования, машинного обучения, 
в частности глубокого обучения, и анализ данных. На EdX он-
лайн-курсы по математике начального уровня больше ориенти-
рованы на введение в машинное обучение, квантовую и класи-
ческую механику, среднего уровня — на фундаментальные курсы 
по математике (матричная алгебра, линейная алгебра, диффе-
ренциальное исчисление и т. п.), механике и электронике, про-
двинутого уровня — на квантовое исчисление и решение при-
кладных задач.

 Основные этапы анализа отзывов на онлайн-курсы Udemy 
по математике и выявления математической тревожности из не-
гативных отзывов показаны на рис. 2.

На первом этапе выполняется предобработка отзывов с уда-
лением знаков пунктуации, стоп-слов, приведением к нижнему 
регистру и токенизацией средствами Python-библиотеки NLTK.

На втором этапе проводится анализ тональности отзывов 
с помощью алгоритма VADER. Тональность измеряется c помо-
щью методов, основанных на правилах и словарях, или на осно-
ве методов машинного обучения. С помощью алгоритма VADER 
на основе правил и тональных словарей отзыв получает четы-
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Рис. 1. Распределение математических МОК 
по уровням знаний, %

Рис. 2. Основные этапы анализа отзывов 
на МООК по математике
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32
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Coursera

EdX

Udemi

 Начальный
 Средний
 Продвинутый

Таблица 1. Облака слов, характеризующие МООК 
разных уровней по математике

МООК

Уровень

Начальный Средний Продвинутый

Udemy

Coursera

EdX

Предобработка Анализ 
тональности
(VADER)

Выделение 
предложений 
с негативной 
тональностью

Кластерный анализ
(BERT + kMeans)

Анализ 
частей 
речи

Построение 
графа 
знаний
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ре оценки: позитивную, нейтральную, негативную и составную. 
Преимуществом применения алгоритма VADER является то, что 
в нем нет необходимости использовать датасет для обучения 
алгоритма, а недостатком — отсутствие учета слов, которых нет 
в словаре тональности, при вычислении итоговой оценки то-
нальности. Для итогового оценивания тональности отзыва ис-
пользуется составная оценка, которая получается как нормали-
зованная сумма баллов валентностей, вычисленная на основе 
некоторой эвристики и лексикона настроений. Нормализация 
суммы валентностей в диапазоне от –1 (крайне отрицательная 
тональность) до +1 (крайне положительная тональность) выпол-
няется по формуле [Hutto, Gilbert, 2014; Adarsh et al., 2019]:

compoundScore =    x
 x2 + α

 ,

где α — параметр, по умолчанию равный 15; x — сумма оценок 
тональностей всех слов фразы (отзыва).

На третьем этапе выделяются предложения с негативной то-
нальностью, которые не содержат ключевых слов, описываю-
щих текущий онлайн-курс и/или инструктора. Для этого исполь-
зуются кастомные словари, содержащие слова «курс», «уроки» 
и т. п. и их синонимы, слова «инструктор», «тьютор» и т. п., а так-
же их синонимы и имена инструкторов (например, Криста Кинг).

На четвертом этапе близкие по семантике предложения 
с описанием математической тревожности группируются с по-
мощью модели представления языка BERT, алгоритма кластери-
зации kMeans и метода главных компонент.

Преобразование текста отзывов в плотные числовые векто-
ры выполняется с помощью предварительно обученной модели 
представления языка BERT, которая основана на использовании 
двунаправленной нейронной сети-кодировщика c архитекту-
рой «Трансформер» [Devlin et al., 2019]. BERT демонстрирует вы-
сокую точность и производительность на небольших датасетах. 
После получения векторных представлений предложений с не-
гативной тональностью определяется оптимальное количество 
кластеров на основе метода локтя и применяется метод kMeans, 
идея которого заключается в следующем.

1. На вход подается оптимальное число кластеров k и случай-
но выбирается k векторных представлений с описанием ма-
тематической тревожности в качестве первоначальных цен-
тров кластеров.

2. Каждому векторному представлению предложения с описа-
нием математической тревожности присваивается номер 
кластера, определяемый на основании наименьшего евкли-
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дова расстояния от векторного представления предложения 
до центра кластера.

3. С учетом распределения по кластерам пересчитываются ко-
ординаты центроидов как среднее значение всех векторных 
представлений, принадлежащих каждому кластеру.

4. Шаги 2 и 3 повторяются до тех пор, пока изменяются значе-
ния координат центроидов.

Применение BERT совместно с kMeans позволяет выделить груп-
пы предложений (кластеры) с учетом структурных особенно-
стей языка.

На пятом этапе с помощью определения частей речи и ре-
гулярных выражений (шаблонов) выделяются сущности и отно-
шения между ними для построения графа знаний, описываю-
щего состояния, извлеченные из отзывов.

Приведем результаты оценки тональности 1326 отзывов на кур-
сы категории «Основы математики» и 572 отзывов на курсы ка-
тегории «Ментальная/ведическая математика».

Как видно из гистограммы на рис. 3, отзывы на онлайн-кур-
сы по математике в основном имеют позитивную тональность. 
Оценка тональности вычисляется с помощью алгоритма  VADER 
[Hutto, Gilbert, 2014], реализованного в Python-библиотеке  VADER 
Sentiment.

4. Аналитика 
отзывов МООК 
по математике 

и выявление 
математической 

тревожности 
4.1. Анализ 

тональности 
отзывов МООК 
по математике

Тональность 
с учетом сложной 
оценки на основе 
алгоритма VADER

Рис. 3. Исходное распределение отзывов на онлай н-
курсы по математике с учетом их тональности 
(негативная, ней тральная, позитивная) для двух 
категорий  онлай н-курсов — «Основы математики» 
и «Ментальная/ведическая математика

Негативная Нейтральная Позитивная

Число отзывов

69 48 90 42

483

118

  Основы 
математики

  Ментальная/веди-
ческая математика
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Сложность задачи оценки тональности отзывов на онлайн-
курсы по математике заключается в том, что отзыв в целом мо-
жет получить позитивную или нейтральную оценку тонально-
сти, но при этом содержать одно или несколько предложений, 
описывающих фрустрирующий опыт, связанный с изучением 
математики. В табл. 2 приведен типичный пример такого от-
зыва. В первой строке таблицы представлен исходный отзыв 
на один из онлайн-курсов по математике на Udemy, во второй 
строке выделена часть этого отзыва, в которой нет слов, описы-
вающих курс или инструктора. В столбцах приведены оценки то-
нальностей для отзыва (позитивный сентимент) и его части (не-
гативный сентимент), полученные на основе алгоритма VADER.

В дальнейшем мы сосредоточимся на анализе негативных 
отзывов. Из исходных датасетов с отзывами выделим предло-
жения с негативной тональностью, которые не содержат слов 

Таблица 2. Пример анализа тональности англоязычного отзыва на один из онлайн-курсов 
по математике на Udemy с помощью VADER

Отзыв/его часть

Оценка тональности

Позитивная Нейтральная Негативная Составная

Я всегда презирал математику в школе, потому что учи-
теля никогда не делали ее интересной. Я чуть не бросил 
старшую школу из-за того, что не посещал занятия по ма-
тематике, потому что я ее ненавидел. После заверше-
ния этого курса у меня определенно есть хороший фун-
дамент по основам, так что это был не просто отличный 
экскурс, но мне действительно пришлось заново выучить 
все концепции. Криста — потрясающий учитель, и я мог 
только представить, насколько она была бы замечатель-
ной, если бы вела очный класс. Этот курс наполнен заме-
чаниями и практическими тестами, которые можно ис-
пользовать в вашем обучении, и если вы пройдете этот 
курс, то выйдете хорошо подготовленными для того, что-
бы изучить следующий уровень математики. Я плани-
рую перейти к изучению курсов алгебры и линейной ал-
гебры от Кристы, и, кто знает, если все пойдет хорошо, 
я смогу перейти к курсам по исчислению, геометрии, тео-
рии вероятностей и статистике. У Кристы действительно 
приятный голос, и она настолько упрощает все понятия, 
что даже ребенок сможет их понять. Настоятельно реко-
мендую и думаю, что есть причина, по которой ее кур-
сы получают самые лучшие отзывы. Спасибо, Криста, ты 
классная!

0,212 0,74 0,048 0,9913

Я всегда презирал математику в школе, потому что учи-
теля никогда не делали ее интересной. Я чуть не бросил 
старшую школу из-за того, что не посещал занятия по ма-
тематике, потому что я ее ненавидел.

0 0,677 0,323 –0.917



256� Вопросы�образования / Educational�Studies�Moscow.�2021.�№�4

СОЦИОЛОГИЯ И СТАТИСТИКА ОБРАЗОВАНИЯ

из словарей, описывающих онлайн-курс и его тьютора. Получим 
датасет, содержащий 231 предложение с негативной тонально-
стью в категории «Основы математики» и 93 предложения с не-
гативной тональностью в категории «Ментальная/ведическая 
математика».

Среди предложений с негативной тональностью на основе ре-
гулярных выражений выделим предложения, которые содер-
жат ключевые слова math, mathematic и т. п. Это 52 предложения 
в категории «Основы математики» и 10 предложений в катего-
рии «Ментальная/ведическая математика». Выполним класте-
ризацию выделенных предложений, используя векторное пре-
ставление с помощью модели BERT и алгоритма kMeans. BERT 
позволяет получить плотные векторные представления пред-
ложений c описанием математической тревожности. Результат 
представлен на рис. 4.

Применение модели представления языка BERT совместно 
с алгоритмом kMeans позволяет выделить кластеры с учетом 
семантического сходства предложений [Li et al., 2020]. Для при-
менения алгоритма кластеризации kMeans необходимо знать 
число кластеров. Оптимальное число кластеров былоопреде-
лено на основе метода локтя и равно 5. Распределение пред-
ложений с описанием математической тревожности по класте-
рам с применением метода главных компонент и метода kMeans 

4.2. Кластериза-
ция негативных 

отзывов на МООК 
по математике

Рис. 4. Получение векторных представлений на основе BERT
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представлено на рис. 5. Результаты кластеризации представле-
ны в табл. 3.

Ключевые слова в каждом кластере выделены с помощью 
частотного анализа. Кластер 1 содержит предложения, опи-
сывающие успехи при изучении онлайн-курса по математике 
на фоне прошлого фрустрирующего опыта освоения этой дис-

Рис. 5. Распределение предложений с описанием математической 
тревожности по кластерам с применением метода главных 
компонент, метода kMeans и векторного представления 
на основе BERT

30

20

10

0

–10

–20 –10 0 10 20

PCA 2
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Таблица 3. Результаты кластеризации англоязычных предложений с негативной тонально-
стью с учетом их семантической близости

Номер 
кластера

Мощность  
кластера

Пример случайного предложения 
из кластера Ключевые слова кластера

Средняя составная 
оценка тонально-
сти кластера

1 7
Я обнаружил, что узнал довольно мно-
го новых трюков, которым меня не на-
учили в школе

Ментальные блоки, про-
белы, школа –0,286

2 6 Теперь математика стала менее пуга-
ющей

Менее, пугающий, запу-
танный, странный –0,383

3 16 Математика всегда была моей самой 
большой слабостью

Слабость, враг, фобия, не-
навидеть –0,405

4 16
Каждый урок бросал мне вызов и при-
водил к росту математических навыков

Вызов, навыки, помогать, 
шаг за шагом, опыт, отри-
цательный, постепенно

–0,326

5 17
Очень жаль, что в мои школьные годы 
не было такого отличного учителя

Жаль, не было, ненави-
деть, тест, школа, нега-
тивный

–0,498
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циплины, в них используются такие выражения, как «менталь-
ные блоки», «пробелы в школьных знаниях».

Кластер 2 включает описания снижения математической 
тревожности, например с помощью выражений «менее пугаю-
щая», «менее запутанная» по отношению к математике.

Кластер 3 объединил предложения, в которых выражены 
сильные эмоции, связанные с проблемами в математике, напри-
мер «математика всегда была моей самой большой слабостью», 
«математика всегда была моим врагом», «я всегда страстно не-
навидел математику».

Предложения в кластере 4 описывают постепенное преодо-
лением проблем, связанных с изучением математики, на он-
лайн-курсах через погружение в математику шаг за шагом, пу-
тем постепенного приобретения навыков. Например, в них 
используются выражения «рост моих математических навы-
ков», «учитель помогает мне понять, как решать задачу», «…шаг 
за шагом показывая, как решить задачу».

Кластер 5 содержит предложения, описывающие сожаления, 
связанные с прошлым неудачным опытом при изучении мате-
матики и упущенными возможностями, например «очень жаль, 
что в мои школьные годы не было такого отличного учителя», 
«…из-за незнания математики я провалил тест», «я чуть не бро-
сил старшую школу из-за того, что не посещал занятия по мате-
матике, потому что я так сильно ее ненавидел».

Графы знаний позволяют наглядно представлять и структури-
ровать отношения между сущностями и описывать их атрибу-
ты. Вершины графа представляют сущности (документы, навыки, 
вакансии, музыкальные мелодии и т. п.), а ребра — отношения 
(расстояние Жаккара, события и т. п.).

На основе графа знаний и методов машинного обучения 
анализируют научные публикации [Chi et al., 2018], граф зна-
ний можно использовать для наглядного представления про-
фессиональных навыков и их сопоставления с вакансиями для 
упрощения анализа рынка труда [Groot de, Schutte, Graus, 2021].

Для исследования математической тревожности построим 
граф знаний с помощью Python-библиотек SpaCy и NX соответ-
ственно на основе определения частей речи и извлечения сущ-
ностей. Из предложений с негативной тональностью для по-
строения графа знаний извлекались местоимение «я» и слова 
«математика», «школа» и т. п. и шаблон из слова math и следую-
щего за ним или предшествующего ему существительного или 
местоимения в качестве субъектов и объектов, определяющих 
вершины графа. Отношение между субъектом и объектом при-
писывалось ребрам графа и определялось глаголом и предше-

4.3. Построение 
графа знаний 
на основе ана-

лиза негативных 
отзывов МООК 
по математике
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ствующим ему или следующим за ним наречием или прилага-
тельным (при наличии).

Граф знаний, построенный на основе выборки предложений 
с негативной тональностью, приведен на рис. 6. Он позволяет 
визуализировать сущности и взаимосвязи между ними, а также 
упрощает интерпретацию результатов. В частности, он демон-
стрирует негативные эмоции, которые возникали при изучении 
математики, такие как фобия, страх, неприятности, связанные 
с изучением этого предмета, а также выявляет отношения, на-
пример «всегда вызывала», «является скучной» и т. п.

Наглядное представление сущностей, описывающих мате-
матиескую тревожность, и отношений между ними может быть 
использовано учителями, тьюторами, разработчиками МООК, 
а также психологами для анализа причин математической тре-
вожности, поиска способов их устранения и оказания своевре-
менной помощи обучающимся.

Математическая тревожность остается серьезной пробле-
мой, препятствующей приобретению математических знаний. 
В статье предложена методология выявления математической 
тревожности на основе методов интеллектуального анализа 
данных. В частности, алгоритм анализа тональности VADER ис-
пользовался для выявления предложений с негативной тональ-

5. Выводы

Рис. 6. Граф знаний , построенный  на основе выборки 
предложений  с негативной  тональностью
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ностью, описывающих отношение к математике, к предыдуще-
му опыту ее изучения в школе; модель представления языка 
BERT применялась для векторизации предложений, содержащих 
математическую тревожность; метод локтя, метод kMeans и ме-
тод главных компонент использовались для определения опти-
мального числа кластеров, выделения кластеров семантически 
близких предложений, содержащих описание математической 
тревожности, и их визуализации; с помощью метода распозна-
вания частей речи и графа знаний визуализировались отноше-
ния между обучающимся и его переживаниями, связанными 
с прошлым фрустрирующим опытом изучения математики. По-
лученные результаты могут быть использованы преподавателя-
ми для совершенствования содержания МООК по математике 
и психологами для разработки рекомендаций по предотвраще-
нию и терапии тревожных состояний, связанных с изучением 
математики.

Таким образом, количество отзывов с подробным описани-
ем отношения слушателей курсов к математике, текущему кур-
су и тьютору, ограничено, но результаты, полученные в этой 
статье, могут быть использованы для исследования математи-
ческой тревожности и математической фобии при анализе да-
тасетов больших объемов с отзывами на разных языках и при-
менены как дополнительный инструмент учебной аналитики 
в анализе тревожных состояний при изучении математики.

Работа опубликована при поддержке Программы университетского 
партнерства НИУ ВШЭ.
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