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1 概述 

近年来短视频异军突起,其移动化、社交化的特征使其很快成为最主流的内

容形态之一。越来越多的内容创业者加入了短视频领域,该领域的发展也越来越

成熟，并且短视频已经无意间扛起文化输出的重担。而视频的评论表明了观看

者对视频情感倾向与喜爱程度，分析短视频的评论文本可以表现视频的质量、

受欢迎程度以及文化输出的力度，为改进短视频文化、提高表现力提供了一个

评价尺度。 

情感分析（Sentiment  analysis），又称倾向性分析，意见抽取（Opinion 

extraction），意见挖掘（Opinion mining），情感挖掘（Sentiment mining），主观

分析（Subjectivity analysis）等，它是对带有情感色彩的主观性文本进行分析、

处理、归纳和推理的过程。情感分析的研究与定义在计算机科学的蓬勃发展

前，在心理学等领域已经是一个热门且成熟的研究方向了，人类在不同的情境

下会有不同的情绪反应。通过一些特定的方法可以预测用户发表内容的情感。 

目前情感分析主流的方法主要有基于情感词典和基于机器学习两种方法。

基于情感词典法是最简单也是最符合直觉的方法[10,11,12]，通过判断特定的情

感关键字是否出现在文本中从而给文本确定情感倾向性。基于情感词典法主要

将情感词表和人工制定的相关规则结合，用已有的人工标注的情感词典去查找

一个文本中包含正向情感词汇和负向情感词汇的个数，根据数量大小来判断情

感极性。然而，基于情感词典的方法最主要的一个问题就是无法解决未登入词

问题，尤其是很多包含情感倾向性的新兴网络词汇，导致最后结果的召回率偏

低，而且需要手工制定情感字典，效率较低。 

目前情感分析使用较多的还是基于机器学习方法，标注训练语料和测试语

料，使用支持向量机(Support Vector Machine, SVM)、K 邻近(K-Nearest 

Neighbor, KNN)等分类器进行情感分类[2,3,8,9]。然而，基于机器学习的各项算

法需要大量人工标注的数据，成本很高。 

综上所述，考虑到两种方法缺陷，本文提出一种基于频繁模式树(Frequent 

Pattern Tree, FP-Tree)的无监督在线学习系统。FP-Tree 是一种关系分析、挖掘算

法，其思想是构造一棵 FP-Tree，把数据集中的数据映射到树上，再根据这棵 

FP-Tree 找出所有频繁项集。FP-Growth 算法是指，通过两次扫描事务数据
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集，把每个事务所包含的频繁项目按其支持度降序压缩存储到 FP-Tree 中。 

在发现频繁模式的过程中，不需要再扫描事务数据集，而仅在 FP-Tree 中进行

查找即可。通过递归调用 FP-Growth 的方法可直接产生频繁模式，因此在整个

发现过程中也不需产生候选模式。由于只对数据集扫描两次，因此 FP-Growth 

算法克服了 Apriori 算法中存在的问题，在执行效率上也明显好于 Apriori 算

法。 

具体来说，本项目将以美食短视频领域的领跑者李子柒及其团队为案例，

通过爬虫技术获取其 YouTube 上的视频评论，利用 FP-Tree 算法构建频繁模式

树，并构建在线系统对新进评论进行情感分析。 

2 算法 

2.1 频繁模式树 

频繁模式树（FP-Tree）[13]是数据挖掘中用来挖掘频繁模式的一种算法模

型。频繁模式（frequent pattern）是指频繁地出现在数据库中的模式，可以是项

集，也可以是子序列或子结构。所谓项集，即项的集合。如果项集中包含 K 个

项，则成为 K 项集。 

挖掘关联规则的其中一种方法叫做频繁模式增长（Frequent-Pattern Growth, 

FP-growth），它可以挖掘全部频繁项集而无须多次扫描数据库，产生候选项

集。分治策略是 FP-growth 的核心：首先是构造，将数据库压缩成一棵频繁模

式树（FP 树）和保留项集关联信息的项头表，每个项通过一个结点链指向它在

树中出现的位置。需要注意的是项头表需要按照支持度递减排序，在 FP-Tree

中高支持度的节点只能是低支持度节点的祖先节点。 
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在关联规则挖掘领域最经典的算法是 Apriori，其致命的缺点是需要多次扫

描事务数据库。于是人们提出了各种裁剪（prune）数据集的方法以减少 I/O 开

支， FP-Tree 算法就是其中非常高效的一种，FP-Tree 数据结构如图 1 所示。 

图 1 FP-Tree 数据结构 

 

2.2 在线系统 

在线学习是工业界比较常用的机器学习模型训练方法，例如[1]构建了一个

对有关总统选举的评论信息进行情感倾向性分析的在线系统。它不是一种模

型，而是一种模型的训练方法，在线学习能够根据线上反馈数据，实时快速地

进行模型调整，使得模型及时反映线上的变化，提高线上预测的准确率。在线

学习的流程如图 2 所示，包括：将模型的预测结果展现给用户，然后收集用户

的反馈数据，再用来训练模型，形成闭环的系统。本项目首先输入收集的评论

数据集，对数据集进行情感词典分词，根据词性剔除停用词和无关词，通过 FP

树构建算法对数据集进行处理，构建 FP 树并挖掘频繁项集，最终输出为频繁

项集的词典。根据数据集构建积极与消极两个频繁项集，在线系统输入新评

论，新评论分词并于两频繁项集进行匹配，获得分词的情感评分，最终合成输

出评论的情感评分。 
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图 2 在线学习系统流程图 

 

3 数据集 

3.1 数据爬取 

采用模拟浏览器行为的 selenium 库来进行数据爬取，数据爬取流程如图 3： 

 
图 3 数据爬取流程图 

 



6 

 

我们爬取的数据主要包括视频的简要信息、视频详细信息、不完整的视频评

论以及完整的视频评论。其中简要信息只包括视频题目、发表的时间、视频时长

以及观看人数。视频的详细信息，除了简要信息之外，补充了每个视频的点赞数、

点踩数以及评论数。李子柒一共是 100 个左右，李子柒的这 101 个视频的最早最

晚时间差是 2 年 4 个月。不完整评论视频是指，每个视频爬取了 600-1000 条评

论。李子柒 101 个视频一共爬取了 89748 条。完整评论视频是指爬取了这个视频

的所有一级评论。李子柒 4 个视频一共是（48051）条，总的评论数据大概是 13.7w

条。 

 

3.2 数据分析 

图 4a 通过将评论按语言类型进行区分，同时将英语默认为一个国家。可以发现

李子柒的中国观众仅占 16%，其观众国籍遍布世界各地，说明了李子柒在海外颇

受欢迎。图 4b 统计 100 个视频的播放量,我们可以看到李子柒的每个视频播放量

都很高，平均在 970w 左右，最高的有 4000w 左右的，最小的也有 200w 的播放

量，由此可见李子柒的文化影响力是非常强的。图 4c、4d 分别统计了 100 个视

频的点赞数/观看数，以及点踩数/观看数，也就是点赞率和点踩率，经过统计分

析，点赞率平均为 1.8%，最高为 4.3%，最低为 0.8%；点踩率平均为 0.037%，

最高为 0,065%，最低为 0.025%。通过对比可以看出，观众对于李子柒是喜爱远

大于讨厌的。 
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图 4 李子柒视频评论挖掘分析 

4 系统展示 

4.1 系统设置 

本系统使用 python 语言实现，以网站形式呈现。客户端操作系统为

Windows10，浏览器为 chrome，系统服务器为 python 3.7，使用库资源包括 

django 1.11，BeautifulSoup4 4.6.0，Jieba 0.39，Requests 2.18.4。 

4.2 运行展示 

运行 PowerShell (Windows)，进入项目根文件夹，输入 python manage.py 

runserver 8000 ，运行。在浏览器中输入：http://127.0.0.1:8000/sentiment/index/ ，

即可看到系统主页面(图 5)。 

 随后输入短句评论，即可看到分词情况(图 6)，以及最终对该评论的情感评分

(1-10),在 PowerShell 中也可看到对分词的评分状况。 
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图 5 在线分析系统主界面 

 

 

图 6 分词与文本情感分析情况 

5 结论与讨论 

本次实验将关联规则挖掘与文本情感分析进行了融合。关联规则挖掘最初的

目的是发现条目中频繁共现的项目，挖掘其中的规则。而文本情感分析是分析，

处理，总结和推断带有情感色彩的主观文本的过程。互联网中的信息交流中心如

博客，论坛，社交服务网络等，生成了大量用户参与的有价值的评论信息。 这

些评论信息显示了了人们不同的情感色彩和倾向，例如喜悦，愤怒，悲伤，喜悦
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和批评以及赞美。  

两者融合的基础是文本的情感倾向是根据文本中的单词而定的，而单词的情

感倾向可以基于词与词的关联关系来确定。关联分析是数据挖掘的核心技术，通

过关联分析挖掘技术，获得已有文本中词间潜在关系。对于新的文本，首先将其

分词，然后将分词与已有词进行关联分析匹配，根据已有词的情感倾向对匹配词

进行情感评分，从而获得整个文本的情感极性。 

本项目也由此构成。我们首先利用了爬虫技术获取了李子柒在 YouTube 上

近期的视频评论，构成了初始的文本。随后基础情感词典的方法，将评论分成了

积极评论与消极评论两部分，并对其进行分词处理，利用上述提到的 FP-Tree 关

联算法，挖掘积极词与消极词之间的关联关系，获得积极频繁项集与消极频繁项

集。当需要预测一个新的文本评论的情感倾向时，只需要将其分词，然后与频繁

项集进行匹配，获得分词的情感倾向，进而得到整个新文本的情感极性。于此同

时，我们还构建了一个在线学习系统，以此可以边预测边学习，更好地丰富训练

样本。 

本项目构建有以下优点： 

1. 充分利用数据。互联网中存在着大量文本，但是对其进行人工情感标注

十分困难，数据量少效果又会欠佳。而本系统进行情感分析，可以直接

获得文本情感极性，无需人工标注，分析迅速，适合大量数据情况。 

2. 实时分析训练。本项目构建了一个在线系统，可以边预测边训练，提供

情感态势感知。同时提供时序分析，分析一段时间内的情感倾向变化。 

 

近年以来，也出现了许多基于深度学习的情感分析方法[4]。例如，基于卷积

神经网络的文本情感分析方法[7]。也有利用注意力机制与 Transformer 来进行短

文本情感的方法[5,6]。基于深度学习的模型准确率较高，但其也有训练时间长，

硬件成本高昂，上线难度大等缺点。 
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