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【摘要】 在线学习环境中，弹幕将学习者的实时讨论与视频内容紧密结合，为分析学习者学习状态提供了丰富

数据资源。然而，现有弹幕分析方法主要依赖传统机器学习框架，未能充分挖掘弹幕文本语义特征，也未有效

利用弹幕时序信息。本文基于 BERTopic模型，对 B站学习视频中的弹幕进行主题挖掘，分析其主题分布、讨

论方向及演化趋势，旨在深入理解弹幕交互的整体表现。研究结果表明，弹幕不仅有助于学习者构建知识和提

供情感支持，且能够反映学习者学习需求变化。这为优化在线学习资源的使用、提升教师教学设计及改进教学

质量提供了有价值的参考。
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Abstract: In online learning environments, bullet comments (danmu) integrate real-time user discussions with video
content, offering valuable data for analyzing learners' states. However, existing analysis methods rely on traditional
machine learning frameworks, neglecting semantic features and temporal information. This paper uses the BERTopic
model to mine topics from bullet comments in Bilibili learning videos, exploring their distribution, discussion direction,
and evolution. Results show that bullet comments aid knowledge construction, emotional support, and reflect learners'
needs and emotional shifts. These insights provide valuable guidance for optimizing online learning resources,
enhancing teaching design, and improving teaching quality.
Keywords: online discussion, danmu, topic mining, BERTopic

1. 引言

在线教育作为远程教育的实际应用，其本质上是教与学的时空分离，这一特点使得教与学
的有效整合成为在线教育成功的关键，而在线交互正是实现这一整合的核心。在线交互是在
线学习背景下学习群体之间的状态互动，尽管目前在线教育中通过传统的评论系统、学习社
区等方式促进师生之间的交流，但这种交互形式约束条件较多，难以满足学生个性化的学习
需求。

Bilibili网站（B站）的兴起，把“弹幕”这种允许演化实时分布和查看评论的新型交互模式
在国内进行了推广，并迅速成为在线教学视频中用户进行实时交互行为的重要途径。Lin（2018）
等人的研究表明弹幕独特的短文本和即时性特点使得用户可以使用简短的文本表达观点与情
感，有效缓解在线学习者缺少学习互动和体验性不足等问题。

尽管在线学习的弹幕数据资源非常丰富，但弹幕评论内容短、口语化现象突出、网络流行
用语较多，给针对弹幕的主题分析带来挑战。基于深度学习的 BERTopic主题建模方法可以
结合句子深层语义，为弹幕主题研究提供新的更优方法（王歌，2024）。因此本文选择采用
BERTopic模型挖掘 B站平台学习视频中弹幕主题交互现状、观点倾向与演化趋势，分析学
习者的学习行为和状态变化。
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2. 文献综述

2.1. 弹幕交互研究
在线教育由于其固有的特点，师生之间的互动提升面临着诸多挑战。穆肃等人（2020）等

人根据等效交互原理，指出强化生生交互对优化在线学习体验、提高教育质量方面，具有重
要的实践意义。弹幕交互作为学习者之间在线交互的主要沟通方式之一，已经开始被部分研
究人员关注。张婧婧等人（2017）等人通过分析 B站 PS课程弹幕数据，发现学习者基于弹
幕实现了语言认同，增强了学习群体的社会认知感，减轻孤独感。易田（2018）认为弹幕对
于促进程序性知识学习起到积极作用。陈忆金等人（2021）指出与视频强相关的弹幕会提高
学习者的认知存在感。张文兰等人（2022）的研究证明弹幕中的经验分享和知识总结等内容
有效扮演了学习助手的角色，缓解学生学习焦虑。周璐（2024）认为弹幕是时空异步的生生
互动工具，从社会存成方面为学习者跨时空提供情感支持。

现有研究主要聚焦于弹幕的情感特征分析，对弹幕在知识构建和认知生成方面的研究仍显
不足。以在线编程课程为例，课程和弹幕中大量使用计算机专业英语单词，相关研究却忽视
对弹幕英文主题特征的深入挖掘。因此，本文提出对英文文本进行单独的主题建模，以便更
全面地探讨弹幕交互中的知识建构过程，深化在线学习过程中弹幕多维功能的理解。
2.2. 主题挖掘

主题挖掘源于对大规模文本数据中隐藏信息的需求，旨在从大规模文本数据中发现主题或
话题的模式和结构。主题挖掘可以帮助研究人员分析和理解文本数据的主题发布情况、主题
内容的关联性和学习群体的情感倾向等内容。常用的主题挖掘方法 LDA（Latent Dirichlet
Allocation），即潜在狄利克雷分配于 2003 年由 Blei 等人（2003）提出。刘三女牙等人（2017）
通过 LDA 模型自动挖掘和解析文本评论信息的特征结构和语义内容，为在线课程评论研究
提供了思路。田园（2021）运用数据挖掘理论和 LDA主题识别模型对在线教学需求数据进行
主题挖掘，并构建多元化的在线教学用户需求指标体系。赖显静（2023）使用 LDA 主题模
型对MOOC的评论文本进行分析，挖掘学习者的关注热点。王冲等人（2024）利用 LDA模
型结合情感分析，对 ChatGPT类生成式人工智能在教育应用中的情感态度、关注热点与看法
意见进行剖析。

尽管 LDA模型在相关研究中被广泛应用，但其难以捕捉了词语语义和上下文关系，导致
在处理短文本（如弹幕）时，存在主题内部联系不足和词汇代表性弱的问题（Egger & Yu, 2022）。
此外，LDA模型无法动态利用弹幕的时序特征，限制了对主题演化趋势的分析。相比之下，
文本嵌入（text embedding）的出现(Devlin et al., 2018)，在生成文本词向量和特征表示方面取
得了很好的效果，这种基于预训练模型生成的多维向量，可以从语义属性对文本的进行编码。
基于深度学习的 BERTopic（Grootendorst, 2022）能够结合文本嵌入向量，提供更优的主题挖
掘方法。已有研究（杨思洛与于永浩，2024）证明 BERTopic在特定领域的主题挖掘上具有
良好的分析效果。因此，本文选用 BERTopic模型进行弹幕文本的主题识别，利用其强大的
语义解释能力，更精准挖掘主题内在含义。

3. 研究过程

3.1． 数据介绍
本文选择 B站人工智能类热门学习视频：吴恩达教授的“深度学习”公开课为研究对象。

该课程被分为 183个视频，截止 2024年 11月 27日，所有视频总播放量达到 342万，弹幕数
量达到 3.1万条。本文在数据采集阶段使用网络爬虫技术获取课程的弹幕文本，弹幕出现时
间，弹幕发送 ID等关键信息。通过数据清洗，删除重复、冗余、无意义等低质量数据后，最
终保留 25254条中文弹幕并从中筛选出 8359条英文弹幕。
3.2．弹幕主题挖掘
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弹幕主题挖掘过程如图 1所示，首先利用 jieba分词工具对弹幕文本进行中文分词处理。
通过该工具将弹幕中的文本切分为一个个具有意义的词语。在此过程中，还结合了中文文本
分析工具中的停用词表，去除诸如“的”、“了”、“是”等常见的停用词，以提高文本分析的准
确性。接着采用 BERTopic 模型进行主题挖掘。该模型首先对弹幕文本进行嵌入和降维计算，
旨在将文本转化为数值化的向量表示，以便于后续的主题识别与分析。与传统主题建模方法
不同，BERTopic通过将同一主题下所有文档合并为一个长文档，基于整个主题集合的词频生
成词袋表示，从而识别出该主题中的核心特征词。在主题挖掘过程中，模型通过计算主题之
间的距离和余弦相似度，使用层次聚类将相似的主题聚集在一起，从而归纳出弹幕的核心讨
论方向。此外，BERTopic支持动态主题建模（Dynamic Topic Modeling，简称 DTM），能够
结合时间戳信息，分析各主题随时间变化的演化趋势。

图 1弹幕文本主题挖掘

4. 数据分析

利用 BERTopic模型对 B站视频的弹幕文本进行主题建模时，因为课程为英文授课且涉及
到专业英文词汇，本文也将英文文本单独进行主题挖掘。根据多次实验结果调整模型参数，
最终在表 1列出学习者主要讨论的 20个中文主题和 20个英文主题。主题编号越小说明主题
相关弹幕数量越多，讨论度越高。识别出的每个主题都由一组特征词来表示，这些词以不同
的权重来代表主题。中文弹幕 Topic0主题的文本占比达到 66.6%，其特征词是视频开始和结
束时学习者互相问好和签到用语，与教学内容相关性较弱。英文主题中 Topic0占比达到 90%，
其特征词内容大多数学公式中各种英文简写。除 Topic0外，中英文其余主题尽管占比较低，
但都与课程内容相关性较强且具有代表性，证明了 BERTopic模型的有效性。
表 1
主题识别结果和相关弹幕占比
中文主题&特征词 弹幕占

比
英文主题&特征词 弹幕占

比

T0（老师/训练/学习） 66.6% T0（dz/log/softmax） 90.7%
T1（矩阵/元素/广播） 5.2% T1（relu/leaky/convolution） 1.2%
T2（函数/损失/凸函数） 3.8% T2（batch/miniset/sgd） 1.1%
T3（神经网络/神经元/特征） 3.0% T3（filter/fl/kernal） 1.0%

续表 1
中文主题&特征词 弹幕占

比
英文主题&特征词 弹幕占

比

T4（像素/像素点/图像处理） 2.1% T4（padding/jpg/markdown） 0.9%
T5（方向/计算/阈值） 1.6% T5（sigmoid/mnist/jio/bv） 0.7%
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T6（非线性/函数/线性变换） 1.6% T6（dropout/value/predict） 0.6%
T7（数据/数据结构/数据库） 1.5% T7（dont/worry/woory） 0.6%
T8（写错/错误/误导） 1.4% T8（nlp/idf/tf） 0.4%
T9（过滤器/滤波器/通滤波） 1.3% T9（bias/high/various） 0.3%
T10（爱猫/分类器/颜色） 1.3% T10（bug/debug/problem） 0.3%
T11（微积分/高中数学/考研） 1.3% T11（loss/cost/tradeoff） 0.3%
T12（视频/下个/顺序） 1.2% T12（cost/function/func） 0.3%
T13（一周/两天/作业） 1.2% T13（prob/keepprob/best） 0.3%
T14（概率论/条件/概率分布） 1.2% T14（transformer/vison/transform） 0.2%
T15（四个/三列/三原色） 1.2% T15（gm/gmdk） 0.2%
T16（代码/编程/编码器） 1.1% T16（propagation/backgroun） 0.2%
T17（听不懂/不懂装懂/听不
出）

1.1% T17（github/import） 0.2%

T18（算法/优化/贪心） 1.1% T18（layer/hidden/unit） 0.2%
T19（分子/核是/数量） 1.1% T19（maxpool/pool/max_pooling） 0.2%
4.1. 主题特征词分布

图 2为中文弹幕文本主题特征词和权重分布情况，BERTopic模型输出的高权重特征词能
够较好地描述和表达所属主题，例如 Topic1（矩阵计算）、Topic2（损失函数）、Topic3（神
经网络）。通过特征词权重也可以帮助明确各主题的核心概念，例如 Topic4（像素）与计算
机图像出来有关、Topic7（数据结构）与计算机的专业课《数据结构与算法》有关、Topic9
（过滤器）与神经网络设计有关。在线课程为录播课，老师无法和学习者互动，而 Topic0（谢
谢老师）主题保留了现实课堂的仪式感，这类弹幕往往重复在视频开头和结尾出现，模拟现
实课堂的上下课，让观看者有沉浸式的学习体验。

图 2中文主题特征词分布图

和中文主题不同，英文的主题特征词集中于课程的基础理论和编程实践相关视频，如图 3
中的 Topic1、Topic2 都是和深度学习中的数学理论相关，Topic10 则讨论了编程过程中的
Debug问题。和中文主题相比，英文各主题的核心概念更加细化，例如 Topic8在讨论深度学
习背景下的自然语言处理方向。英文主题可以帮助学习者获得情感支持，以 Topic7为例，因
为授课教授有一句口头禅“Don’t worry”（别担心），当学习者碰到难点时便会发这句弹幕
互相安慰鼓励。这类重复弹幕形成一种“回音室效应”（岳芳等人，2024），仿佛有很多个
同伴在陪自己学习，学习者的学习信心受到积极情绪感染开始提升。
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图 3英文主题特征词分布图
4.2. 主题讨论方向识别

根据已识别出主题，基于余弦相似度和层次聚类得到弹幕主要讨论方向。图 4为中文主题
聚类结果。依据聚类结果将 20个中文主题归纳为计算图像处理、滤波器、编码器、矩阵与神
经网络、数据结构与算法、微积分与概率论、损失函数等七个方向。其中矩阵与神经网络、
计算图像处理和数据结构与算法等方向的讨论热度较高。在统计学与概率论方向出现了
Topic17（听不懂）主题，由于统计学与概率论属于陈述性知识，内容相对枯燥无聊，因此学
习者出现厌学和畏难的负面情绪时会发送消极弹幕，这类弹幕会重复刷屏，导致其他学习者
跟风互动，影响学习效果。

图 4中文主题层次聚类图
对英文主题的聚类结果如图 5所示，英文主题可以归纳为损失函数（loss function）、反向

传播（Back Propagation）、代码调试（Debug）、深度学习模型框架（TensorFlow）、模型训
练（batch）、激活函数（sigmoid）、卷积核心（Kernal）等八个方向。和中文主题相比，英
文的主题讨论方向则集中在神经网络的理论学习上，学习者讨论如何基于各类函数的特性，
组合设计出最适合目标任务的神经网络框架。代码调试（Debug）方向说明学习者会主动练
习课程中的编程任务，并且碰到问题会放到弹幕区讨论，其他人会参与答疑讨论，最后给出
解决方案。弹幕交互通过“触发事件-探索-整合-解决”的认知知识构建过程帮助学习者探究
知识，理解知识，最终应用知识，增加学习获得感。
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图 5英文主题层次聚类图
4.3. 主题演化趋势分析

BERTopic 的动态主题建模可以直观呈现领域主题的关注热度和学习者讨论度变化情况，
便于对深度学习视频的主题演化趋势进行分析。本文以月为单位时间戳切片，将弹幕文本数
量视作主题研究热度，分别观察中英文 10个热门讨论主题的热度变化趋势 。

从图 6中可以发现所有中文主题的热度在 2021年 6月前达到高峰，之后开始滑落。但是
在 2022年 1月后，热度下降趋势减弱，开始缓慢回升。2023年和 2024年的热度变化也基本
类似，即 1月前热度下降，1月后热度回升。通过对原始弹幕文本进行分析得知，每年 3月-6
月是高校本科生完成毕业论文的热门时间段，此时会有大量学生来观看学习视频补课（弹幕
评论区会有‘毕业论文’相关话题发送），因此弹幕主题热度会出现周期性的波动。2023年
1月-6月，Topic3（神经网络）主题热度快速回升，分析弹幕内容，发现 ChatGPT相关词频
占比超过 0.25%，这说明除了完成毕业论文，仍有学习者是出于对深度学习话题的兴趣来学
习课程。

图 6中文主题演化趋势图
英文主题的演化趋势如图 7 所示，与中文一样出现周期性波动。但值得注意的是，2023

开始 Topic3 的热度超过 Topic2，查看 Topic3 相关弹幕文本，发现弹幕从疑惑卷积神经网络
中“filter”参数选值开始，不断有学习者通过弹幕对这一概念进行解释，质疑，辩论，并吸
引新学习者加入讨论，使得课堂学习不再是老师的单向输出，而是学习者主动参与课堂交互，
实现对知识的深度理解。



GCCCE 2025

957

图 7英文主题演化趋势图

5. 总结与讨论

本文使用 Python 程序爬取 B 站平台热门学习类视频弹幕区文本数据，基于 BERTopic
模型挖掘中文和英文弹幕主题的差异性分布、主题讨论方向集合和主题热度演化趋势后，得
出如下研究结论：

1.在线课程缺少线下课堂的真实感，学习者容易丢失注意力，而高频的互相问好弹幕维持
了在线学习的秩序，让学生意识到在线学习的仪式感，从而加强学习投入。另一方面，本文
选择分析的学习视频为英文授课且涉及计算机专业英文单词，有学习者会主动校对字幕错误
和解释专业词汇并发送到弹幕区，成为“虚拟”助教，增强在线学习的感染力。

2. 弹幕互动有助于学习者融会贯通所学知识。学习者在完成课堂练习时，会主动发弹幕
讨论练习过程中碰到的困难并交流解决方案，最后整合各方发言得出结论，学习者完成了从
获取知识到应用知识的构建过程。但是弹幕对于陈述性知识（如数学知识）学习的帮助作用
不大，反而部分学习者会因为无法理解知识点频繁发送消极弹幕，削弱其他学习者自信心。

3.弹幕因其短文本和即时性的特征，使得大部分内容属于情感化表达，这恰好满足了学习
者的情感支持需求。弹幕交互构建了一个“伪实时”的社交环境，学习者通过弹幕对视频内
容展开深入讨论和互动，降低了学习者在线学习的孤独感。弹幕还为学习者提供了跨越时空
的生生互动，当碰到学习难点时，不同时间和空间下发送的鼓励加油类弹幕会缓解学习者的
紧张情绪。

综上，弹幕可以在一定程度增强在线学习体验，提升学习参与感和获得感，提供情感交互，
如果要引入弹幕到教学平台，则需要规范弹幕发送管理机制、调整教学方法。基于本文研究
结论，给出以下几点建议：

1.教师应该鼓励学生在遇到知识难点时积极利用弹幕进行讨论和交流，引导学生主动分享
疑问并帮助他人解答，增强在线集体学习氛围。

2.平台应优化弹幕功能，提供更灵活的互动形式。例如，设计“即时答疑”弹幕和“知识
补充”弹幕，允许学生将自己的解答或建议与他人共享。平台还可以通过数据分析监测弹幕
内容，自动过滤无关或负面情绪的弹幕，减少无效或干扰性内容，维护弹幕质量。

3.教师可以定期检查弹幕内容，针对学生的疑问和讨论内容进行总结和补充，进一步促进
学生的学习。教师还应注意调整授课节奏，避免因知识内容过于抽象而让学生产生负面情绪。
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