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Abstract 
After cleaning the basic influence factors as classification variables obtained from the descriptive 
statistics, in order to understand the factors affecting the spread of the documentary, the crawled 
data resources get more accuracy of Chinese word segmentation results using Python. Writing 
Gibbs algorithm analysis LDA model is set up to get a different degree of confusion and theme of 
the documentary for number and semantic network, such as word cloud image results. Through 
the analysis of the text, it is found that people’s values and the dissemination of documentaries can 
show a two-way influence. Documentary filming will be based on the mainstream and demand of 
The Times, which is also the most direct display of people’s values. In addition, people can under-
stand what the current world shows to people by watching documentaries, which is also a guiding 
direction for people’s thinking and has a great influence on people’s practical needs, the carrying 
form of documentaries and the authenticity of documentaries. 
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摘  要 

为了解影响纪录片传播的因素，将爬虫得到数据资源清洗后，经描述统计获得基础影响因素作为分类变

量，使用Python得到较精准的中文分词结果，编写Gibbs算法建立LDA模型来进行分析得到不同纪录片

适合的困惑度和主题数以及语义网络、词云图等结果。通过分析文本的结果得知人们的价值观与纪录片

的传播可展现双向的影响作用，纪录片的拍摄会根据时代的主流与需求进行拍摄，而时代的主流与需求

也是人们的价值观最直接的展现；再者，人们通过观看纪录片来了解当下的世界展现给人们的面目，同

样这也是一种对人们思维的引领方向，影响较大的为人们的现实需求、纪录片的承载形式以及纪录片的

真实性。 
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动态网页爬虫，中文分词，Gibbs算法，LDA模型，语义分析 
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1. 引言 

纪录片是记录真实生活后通过特定加工形式及表现手法而体现的生活写照。纪录片市场也逐渐成熟，

更多优秀的纪录片从国内走向国际，观影方式也与纪录片进行融合也展现了多元化，此次数据来源为腾

讯视频纪录片片库，对片库中的纪录片进行影响因素研究。 
回顾我国纪录片的而发展历程，中日合拍的纪录片《丝绸之路》较早的展现了此历程的开始，为电

视与电影开创了极具影响作用的传播引领作用。国内纪录片极具多样化标准，在其中，题材的多元化选

择视角、实际的故事引导性、拍摄手法多样性与真实事件的展现都可体现纪录片在人民群众中的广泛传

播。基于中国目前所处于的国际地位的上升，逐渐形成走向国际市场进行竞争从而提升自身的影响程度。

何莹莹通过对增加电视纪录片故事性的方法和手段研究来剖析电视纪录片故事化叙事方法[1]。孟庆龙通

过对国外纪录片发展史上不同制作模式的“故事化”叙事方法考察，寻找“故事化”叙事方法演变的轨

迹[2]。王鹏飞通过对题材的取舍研究来分析题材独特性与普遍性的内在统一[3]。国外纪录片的发展状况

较国内而言要早一些，他们提出了纪录片的记录性与纪实性。万燕蓉用各种方法从消费者角度探讨纪录

片需求[4]。张芳以受众心理学、纪实美学为基础结合案例调查法等多种科学研究方法对纪录片创作进行

分析[5]。李琰从翻译中的归化和异化策略角度研究纪录片中字幕翻译引起的多种问题[6]。以上的分析大

多源自文献资料的总结分析整理所得，而对纪录片中评论内容做相关性的研究。因此本文将评论内容语

义集建立文本挖掘模型来及逆行相关文本类研究。 

2. 数据处理 

2.1. 数据来源 

在本文中，利用网络爬虫，获取纪录片的相关信息，如片名、播放量、上映时间、评分、标签、简

介、短评总数和短评详情等。首先提取全部纪录片的 URL 标签，再根据已获得的各纪录片 URL 对纪录
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片详情进行分析提取，使用 selenium 库中的 webdriver 进行驱动浏览器，模拟用户正常上网行为，通过这

样来获取异步加载后的评论信息。根据影片的 id号通过抓包的方式获得短评内容及下一页开头评论 id号，

以此循环至全部抓取完毕或达到满足分析使用的标准。获得详细数据如下表(表 1)所示。将获得到的影片

详细信息进行数据清洗及筛选工作，获得用于分析的最终数据。 
 
Table 1. Sample content for the documentary has been downloaded 
表 1. 纪录片已下载内容示例 

片名 播放量 上映时间 评分 标签 短评总数 短评详情 

宵夜江湖美食纯享 884.7 万 
2019 

8.20 发布 7.6 
内地 
2019 
美食 

5 

1.真要命的视频，放在嘴里的感觉和幸福有关 
2.我去，人家用竹子轩，他们用铁，吃了致癌 
3.烤串位置在哪儿呢想去 
4.不能合到一起放嘛。 
5.羊肉串吗？？？？？？ 

 
由上表可以看出，下载得到的纪录片相关信息较为完整，查看所有的纪录片文本可以发现下载的数

据完整性较高，其中包括在播的纪录片以及已下架的纪录片，选择将数据进行清洗，获得可进行分析的

文本。 

2.2. 数据清洗与基础分类 

通过爬虫获得的纪录片数据需进行简单清洗，清洗的原因主要在于部分纪录片存在下架的情况、纪

录片涉及政治因素或是纪录片带有强烈的多方因素影响，在多种情形的作用下，就会有纪录片内容缺失、

评论被屏蔽或者开启评论筛选的多种选择，此类情况的评论内容受到版权限制，无法收集得到。故选择

将没有评论内容的数据进行剔除处理以调整具备评论内容的数据的平衡。再通过 Excel 进行繁简体转换、

空白格替换等方式得到最为基础的清洗数据。 

3. 主题挖掘 

不要使用空格、制表符设置段落缩进，不要通过连续的回车符(换行符)调整段间距。 

3.1. 文本分词 

除了一些众所周知的英文缩写，如 IP、CPU、FDA，所有的英文缩写在文中第一次出现时都应该给

出其全称。文章标题中尽量避免使用生僻的英文缩写。 

3.1.1. 停止词建立 
停止词在分词的使用中，具备重要作用，通过建立停止词库，去除无效的词汇，可方便结果实施，

若不去除无意义词，则会使关键性情感词的比例下降，所得出的结论就不具备代表性。得到停止词的方

法大部分为三种，一种是网络资源进行查找，可以较快的获得停止词库，是比较简便的方法；第二种是

自己编写，对于不同的文本数据，对应的无意义词也是不同的，那么在这种情况下，自己编写的停止词

就更有针对性，能够更有效率的获得准确度高的分词结果；第三种一般为编程软件自带的停止词库，可

调用，同时也可以通过导出来格式来方便下次使用。例如 R 语言中：write.table (stopwordsCN(x), ‘filename’)，
就可以实现将 R 语言中内置的停止词写成文件格式导出，但这种方式获得的停止词只有 519 个，远远不

适用于普遍使用。就一般使用而言，基本的停止词量是在 1400 左右，那么这种情况就需要在已有的停止

词的基础上，进行补充来确保此次所使用的停止词库的完整性。 
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3.1.2. 中文分词 
本文通过 Python 来进行分词，在进行分析时，同时需要导入各种库的使用，进行中文分词功能时，

使用最多的就是 jieba 语库，主要通过 pandas、xlwt 这两个库来驱动实施，Python 实现的分词并没有分离

开表情符号等文字，而是最大程度的保留了原始文本以确保分词的完整性，在通过自定义函数去掉停止

词、除去其中包含的数字和字母，最终得到的结果分别存入 csv 以及 txt 两种格式备用，查看分词内容时，

若出现其余无效字符，可以手动增加停止词文件的内容，并再次剔除，反复进行，最终可得到一份较为

适合的分词结果，经过多次分词结果的比对，选择先通过 Python 中 jieba 语库进行语义分词，再导入 ROST 
CM6 中进行情感分析以及聊天分析，获得多种分词结果。进行查看后，发现所保留的内容有效成分高达

98%，更优于匹配率 97%，那么此份数据便成为进行文本模型构建的依据。 

3.2. LDA 模型概况 

3.2.1. LDA 简述 
LDA 的全称是隐含狄利克雷分布(Latent Dirichlet Allocation)，一种文档主题生成模型。在机器学习

中，即为线性判别，其主要功能为降维与分类[7]。若是进行文本主题类的则需要进行具备三层贝叶斯结

构的文档主题模型，其内容由词、主题以及文档组成。 
LDA 是基于贝叶斯模型的，而贝叶斯模型最为主要的三个关键地方就是先验分布、似然估计以及后

验分布。贝叶斯推断的含义在于先预估数据的先验概率，再将其置于实验，判断实验结果对先验概率的

影响是加强或是削减[8]。那么在最初的朴素贝叶斯的思想中，根据条件独立公式获得条件概率公式，并 

以此推得贝叶斯公式： ( ) ( ) ( )
( ) ( )

|
|

|
k k

k
k kk

P X Y P Y
P Y X

P X Y Y P Y
=

=∑
。引申获得三层的贝叶斯模型，在这其中，实 

现文档到主题服从多项式分布，主题到词服从多项式分布。 
在贝叶斯的推断中，狄利克雷分布作为多项分布的共轭先验得到较多的应用，可运用到 LDA 模型中。

在二维的分布中，可使用二项分布和 Beta 分布进行表达，类推可以获得在三维情形中，可以用三维的

Beta 分布来表达先验后验分布、三项的多项分布来表示具备似然情况的数据。 

在三维的多项分布中可以写成： ( ) 31 2
1 2 3 1 2 3 1 2 3

1 2 3!

!multi , , | , , ,
! !

xx xnx x x n p p p p p p
x x x

=  

同时，通过二维的 Beta 分布可类推获得三维的 Dirichlet 分布，形式如下： 

( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 31 2 11 11 2 3

1 2 3 1 2 3 1 2 3
1 2 3

Dirichlet , , | , ,p p p p p p αα αα α α
α α α

α α α
−− −Γ + +

=
Γ Γ Γ

 

通过类推，可以获得 K 维 Dirichlet 分布表达式： ( )
( )

( )
1 1

1
1

Dirichlet | k

K
kk K

kK k
kk

p pα
α

α
α

= −
=

=

Γ
=

Γ

∑
∏

∏


； 

并通过两者共轭得到与二项分布相同的结论： ( ) ( ) ( )Dirichlet | Multi Dirichlet |p x p xα α+ = +
    

。 

3.2.2. 主题模型 
LDA 主题模型的建立同样是通过先验概率+似然=后验概率的基础公式可以得到。通过已知内容进行

潜在狄利克雷分布的主题挖掘[9]。形似类似于上一小节中所提到的模型表示，通过流程图(如图 1)展示的

为一个文档模型的基础分布，D 表示文档，数量较多，此处表示文档集合；α 表示分布的比例参数，是

维数为 K 维的向量，K 为主题数量； ( )Dirichletdθ α=


为每个文档中主题所占的比例； ( ), multid n dZ θ= 表 
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示每一主题的比例赋值； ( ),, multi
d nd n ZW β= 表示文档中观察到的词； kβ 表示主题其中的值，同时服从狄

利克雷分布，多主题的主题也能够表示为 ,K nβ 。 
 

 
Figure 1. Subject flow graph 
图 1. 主题流程图 

 

假设在一类文档中，文档主题数有 N 个，文档主题数 N 就符合狄利克雷分布，也可形成了由

,d d nZα θ→ →


组成的狄利克雷分布多项共轭可推得 dθ 得后验分布为： ( )Dirichlet |d dnθ α +




， dn


为在第 d
个文档中所包含的词数，则就是文档主题的后验分布。同样道理，由主题数为 K 的主题元素形成的

, ,k n d nWβ →


可形成狄利克雷多项共轭推得 ,k nβ 的后验分布为： ( ),Dirichlet |k k n knβ β +
 

， kn


为第 k 个主题

中的次数，则产生了主题词分布的后验分布。通过推导所获得的公式，可形成初步的 LDA 思想，为后续

的实施方法做更完全的准备。求解 LDA 主题分布的方法一般有两种，一种为 Gibbs 采样，另一种为变分

推断 EM 算法，在本文中，则采取 Gibbs 采样的方法。 

3.3. 主题数选取与困惑度 

该如何选择主题数在 LDA 中一直是比较关键的问题，主题数目选的过于少的话，就会导致各个主题

的信息过于简洁从而损失更多关键词；若主题数足够多过于全面的话，就会产生信息量的冗余，那么在

信息的选择上难免会有相似的词产生冲突。这两种情况，无论是哪一种，在情感词分析的范畴中都会导

致信息量的不平衡。那么该如何确定主题数量方法也是与计算量的直接体现，所以就选择的方法来讲，

第一种方法是通过分类来做到肉眼的识别，这是比较直接的方法，但是该怎样分类以及怎么做到比较全

面是一个比较困难的事情，若词汇量过于庞大，采取这种方法得到的主题就会很艰难，同时也可能会产

生较大误差；第二种方法是按照一些特定的指标，例如 Perplexity 或者 MPI—score 这两种指标值，用处

较多的是 Perplexity 这种方法，主要的查看方式就是根据主题数与困惑度的折线图进行查看，重点在于图

中的拐点，这就需要进行代码编程；或者按照公式也可计算出困惑度。 

3.3.1. 困惑度概念 

困惑度的基础公式为： ( ) ( )
( )1

1

1
1

log |
| | exp

M
mmM N

m Mm
mm

p W M
P W M p W M

N

− =

=

=

= = −
∑

∏
∑











； 

困惑度是用来度量一个概率分布或者一个概率模型拟合优劣的评判指标，在之后的计算当中，也产

生了针对不同情形的困惑度公式。 
1) 概率分布的困惑度 
在定义相关概率分布的困惑度时，常用的公式为： ( ) ( ) ( )2log2 2 x p x p xH p −∑= 。 

其中，H(p)是概率分布 p 的熵，x 是样本点。 ( ) np x
N

= 。在某些特定的分布情况下，主题数与困惑度的 

倒数存在一定的关联；在普遍意义下，困惑度是信息熵的指数。 
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2) 概率模型的困惑度 
分布可以构建模型，模型可以将分布可视化，那么用概率模型 ( )q x 来估计真实概率分布 ( )p x 的参

数，并得到具体的模型诸值，这时需要的困惑度公式可以写作： 

( )
( ) ( ) ( )1

1 log

2ˆ ˆ, , log
N

b ii q x
N

x
b H p q p x q x=− ∑

= −∑  

在一般情况下，b 的取值为 2， ( )ˆ ,H p q 称为交叉熵， ( ) np x
N

= 。 

3) 分词困惑度 
分词的情况主要用于在分词后的句子位置的概率分布，大概可视作词语在句子上的特定位置出现的

概率。其中可能包括多元模型会增加计算量，或涉及语法模型。 

3.3.2. 困惑度与主题 
通过 Python 来实现困惑度–主题数的分布图。主要是基于信息理论来求的某一主题对应熵的能量[10] 

[11]。以一个主题为基准计算其困惑度，再逐一递增直到找到困惑度较合适时相对应的主题数。可使用公式： 

( ) ( )1

1

lg
Perplexity exp

M
dd

M
dd

P W
A

N
=

=

 − =  
 

∑
∑

。 

通过 python 进行实现，可以得到相应的主题和困惑度相关图，由于纪录片种类繁多，类型齐全，经

过筛选，再经过重新合并在经过筛选，最终得出真人秀、时尚与科学证实这三种类型的纪录片在众多类

型中更受欢迎。 

3.4. 结果分析 

根据得到的特征词分布，结合其中的比例分配，可以看出积极网络用语的比例为 65%，其中消极情

绪的 35%，而消极情绪的大部分都与时尚类别相关，相关词语多以“看不懂”为主。具体主题–特征词

分类下表(表 2)所示。 
 
Table 2. Theme-Feature words 
表 2. 主题–特征词 

Topic 主题词 特征词 

topic1 恐怖电影 僵尸、真的、\u2006、电影、喜欢、蛇、行尸走肉、美剧、发生、好看 

topic2 多种类型 真的、僵尸、电影、美剧、喜欢、科学、好奇、\u2006、节目、宇宙 

topic3 演技 干、假、挖出、湿、泥土、演技、东西、太、感觉、厉害 

topic4 自然求生 鱼、鲨鱼、求生、吐、想、好看、大自然、喜欢、太、生活 

topic5 节目效果 完、改、蓝色、想、效果、节目、粗糙、银色、老板、干活 

topic6 芭蕾节目 袖珍、🐼🐼、节目、说、芭蕾、🐶🐶、挑选、想、片子、😳😳 

topic7 刺激好看 更新、鱼、喜欢、刺激、好看、想、紧、做人、真的、吃 

topic8 魔术假 魔术、假、真的、哈哈哈、想、说、逼、厉害、太、神奇 

topic9 减肥养生 减肥、运动、想、吃、报名、针灸、广告、太、节目、节食 
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Continued 

topic10 节目假 假、节目、不错、两个、真实性、怀疑、疑点、金属、逗比、😊😊 

topic11 鞋子 \u2006、收藏、&#、鞋、沙发、鞋子、更新、挖掘机、呜呜、国家 

topic12 钓鱼 喜欢、金枪鱼、鱼、钓、日本、好样、鱼钩、一条、钓鱼、资源 

topic13 魔术假 魔术、假、说、玻璃、真的、逼、鞋子、克里斯、太、🐼🐼 

topic14 青春靓丽 穿、真的、青春、当年、选美、想、衣服、容颜、美貌、美丽 

topic15 希望好看 哈哈哈、哈、喜欢、克里斯、感觉、好看、第三季、纪录片、希望、挺 

topic16 探索科学 宇宙、节目、科学、知识、世界、袖珍、喜欢、探索、东西、洞 

topic17 出乎意料好看 出乎意料、挺、好看、一双、买、上档次、人生、骗到、一丝、节目 

topic18 青年喜欢玩 害羞、青年、图、终究、玩儿、帅帅帅、记录、喜欢、玩、生活 

topic19 高跟鞋 乘客、高跟鞋、穿、☹、首歌、️、喜欢、手机、铃声、好看 

topic20 巴铁兄弟 傻、兄弟、巴铁、丢人、脑残、说、东西、一点、欺骗、性格 

topic21 出乎意料好看 出乎意料、好看、特别、节目、骗到、☹、一丝、一双、上档次、买 

topic22 穿高跟鞋 穿、️、☹、高跟鞋、好看、假、买、这鞋、点、女人 

topic23 确定穿高跟鞋 穿、☹、️、高跟鞋、好看、漂亮、美女、真的、女人、肯定 

topic24 文明标准 文明、标准、人有、伤风、宣传、底线、敗俗、丑陋、有悖、道德 

 
此语义网络图(图 2)中的所展示的占据较多的为减肥、运动一系列有助于健康的词语；而比例第二高

的“恐怖”一类具备真实色彩的极限纪录片为主，可以说明当下人们对自身知识的局限性以及对未知事

物的好奇。 
 

 
Figure 2. Semantic network graph 
图 2. 网络语义图 
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根据词频所绘制的词云图(图 3)，可以明显看出大部分人对于通过纪录片来记录生活中的美好呈乐观

状态。回溯评论内容较具备代表性的纪录片可以发现，能流传时间较长的纪录片一般都是类似于中国历

史以及人物传记类具备较强民族特点以及时代意义的影片。 
 

 
Figure 3. Reality wordcloud graph 
图 3. 真人秀词云图 

4. 结论 

本文通过建立 LDA 模型来进行分析得到影响纪录片传播的因素，通过 Gibbs 算法推进 LDA 模型的

实现，并通过困惑度的选择获得较为适合的主题数量，并进行主题分析。通过主题分析可知当下较为受

欢迎的纪录片类型是具备科学性、真实性以及可以实现经久不衰特点的这一类影片，此类纪录片不仅与

当下的时代形态相关，更与纪录片所包含的历史背景和所输出的价值观相关，是否能做到抓住人们的眼

球并分泌多巴胺促进大脑皮层活跃也是影响纪录片能否收到广泛关注的关键因素。而网民对纪录片的态

度超过一半呈积极赞同的态度，三分之一数量呈中性态度，而剩余不足 10%的人表现出较强烈的不满情

绪，这说明人们的价值观与纪录片的传播可展现双向的影响作用。总体来看，纪录片的影响因素受群众

的价值观影响较大，同时也与传播展现形式有着密不可分的关系。 
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