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摘　要: 近年来, 随着互联网技术的不断发展, 以及手机、平板电脑等移动终端的普及, 网络直播逐渐兴起并壮大.
国内众多直播平台基本都有送礼机制, 允许观众购买平台提供的虚拟礼物来打赏主播. 观众的打赏对于主播和平台

来说都是主要的收入来源之一, 所以理解观众的行为以挖掘观众的用户价值, 提升用户的变现能力就显得尤为重

要. 本文以斗鱼直播平台为例, 聚焦于直播平台上的高消费群体, 通过构建观众特征, 采用聚类方法分析高消费群体

的行为. 实验结果表明, 高消费观众可被分为特征有明显差异的三类群体. 对这三类观众的特征, 本文进一步进行详

细分析, 为直播平台面向用户的差异化产品服务提供依据.
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Abstract: With the continuous development of Internet technology, and the popularization of mobile phones, computer
tablets, and other mobile terminals, live video streaming has flourished and expanded over the past few years. Almost
every live video streaming platform in China has virtual-gifts donating mechanism, which allows viewers to buy virtual-
gifts provided by the platform for rewarding the broadcasters. Viewers’ virtual-gifts donation is one of the most important
sources of revenue for both the broadcaster and the platform, which makes it important to understand the viewer’s
behavior, so that it can be used to explore user’s value and enhance user’s liquidity. In this study, we take Douyu live
video streaming platform as a case study, mainly focusing on the high consumption community on the platform. We
specifically construct viewer features to analyze their behavior through clustering approach. The experiment result shows
that the high consumption community can be divided into three clusters with significant difference in their behavior. We
also conduct detailed analysis regarding viewer characteristics for all these three clusters, and offer suggestions for the
platform to provide diversified user-oriented services.
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在过去的 20年间, 视频多媒体应用占据了英特网

上大多数网络流量[1], 视频应用逐渐融入人们的日常生

活. 随着宽带网络的普及, 上网费用的降低, 终端用户

已经不再仅仅是内容消费者, 同时也成为了内容生产

者[2]. 网络视频直播逐渐兴起并壮大, 越来越多的人参

与其中, 直播并分享自己的生活. 不同于传统的文字、

图片、视频等传播形式, 直播紧密的将用户与直播内

容交互在一起, 用户本身也成为内容生产的一份子, 所
以网络直播得到越来越多用户的推崇.

针对直播系统, 已经有大量文献进行了相关研究.
Qiu等人[3]研究发现, 频道的流行度分布是偏态的并且

可以用 Zipf 分布来刻画, 作者也指出流行度的动态变

化可以用 Ornstein-Uhlenbeck 过程来建模; Li[4]通过研

究网络直播系统的访问日志, 提出了一系列用于直播

持续时间, 用户活动, 用户的到来与离开时间建模的模

型. 此外还有一系列研究直播系统生态、架构设计、

用户行为等的工作[5–10].
国内的直播平台在近几年大量涌现, 在 2016年甚

至出现千播大战的局面[11]. 与国外最大的直播平台,
Twitch.tv [12]的订阅收费机制不同, 国内如斗鱼、虎

牙、熊猫等平台, 基本都引入了送礼机制, 即观众可以

通过购买平台提供的虚拟礼物来打赏自己喜欢的主播,
而平台则以抽成的方式分享观众打赏的礼物. 观众的

打赏, 成为主播和平台的主要收入来源之一. 所以, 在
海量带宽、技术开发、运维等各种成本的巨大压力下,
网络直播平台理解观众的行为, 尤其是在平台上一掷

千金的高消费观众, 以采取相应策略来提高用户的变

现能力, 就显得尤为重要.
本文以斗鱼直播平台为例, 聚焦于在平台送出高

价值礼物的观众, 通过聚类分析研究直播平台上高消

费群体的行为, 为挖掘用户潜在价值提供合理依据.

1   平台简介与数据采集

1.1   平台简介

斗鱼直播平台 (Douyu.com)[13]是国内主流直播平

台之一, 从最初的游戏直播平台, 至今已发展成为集游

戏、娱乐、户外、体育、影视等众多热点的综合性直

播平台. 平台上每个主播都有自己独立的直播间, 并可

以自主选择直播内容类别. 和国内的众多视频网站一

样, 斗鱼允许观众在观看直播的同时, 在直播间内发送

弹幕与主播进行互动, 极大增强了观众在直播内容产

生中的参与感, 这种参与感是在传统的点播和电视直

播中是无法得到的. 除了发送弹幕, 斗鱼也提供了从

0.1元到上千元价值不等的各种虚拟礼物, 供观众购买

用于打赏主播.
在本研究中, 价值大于等于 100 元的礼物被称为

高价值礼物. 与普通礼物不同, 当观众送出高价值礼物

时, 斗鱼平台会将该事件通过弹幕的形式, 在平台所有

的直播间内广播, 其他直播间的观众看到广播消息后

可以通过点击广播进入该直播间. 此外, 当观众在某个

直播间送出高价值礼物后, 斗鱼平台还会以该观众的

名义, 在该直播间派送一些同样可用于赠送给主播的

免费虚拟礼物, 所以观众在看到高价值礼物的广播消

息后, 往往会点击广播进入直播间, 以领取免费的虚拟

礼物.
1.2   数据采集

用户行为分析需要大量的数据支持, 如观众发送

的弹幕消息, 观众产生的送礼消息等. 本研究通过维护

一个每隔 5 分钟更新一次的开播直播间列表, 结合斗

鱼直播平台开放的相关 API[14], 对开播房间列表中的

每一个房间实时抓取弹幕消息和礼物消息并存入数据

库, 完成数据的采集.
本研究采集了 2016/11/22至 2016/12/19连续四周

的数据. 数据包含近 750万位观众发送的 2.5亿条弹幕

数据和送出的 689万个礼物数据, 以及 24万个主播产

生的近 179万条开播记录. 经过简单统计, 在这四周内

斗鱼观众总共送出了价值近 4700万元的礼物. 表 1展
示了所采集数据的统计概览.
 

表 1     数据集概览
 

数据集 数据值

持续时间 28天
主播数量 242 697 位
开播数量 1789 027 次
观众数量 7482 937 位
总弹幕消息 250 291 347 条
总礼物数量 6894 747 个
总礼物价值 RMB 46 971 922 元

 
 

2   样本选取与特征构建

2.1   样本选取

本研究旨在分析直播平台中高消费群体的行为,
所以首先需要获取高消费群体研究样本.

先给出本研究中高消费群体的定义: 在 2016/11/22
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至 2016/12/19四周内, 送出过高价值礼物, 且送出的总

礼物价值超过 500元, 则称之为高消费观众, 所有高消

费观众构成高消费群体.

在不失一般性的前提下, 为了兼顾效能, 本研究根

据高消费群体的定义, 从四周数据集中过滤出所有高

消费观众, 并从中随机挑选了 324名 (约占高消费观众

的 10%)观众作为研究样本.

2.2   特征构建

对于研究样本中的每一个观众, 构建如下 8个特征:

TotalGiftValue: 观众在四周内送出的总礼物价值,

单位为元.

TotalDanmuNum: 观众在四周内发送的总弹幕数量.

BroadcasterNum: 如果某观众在某个直播间发过

弹幕或者送过礼物, 称该观众与该主播产生交互. 此特

征指观众与之产生交互的所有主播数量.

HGBroadcasterNum: 观众通过高价值礼物交互过

的主播数量.

IfTheSame: 观众在某个直播间与主播互动有两种

方式, 发弹幕和送礼物. 此特征标记观众发送弹幕最多

的直播间与打赏礼物最多的直播间是否相同, 若相同

则取值 1, 否则取值 0.

剩下三个特征的构建, 引入了信息论中熵 (Entropy).

在信息论中, 熵用于度量信息的不确定性, 熵越大, 则信

息的不确定性越大, 即信息越发散. 记离散事件 X 的概

率分布为 p1, p2, …, pn, 则该事件 X 的熵 H(X)定义如下:

H(X) = −
n∑

i=1

pi log(pi) (1)

本研究采用熵的标准化形式:

NH(X) =
H(X)
log(n)

=

−
n∑

i=1

pi log(pi)

log(n)
(2)

当 n=1 时, 令 NH(X)=0, 则易得 0<=NH(X)<=1, 当
pi=1/n, i=1, 2,…, n, 时, NH(X)取最大值 1.

GiftEntropy: 观众的礼物熵. 若某观众 x 在 n 个直

播间送过礼物, 送出的礼物价值分别为 g1, g2, …, gn, 则

可计算观众 x 的标准化礼物熵:

Gi f tEntropy(x) =

−
n∑

i=1

gi

g
log

gi

g

log(n)
(3)

g =
n∑

i=1

gi (4)

观众的礼物熵越大, 意味着该观众对特定主播的

送礼偏好程度越低, 换言之, 该观众越倾向于将礼物平

均的送给若干主播.
DanmuEntropy :  观众的弹幕熵 .  计算方式与

EntropyOfGift 类似, 用来反映观众在不同直播间的发

弹幕行为偏好程度.
CategoryEntropy: 此特征反映观众对某一类直播

间的偏好程度. 斗鱼直播平台中的直播内容分为热门

游戏、手机游戏、娱乐天地等若干大类, 每一大类下

又分为若干小类. 每一个主播都可以自主选择自己的

直播间类别, 如直播游戏的英雄联盟类, 直播唱歌的音

乐类等. 若观众 x 与若干类别直播间的主播产生过交

互, 每一类分别有 c1, c2,…, cn 个主播, 则类似可得该观

众的交互主播类别熵:

CategoryEntropy(x) =

−
n∑

i=1

ci

c
log

ci

c

log(n)
(5)

c =
n∑

i=1

ci (6)

表 2 简单总结了各个特征的含义. 特征构建完毕

后, 研究样本中的每个观众被映射为一个 8 维的特征

向量, 最终得到 324×8维的高消费群体特征数据. 下一

章节将对特征数据做聚类分析.
 

表 2     特征含义
 

特征名称 特征含义

TotalGiftValue 四周送出的总礼物价值

TotalDanmuNum 四周发出的总弹幕数量

BroadcasterNum 产生交互的主播数量

HGBroadcasterNum 通过高价值礼物交互过的主播数量

IfTheSame 送礼最多主播与发弹幕最多主播是否相同

GiftEntropy 礼物熵

DanmuEntropy 弹幕熵

CategoryEntropy 交互主播类别熵

3   模型设计与结果分析

3.1   模型设计

本研究采用无监督学习方法—聚类, 来分析高消

费群体的行为. 聚类的本质是识别并区分数据中的一

些代表性群体, 这些由相似个体构成的群体被称为簇
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(cluster).
聚类涉及相似性度量, 由于观众的特征数据包含

属性变量 (IfTheSame), 所以传统的欧式距离无法直接

用来计算相似性, 而需要寻求其它适用混合数据的相

似性度量方法. Gower[15]通过对数值特征和属性特征分

别采用不同的距离度量, 最后对所有特征的距离求加

权和的方式, 提供了一种用于混合数据的相似性度量

方法 .  记 X i ,  X j 为两个具有 N 维特征的变量 ,  则
Gower距离可形式化定义如下:

S i j =

N∑
k=1

wi jkS i jk

N∑
k=1

wi jk

(7)

其中, 若特征 k 为属性特征:

S i jk =

 0, i f Xik = X jk

1, i f Xik , X jk
(8)

若特征 k 为数值特征:

S i jk =

∣∣∣xik − x jk
∣∣∣

rk
(9)

rk =max(x.k)−min(x.k) (10)

wijk 为赋给各个特征的权值.
可以看到, 当特征为数值型时, Sijk 为曼哈顿距离

(Manhattan Distance), 且通过除以尺度因子 rk 使其规

约化到了 0~1之间.
本研究采用 Gower 距离作为个体间的相似性度

量, 采用的 PAM (Partition Around Medoids)[16]作为聚类

方法.
除了相似性度量与聚类方法, 聚类的另一核心问

题为聚类个数的选取 .  本研究通过自定义目标函数

Object, 结合手肘法 (Elbow method)[17]来确定最佳聚类

个数. 记 ml 为聚类 Cl 的中心个体, 则目标函数 Object(k)
定义如下:

Ob ject(k) =
k∑

l=1

∑
j∈Cl

S jml (11)

算法 1描述了整个建模过程.

算法 1. 直播平台中高消费群体行为分析算法

1)  从四周数据中过滤出所有高消费群体 ,  并随机选择 324 名

(10%)观众作为研究样本 U;

2) 对于 U 中每个研究样本, 构建特征, 得到 324×8维的高消费群体特

征数据 F;
3) 根据特征数据 F 计算 Gower距离, 得到个体间相似性度量矩阵 S.
4) 根据相似性度量矩阵 S, 使用 PAM 方法对高消费群体聚类, 采用

手肘法确定最佳聚类个数 k.

3.2   结果分析

根据目标函数 Object(k), 作出 Object~k 曲线, 如
图 1所示, 可见曲线在 k=3时出现明显拐点, 结合手肘

法, 可以得到最佳聚类个数为 3.
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图 1    目标函数曲线

 

为了进一步检验聚类效果, 本研究使用 Maaten[18]

等人提出的 t-SNE 高维数据可视化算法, 来直观的展

示聚类结果. 如图 2所示, 可见高消费观众可明显被聚

成 3类, 且算法也成功的区分出了这 3类观众.
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图 2    聚类结果可视化

 

根据聚类结果, Cluster1、Cluster2、Cluster3分别

包含 170 名、114 名、40 名观众. 计算每一类观众各

个特征的统计描述, 如均值 (Mean), 分位数 (Quantile)
等, 结果如表 3所示. 下面分析这三类观众的行为.

从四周内送出的总礼物价值来看 ,  Cluster1 和

Cluster2的消费能力最高, 送出总礼物价值的均值都超

过了 2万元, Cluster2中有观众甚至在四周内送出了超

过 1 0 0 万元的礼物 ( 1 1 9 2   2 3 4 元 ) .  相比之下 ,
Cluster3的消费能力则低一些, 送出总礼物价值的均值

不到 1 万元. 四周发送的总弹幕量特征与送出的总礼

物价值特征类似, Cluster1和 Cluster2发送的弹幕量远

多于 Cluster3, 表明 Cluster1 和 Cluser2 中的观众总体

上要比 Cluster3 活跃 .  另一方面 ,  从表中可以看到 ,
Cluster3 交互主播数远小于 Cluster2 和 Cluster1, 其均
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值为 2, 最大交互主播数也仅为 7 个. 而 Cluser1 和

Cluster2 的平均交互主播数都是数十倍于 Cluster3. 其
中 Cluster2的交互主播数最多, 除了最大最小值, 各项

指标都在 Cluster1 的两倍之上. 所以如果从平均意义

上看, Cluster3给每个房间送的礼物价值和发送的平均

弹幕量都远高于 Cluster1 和 Cluster2. 这说明 Cluster3
具有很强的主播偏好性, 他们通常只在 1~2 个房间内

送出大量礼物, 以及发送大量弹幕. 如果只关注观众送

过高价值礼物的房间, Cluster3的主播偏好性表现得更

加明显, 他们几乎都只给一个主播送高价值礼物. 还可

以看到, 虽然 Cluser1和 Cluser2的交互主播数量较大,

但送过高价值礼物的主播数量并不多 ,  他们只对约

20%的交互主播送高价值礼物.
 

表 3     三类观众各个特征的统计描述
 

Cluster TotalGiftValue TotalDanmuNum BroadcasterNum HGBroadcasterNum GiftEntropy DanmuEntropy CategoryEntropy IfTheSame

1

Min 500.0 7 2 1 0.00 0.00 0.40

0:0 1:170

1st Qu 2658.0 158 6 1 0.01 0.29 0.77
Median 6328.0 674 12 2 0.17 0.48 0.86
Mean 20 518.0 1479 24 5 0.21 0.46 0.83
3st Qu 18 366.0 1938 27 6 0.36 0.63 0.92
Max 254 929.0 11 768 228 51 0.87 1.00 1.00

2

Min 500.0 0 2 1 0.00 0.00 0.35

0:109 1:5

1st Qu 3050.0 166 10 2 0.11 0.58 0.72
Median 9073.0 841 30 5 0.30 0.69 0.82
Mean 27 851.0 1851 51 9 0.31 0.65 0.79
3st Qu 19 070.0 2317 72 12 0.46 0.75 0.90
Max 119 2234.0 12 285 282 68 0.82 0.91 1.00

3

Min 500.0 0 1 1 0.00 0.00 0.00

0:1 1:39

1st Qu 976.1 1 1 1 0.00 0.00 0.00
Median 4284.0 21 1 1 0.00 0.00 0.00
Mean 9099.7 115 2 1 0.04 0.13 0.05
3st Qu 11 722.9 115 2 1 0.00 0.14 0.00
Max 68 300.0 1099 7 4 0.54 0.85 0.81

 
 

进一步观察礼物熵、弹幕熵和类别熵三个特征,
可以得到 Cluster1 的礼物熵和弹幕熵均小于 Cluster2,
这表明与 Cluster2相比, Cluster1中观众对某一小部分

主播的偏好性会较强一些. 横向对比礼物熵和弹幕熵

两个特征, 可以看到, 礼物熵要明显小于弹幕熵, 这说

明和发弹幕这种几乎不耗费成本的行为相比, 观众对

金钱的分配则更为慎重, 他们会将金钱打赏给那些真

正喜欢的主播. 而对于类别熵, Cluster1 与 Cluster2 相

近, 并且数值都较大, 可见他们对直播间类别并无明显

偏好, 即他们的偏好性是面向主播, 而非类别. 由于

Cluster3 中观众的交互主播几乎都只有 1~2 个, 所以

Cluster3 的礼物熵、弹幕熵及类别熵都很小, 几乎都

为 0, 这与前面得出 Cluster3中观众具有强偏好性的结

论是一致的.
最后一个特征一定程度上反映观众送礼行为和发

弹幕行为的一致性. 可以看到 Cluster1和 Cluster3中观

众的这个特征几乎都取值为 1(只有 Cluster3中的一个

观众取值为 0), 即观众送礼最多的主播与发弹幕最多

的主播相同. 有趣的是, Cluster2 中观众的这个特征取

值基本为 0, 这反映了 Cluster2中观众两种行为的不一

致性. 对这类观众而言, 他们可能在某个直播间很活跃,
发送大量弹幕与主播交互, 但他们不一定想用金钱支

持与推广这个主播.
总结分析结果, 得到 Cluster1、Cluster2、Cluster3

的特征如下:
Cluster1: 消费能力较高, 活跃较多房间, 对其中一

些主播有一定偏好性, 金钱基本用于打赏这些偏好的

主播, 送礼行为与发弹幕行为表现一致性;
Cluster2: 消费能力最高, 活跃在大量房间, 对很多

的主播感兴趣, 金钱用于打赏较多主播, 送礼行为与发

弹幕行为表现不一致;
Cluster3: 消费能力较低, 只在 1~2 个房间内活跃,

金钱基本只用于打赏 1 个主播, 对某特定主播具有强

偏好性, 送礼行为与发弹幕行为表现一致性.
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聚类结果的一个很重要的用途, 在于辅助用户分

析, 挖掘用户的潜在价值, 从而提升平台的用户变现能

力. 如对于 Cluster1 和 Cluster3 中观众, 利用他们对某

一些甚至一个主播的偏好性, 平台可以和这些观众偏

好的主播合作, 让主播为其他产品做营销推广、广告

植入, 以实现精准挖掘用户消费能力. Cluser2 中的观

众具有最高消费能力且主播偏好性较低, 利用这点, 平
台可以通过他们的历史观看信息, 挖掘这些观众的兴

趣, 向他们推荐类似的主播, 从而进一步刺激用户消费

能力.

4   结论与展望

本文以斗鱼平台为例, 研究了直播平台高消费群

体的行为. 利用从斗鱼平台抓取的直播数据, 构建观众

特征, 使用 Gower 距离度量混合特征的相似性, 并采

用 PAM 聚类方法对高消费群体做聚类分析. 结果表

明, 高消费群体可以明显被聚成三类. 对聚类结果中的

三类观众做详细分析, 得到了三类观众的特征刻画, 并
简单介绍了如何利用聚类结果来提升平台用户的变现

能力. 在聚类特征的选择上, 本研究人工选择了文中提

到的 8 个特征用于模型训练. 接下来的工作是尝试挖

掘更多的用户特征, 并引入机器学习中的特征选择方

法自动选择最佳特征组合, 进一步改善聚类效果.
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