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摘  要 

随着游戏直播产业的蓬勃发展，分析海量弹幕中的用户情感对于理解观赛体验、优化内容运营具有重要

的现实意义。本研究以热门MOBA游戏王者荣耀的职业比赛直播弹幕为对象，旨在准确识别并分析观众

的情感倾向与讨论焦点。研究首先从Bilibili平台采集了20,704条弹幕数据，经过数据清洗、中文分词和

停用词过滤等预处理后，采用TF-IDF方法进行文本特征提取。在此基础上，研究构建了支持向量机(SVM)
分类模型进行情感分类，并与逻辑回归基线模型进行了对比。研究的核心内容在于系统性地评估了模型

性能、分析了整体情感分布并挖掘了高频词汇背后的情感动因。实验结果表明，SVM模型在测试集上取

得了0.8783的AUC值与0.7016的KS值，显示出优越的情感分类性能。情感倾向分析揭示，积极情感弹幕

占比最高(64.49%)，表明观众对赛事内容普遍持正面态度。进一步的高频词汇与词云分析发现，观众的

情感表达高度聚焦于“冠军”、“荣耀”等体现团队荣誉与游戏精神的词汇。本研究证实了自然语言处

理技术在游戏弹幕情感分析中的有效性，不仅为相关方提供了洞察观众情感的量化工具，也揭示了弹幕

文本中所蕴含的丰富集体情感与价值认同。未来研究可进一步结合比赛情境与多模态数据，以深化对用

户情感动态的理解。 
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Abstract 
The growing popularity of bullet comments in game live streaming has made sentiment analysis of 
massive comment data highly valuable for understanding viewer experience and optimizing con-
tent strategy. This study examines bullet comments from professional matches of the popular MOBA 
game Honor of Kings, aiming to accurately identify and analyze audience sentiment tendencies and 
discussion foci. To achieve this, 20,704 comment entries were collected from the Bilibili platform. 
After preprocessing steps including data cleaning, Chinese word segmentation, and stop-word fil-
tering, Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) for text feature extraction was em-
ployed. A Support Vector Machine (SVM) classification model was subsequently developed for sen-
timent analysis and compared against a logistic regression baseline. The research systematically 
evaluated model performance, analyzed overall sentiment distribution, and explored emotional 
motivations behind high-frequency vocabulary. Experimental results showed that the SVM model 
achieved an Area Under the Curve (AUC) of 0.8783 and a Kolmogorov-Smirnov (KS) statistic of 
0.7016 on the test set, demonstrating good sentiment classification performance. Sentiment analy-
sis revealed that positive comments constituted the largest proportion (64.49%), indicating a gen-
erally favorable audience attitude toward the tournament content. Further analysis of high-fre-
quency words and word clouds identified strong viewer focus on terms like “champion” and “glory”, 
reflecting team honor and gaming spirit. This study confirms the effectiveness of natural language 
processing techniques in game comment sentiment analysis, providing stakeholders with quantita-
tive tools to understand audience engagement while revealing rich collective emotions and value 
identification embedded in data texts. However, future research could incorporate match context 
and multimodal data to deepen understanding of dynamic viewer emotions. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景 

在新媒体时代，弹幕互动作为一种独特的互动形式，已在全球范围内尤其是年轻群体中流行开来。

弹幕起源于日本，其发展不仅反映了技术的进步，也映射了观众参与度和互动性的增强。在学术研究领

域和实际应用场景，情感分析技术的应用已成为理解社交媒体文本的关键工具，它通过解析用户生成内

容中的情绪倾向，为品牌和内容创作者提供了宝贵的用户反馈。 
情感分析的重要性在于其能够揭示用户对特定话题或产品的态度和情感反应，这对于社交媒体文本

分析尤为重要。通过深度学习和自然语言处理技术，情感分析能够从大量的社交媒体数据中提取出有价

值的信息，帮助研究者和实践者更好地理解公众情绪和市场趋势。此外，情感分析在心理健康、公共安

全和政策制定等领域也展现出其独特的应用价值。 

1.2. 研究意义 

情感分析在游戏行业的应用展现了其在用户偏好理解、用户体验优化和市场趋势预测方面的重要价
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值。本研究通过对《王者荣耀》职业比赛直播弹幕的分析，探讨了在实时交互环境下，大规模用户如何

通过碎片化、口语化的语言符号进行情感表达与意义构建。直播弹幕的情感倾向是衡量比赛精彩程度、

解说质量及观众满意度的重要指标。通过情感分析技术，赛事运营方与直播平台能够实时监测观众对特

定赛事节点、选手表现或实时互动的反馈。这种基于真实语料的洞察力，有助于平台优化弹幕过滤算法、

改进解说引导策略，并针对性地策划更具共鸣的互动环节，从而提升受众的观赛沉浸感与社群归属感。 

1.3. 研究目标 

本研究聚焦于王者荣耀职业比赛直播中的弹幕文本，旨在通过自然语言处理技术揭示观众在观赛过

程中的情感倾向与讨论焦点。通过对弹幕文本的分析，识别观众对比赛进程、战队表现、关键事件以及

整体观赛体验的情感态度。研究成果为赛事主办方、直播平台优化直播内容、提升观众参与度和满意度

提供了数据支持和决策参考。 

2. 相关文献综述 

2.1. 情感分析理论基础与应用价值 

情感分析，作为自然语言处理(NLP)的核心子领域，旨在通过计算手段识别、提取和量化文本中的主

观情感信息[1]。随着社交媒体和在线平台的爆炸式增长，情感分析已成为洞察公众舆论、理解用户反馈、

指导商业决策和政治分析的关键工具。在商业领域，通过分析客户评论和社交媒体讨论，企业可以精准

把握用户对产品或服务的情感倾向，从而优化体验、提升品牌声誉；在政治和社会研究中，情感分析有

助于追踪公众对政策的态度和情绪波动[2]。情感分析的任务通常遵循一个标准流程框架，包括数据收集

与标准化、数据预处理、特征提取、情感分类/预测以及整体情感总结等模块。这一框架为各类情感分析

研究提供了方法论基础。然而，情感分析面临的挑战众多，包括文本的语境依赖性、讽刺性表达的识别，

以及跨领域、跨语言的情感泛化问题[3]。这些挑战在处理像弹幕这类非正式、短小且富含网络俚语的文

本时尤为突出。 

2.2. 情感分析及其技术演进 

文本情感分析(Sentiment Analysis)专注于挖掘文本中蕴含的情感倾向、观点和情绪，旨在对主观文本

的情感倾向进行量化。著作《Sentiment Analysis: Mining Opinions, Sentiments, and Emotions》为我们提供

了这一领域的全面视角，从理论基础到实际应用的各个方面均有涉及[4]。情感分析的核心目标在于识别

和提取文本中的情感倾向，这对于理解消费者对产品或服务的真实感受至关重要，情感分析能够揭示消

费者的心声，对企业决策具有重要价值[5]。情感分析面临的挑战之一是处理语境依赖性，即同一词汇在

不同上下文中可能具有不同的情感色彩。Kim 和 Hovy 提出了一种基于情感词典的方法，通过计算情感

词与目标实体的关联强度来确定情感倾向[6]。机器学习和数据挖掘技术也被广泛应用于情感分析中，以

提高情感分类的准确性[7]。 
随着全球化的发展，跨语言的情感分析变得越来越重要。Wan 研究了如何利用英语的情感资源来分

析中文文本的情感，通过机器翻译和情感词典的方法，实现了跨语言的情感分析[8]。跨领域的情感分析

则是另一个挑战，因为它需要模型能够适应不同领域中情感表达的差异。 
情感分析的未来发展中，提高算法的适应性和泛化能力，以及更好地理解和处理复杂的情感表达，

如讽刺和比较，是重要的研究方向。此外，情感分析的质量评估也是一个重要的研究领域，它涉及到如

何评估情感分析结果的准确性和可靠性[9]。 
该领域的技术路径主要经历了三个阶段。 
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基于情感词典与规则的方法阶段。这种方法依赖预先构建的情感词典，词典为词汇标注情感极性(如
积极、消极、中性)及强度，通过文本词汇与词典匹配，累加情感得分来判断文本情感倾向。优点是无需

训练数据，可解释性强，适用于无标注文本，但缺点在于依赖词典覆盖的范围和质量，难以处理新词、

领域术语、反讽等复杂语言现象。 
基于传统机器学习的方法阶段。随着统计学应用的发展，支持向量机(SVM)、逻辑回归等算法成为主

流。这类方法通过 TF-IDF 或词袋模型提取特征，在处理中等规模数据集时具有良好的鲁棒性。尽管深度

学习兴起，但传统机器学习在特定垂直领域的实证研究中，依然凭借其较低的计算复杂度与稳定的分类

精度，具有显著的实用价值[10]。 
基于深度学习的方法阶段。深度学习是人工神经网络在使用多层网络进行任务学习中的应用，随着

深度学习在图像和语音处理方面取得重大进展，它在情感分析领域也开始被广泛应用，目前深度学习模

型包括卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)、循环神经网络(Recurrent Neural Networks, 
RNN)、LSTM、BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory)、门控循环单元(Gated Recurrent Unit, GRU)
和注意力机制等。 

2.3. 面向游戏直播弹幕的情感分析 

将情感分析应用于游戏直播弹幕这一特定场景，面临着独特的挑战与发展机遇。首先，弹幕文本具

有实时性、强交互性、长度极短的特点，导致其语境信息不完整、特征稀疏，这对传统基于词典和机器

学习的方法构成了挑战。其次，弹幕充斥着高度领域特定的术语和网络流行语，通用情感词典和在大规

模通用语料上训练的模型难以直接适用，必须引入领域知识[11]。 
然而，这一领域也展现出巨大潜力。观众的情感会随着比赛进程(如团战胜负、推掉水晶)而剧烈波动，

这为研究动态、实时的群体情感变化提供了绝佳样本。同时，弹幕中蕴含的强烈集体认同感和团队荣誉

感(如高频词“我们”、“冠军”)，是研究虚拟社群文化与情感认同的宝贵资源。 
综上所述，虽然情感分析技术已相当成熟，但在王者荣耀职业比赛直播弹幕这一具体场景下，仍需解

决短文本、领域用语和实时分析等一系列特殊问题。现有研究对此的系统性探索尚不充分。因此，本研究

旨在通过构建一个结合领域自定义词典的 NLP 分析流程(采用 TF-IDF 特征提取与 SVM 分类器)，实证检验

经典机器学习方法在该场景下的有效性，以填补这一空白，并为理解直播观众的情感动态提供实证依据。 

3. 研究方法 

3.1. 数据收集 

本研究从 Bilibili 视频网站收集了《王者荣耀》游戏比赛直播视频的弹幕数据。数据通过编写 Python
脚本，利用 Bilibili 提供的 API 接口获取，并保存至本地 txt 文件中，一共收集了 20704 条弹幕。后续因

个人更加偏向使用 Excel 文件查阅数据，故手动将数据复制到了 Excel 文件(wzry.xlsx)中存放。 
在数据预处理之后，使用 SnowNLP 库对每条弹幕进行情感分析，并自动打上情感标签，将情感标签

标注结果保存到新的 Excel 文件“wzry_with_sentiment.xlsx”中，为后续的情感分析模型训练和评估提供

了标注好的数据集。 

3.2. 数据预处理 

数据预处理包括去除 NaN 值、使用正则表达式清洗文本(去除标点符号和数字)，以及使用 jieba 进行

中文分词。此外，还加载了自定义词典(王者荣耀不常见英雄名和 KPL 选手名)以提高分词准确性，并去

除了停用词(哈工大停用词表)以减少噪音数据。 
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3.3. 特征提取与模型选择 

特征提取采用 TF-IDF 方法将文本数据转换为数值特征。考虑到模型的效率和效果，选择了支持向量

机(SVM)作为分类模型。 

3.4. 实验设计 

实验中，数据被划分为训练集、验证集和测试集，比例为 70%、15%、15%。使用交叉验证和网格搜

索对模型参数进行了调优，并使用逻辑回归作为基线模型进行比较。 

4. 结果与分析 

4.1. 实验结果 

在实验中，使用支持向量机(SVM)模型对王者荣耀弹幕数据集进行了情感分类。以下是模型的性能

评估结果(见表 1)。 
 

Table 1. Results of the model performance evaluation 
表 1. 模型性能评估结果 

指标 训练集 验证集 测试集 描述 

AUC 0.9495 0.8797 0.8783 接收者操作特征曲线下面积，衡量分类模型性能 

KS 0.8305 0.6949 0.7016 Kolmogorov-Smirnov Statistic，衡量正负样本区分能力 
 

实验首先对模型进行了训练，其中使用了 TF-IDF 向量化技术处理过的文本数据。训练过程中，观察

到 jieba 分词库成功构建了前缀字典，并从缓存中加载了模型，加载过程耗时约 0.596 秒。 
模型在训练集上的 AUC (Area Under the Curve)值为 0.9495，验证集上的 AUC 值为 0.8797，测试集

上的 AUC 值为 0.8783。AUC 值是评估分类模型性能的重要指标，值越接近 1 表示模型的分类能力越强。

我们的模型在训练集、验证集和测试集上均展现出了较高的 AUC 值，说明模型具有良好的区分不同情感

类别的能力。 
此外，实验还计算了 KS 值(Kolmogorov-Smirnov Statistic)，它衡量的是模型对正负样本的区分能力。

训练集上的 KS 值为 0.8305，验证集上的 KS 值为 0.6949，测试集上的 KS 值为 0.7016。这些值表明模型

在不同数据集上均具有较强的区分能力，尤其是在训练集上表现最佳。 
为了验证模型的实际应用能力，我用新的弹幕进行了情感预测测试。测试弹幕内容为：“这款游戏

非常好玩，画面精美，操作流畅。”模型成功地将这条弹幕分类为积极情感(positive)。这表明模型不仅在

统计指标上表现良好，而且在实际应用中也能准确地识别和分类情感。 

4.2. 情感倾向分析 

通过对弹幕数据集进行情感分析，我们得到了以下情感倾向的分布情况(见表 2)。 
 

Table 2. Distribution of sentiment orientation 
表 2. 情感倾向分布表 

情感类别 数量 占比(%) 

积极 13,351 64.49 

消极 3756 18.14 

中性 3596 17.37 
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从表 2 中可以看出，积极情感的弹幕数量最多，占比达到 64.49%，表明观众对《王者荣耀》直播内

容的整体感受是积极的。中性情感的弹幕数量为 3596 条，占比 17.37%，而消极情感的弹幕数量为 3756
条，占比 18.14%。 

4.3. 情感倾向与内容关联 

通过对王者荣耀直播弹幕数据的高频词汇分析，揭示了观众的情感倾向和讨论焦点。通过对弹幕文

本的分词和词频统计，结合停用词过滤，我们得到了以下高频词汇表(见表 3)。该表展示了弹幕中出现频

率最高的词汇，为进一步的情感分析提供了数据支持。 
 

Table 3. High-frequency word list of bullet comments 
表 3. 弹幕高频词表 

排名 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

频次 3713 3701 2197 2172 2172 745 441 413 384 373 

词汇 我们 冠军 荣耀 心怀 勇往直前 上岸 哈哈哈 就是 这个 心率 

 
词汇“我们”和“冠军”的高频出现表明观众在直播中展现出强烈的集体认同感和对胜利的渴望。

这种现象反映了观众对比赛结果的情感投入，以及对团队荣誉的重视。 
词汇如“荣耀”、“心怀”、“勇往直前”和“上岸”等，可能与游戏的核心价值观和激励性口号相

关，显示了观众对游戏精神的共鸣和情感上的认同。 
“哈哈哈”作为高频词汇的出现，揭示了直播中幽默和轻松氛围的存在。这表明观众在享受竞技刺

激的同时，也对轻松幽默的弹幕内容做出积极响应。 
词汇“就是”、“不是”、“真的”等的高频出现，可能与观众对比赛事件的直接反应和讨论有关。

这些词汇的频繁使用显示了观众对比赛的积极参与和情感投入。 
“模式”、“心率”、“ag”等词汇的高频出现，表明观众对游戏的专业术语和特定关注点有着较高

的关注度。这些词汇可能与游戏策略、玩家表现和比赛结果紧密相关。 
为了更直观地展示这些高频词汇，笔者生成了一个词云图(见图 1 所示)。词云图中词汇的大小与其 

 

 
Figure 1. Word cloud of bullet comment 
图 1. 弹幕主题词云图 
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频率成正比，这使得我们能够一眼看出哪些词汇是观众讨论的焦点。通过词云图，我们可以观察到观众

情感的集体表达，以及他们对比赛的不同方面的兴趣和反应。 
通过对弹幕高频词的分析，研究发现观众的情感倾向主要以积极为主，他们对比赛的热情、对胜利

的期待以及对游戏内容的兴趣都在弹幕中得到了体现。这些高频词汇不仅为我们提供了观众情感的直接

证据，也为进一步的文本分析和情感分析提供了丰富的上下文信息。 

5. 结论与不足 

5.1. 研究结论 

本研究通过自然语言处理技术对《王者荣耀》游戏比赛直播视频的弹幕进行了情感分析。研究发现，

使用的支持向量机(SVM)模型在测试集上取得了较高的 AUC 值(0.8783)和 KS 值(0.7016)，显示出模型具

有较好的分类性能和区分能力。情感倾向分析结果显示，积极情感的弹幕占比最高(64.49%)，表明观众普

遍对直播内容持正面态度。通过高频词表和词云图的分析，我们进一步揭示了观众的情感倾向与讨论焦

点，如对比赛结果的关注、对游戏精神的共鸣以及对轻松幽默时刻的反应。 

5.2. 研究不足 

尽管本研究取得了一定的成果，但也存在一些局限性。首先，数据集可能存在偏差，由于弹幕数据的

随机性和观众群体的特定性，可能无法完全代表所有观众的情感反应。其次，本研究的模型训练依赖于

SnowNLP 的自动标注结果，虽效率较高，但未进行大规模人工校验，可能对模型性能的评估产生一定影响。

此外，模型的泛化能力尚未在更广泛的数据集上进行测试，这可能限制了模型在不同情境下的适用性。 

5.3. 未来工作 

未来的研究可以从以下几个方面进行拓展和深化：一是结合视频内容和弹幕文本，进行多模态情感

分析，以获得更全面的情感理解。二是考虑比赛的具体情境，如比赛阶段、比分等，将这些上下文信息

融入情感分析模型，提高分析的准确性。三是在更多样化的数据集上测试模型的泛化能力，包括不同游

戏、不同赛事的弹幕数据。 
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