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摘　要: 弹幕评论是网络直播平台与用户交互的主要方式之一, 借助弹幕行为的分析可以更有效地实现对网络直播

平台的用户理解. 通过采集和利用 3 大热门直播平台 (斗鱼、熊猫与战旗) 的弹幕相关数据, 本文以假设验证的方

式从用户属性与用户行为两个角度对在线直播平台用户进行分析与理解, 并建立基于用户行为特征时间序列的用

户活跃模型对用户互动活跃度进行量化评估. 研究表明, 平台在线人数具有周期性变化的时间规律, 观众地域具有

沿海发达城市集中分布的空间取向, 所提出的用户活跃模型能够对网络直播平台用户的行为活跃趋势做出合理的

预测分析.
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Abstract: It is an important communication way for webcast video watchers to produce and consume time-sync
comments, which can be beneficial to understand the webcast video users. Based on data related to time-sync comment

collected from 3 hot live streaming platforms (Douyu, Panda and Zhanqi), a hypothesis testing based method is proposed

to analyze webcast video watchers from user attribute and user behavior, a user activity model is constructed based on

user behavior feature time series analysis. Research results show that, the number of live streaming platform online users

has obvious characteristics of periodic changes, source of live streaming platform online users tends to be distributed in

inshore developed cities, and the proposed user activity model can effectively predict activity of users in live streaming

platforms.
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近年来, 网络直播迅速发展成为一项新兴互联网

文化产业 .  据中国直播榜网站在线数据显示 :  截止

2017年 2月, 直播平台主播超 39万, 粉丝数超 61亿人

次, 财富总量超 3.8 亿. 网络直播一方面为主播达人们

提供了展示与推销自我的平台, 另一方面加强了网民

的在线体验与及时感受. 为了增加直播趣味性和互动

性, 各大网络直播平台纷纷采用弹窗弹幕作为用户实

时交流的方式[1,2]. 内容丰富且形式多样的弹幕数据中

隐含着复杂的用户属性与用户行为, 研究并理解在线

直播平台用户具有弹幕内容审核与监控[3,4]、舆论热点

预测[5]、个性化摘要标注[6]等多方面的应用价值.

在线直播用户理解已经引起研究者的广泛关注.

文献[7]通过分析在线视频评论格式来研究用户评估与

判断能力, 举例了分体式和流式的评论布局特征对用

户行为动机的影响. 文献[8]则从弹幕文本内容入手, 研
究弹幕对网民视频认知的影响, 并利用文本分类技术

对视频内容进行快速的语义分析. 在自我控制和社交

能力上, 用户可以提升其参与视频社区互动的活跃度[9],

拥有较高的互动活跃度可以促进用户自我控制和社交

能力的发展. 文献[10]提出一种基于弹幕文本的视频片

段情感识别算法, 建立用户兴趣度量模型, 并以此进行

视频片段的推荐. 文献[11]利用句子级别的情感分析方

法, 建立基于情感词典的弹幕情感分析模型, 对评论文

本进行情感词抽取及情感值计算, 并结合时间序列进

行分析. 文献[12]利用视频语义的时间依赖性、用户弹

幕评论的交互性与用户偏好建立个性化的时序主题模

型, 有效提升视频标签算法的性能. 文献[13]提出一个

基于数据重建原则的时序概要模型, 选择与视频最相

关的代表性弹幕评论来生成视频的动态描述. 然而绝

大多数现有研究工作都是对弹幕的文化背景和社会影

响力进行定性分析或利用文本挖掘技术建立弹幕-视

频相关度量分析模型, 而在用户行为的具体量化测量

和用户活跃度的研究方面还有所欠缺.

为了对用户行为和弹幕语言进行更深入的探究,

本文针对主流直播平台的弹幕进行分析和建模. 在用

户属性测量方面, 本文根据用户的时空分布和接入设

备的类型分析网络在线直播对社会的影响, 借助弹幕

文本长度分布、用户发送弹幕的频率分布以及用户个

体的等级经验分布等估计用户群体在观看直播环境下

即兴发言的属性特征. 另一方面利用所抓取的网络在

线直播中弹幕及用户行为的相关数据, 分析直播平台

用户的交互特点和活跃度特征, 提出基于网络在线直

播的用户活跃度计算框架. 本文提出的用户活跃度模

型可以较好地适应当今新兴娱乐活动的弹幕直播, 并

对近期的用户行为理解和网络在线直播平台的用户活

跃趋势做出合理预测和分析.

1   数据采集

本文利用网络爬虫程序对国内热门的 3个主要直

播平台 (斗鱼、熊猫、战旗) 进行弹幕数据的抓取. 由
于弹幕数据规模十分庞大且处于动态变化中, 加之分

布不均的特点, 获取整个实时弹幕数据非常困难, 因此,
在数据抓取的过程中, 不同程度地运用了采样策略. 为
了保证弹幕数据的可靠性、丰富性和有效性, 本研究

样本时间跨度为 2017年 1月 5日至 2017年 2月 5日,
对 3 个平台的 6 种主要直播类别: 网络游戏、手机游

戏、主机游戏、颜值/歌唱、户外直播、影视综艺的房

间中随机抽取若干热门房间进行跟踪抓取. 数据采集

流程包含协议分析、编制抓包程序、自动抓取并存储

于MongoDB数据库中, 如图 1所示.
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图 1    数据采集流程

 

在各直播平台中, 用户与主播互动主要包括“发送

弹幕与赠送礼物”两种方式. 其中弹幕内容为文本与原

设定 emoji表情; 而礼物则包含了各种价值不等的礼物

种类. 对于这两种互动形式, 我们对爬虫程序抓取的数

据内容进行分类预处理, 如表 1所示, 得出我们所需的

各项数据: 每场直播的房间信息、弹幕数据以及礼物

信息. 利用弹幕数据和打赏信息, 可以方便地获取用户

的各项特征以便描绘用户行为属性并对弹幕内容做出

合适的统计分析.
 

表 1     数据采集信息表
 

数据类别 采集内容

Room Category, Room_id, Start_time, End_time

Barrage
Cur_time, Content, Person_num Fans_num, Weights, Plat,

IP_addr, User_id, User_level
Gift User_id, Cur_time, Combo, Price
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通过对 3个直播平台的观众人数与弹幕数的统计

分析, 绘制了直播平台人数与弹幕数的关系. 如图 2所
示, 其中深色为 1月 5日起至 2月 22日各平台的弹幕

总数, 浅色为同期时间各平台观看直播人数总和. 可以

看出, 如今各平台的观众处于十万级别, 但是弹幕量却

达到百万级别, 弹幕数与人数比例接近 10:1, 即每个观

众平均发送 10条弹幕.
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图 2    3大直播平台数据分布图

2   分析与讨论

随着网络技术发展, 网络使用用户激增, 相关用户

行为也变得复杂. 根据网络中大量用户行为相关数据,
建立相关用户行为模型, 对用户行为理解进行探究, 能
够深入理解用户行为的特性, 为企业新营销策略提供

参考; 同时能对用户行为言论监管和相关部门监管网

络安全[14]提供重要作用.
不同于微博的测量[15], 而弹幕文本的动态时序特

征与微博或者短评类文本相比较更加明显, 具有更加

短小的文体特征和多变的语义行为. 在用户行为理解

方面, Thelwall[16]探究了基于 YouTube 的用户和评论

的相关特征 ,  仅局限于相对静态的用户网络和

YouTube 视频, 而并未涉及更加复杂多变弹幕直播中

的用户行为网络.
为此, 本文根据数据特点, 将已抓取的数据分成用

户属性与弹幕行为两个类别. 用户属性包括用户观看

直播时间、地点、使用的平台以及用户账号等级. 用
户行为包含活跃天数、打赏总额、弹幕数量以及弹幕

长度与弹幕频率 5 个方面. 在属性与行为两个方面里

进行分析, 在指定数据范围中总结出用户特点, 根据这

些特点, 建立相关的用户行为模型. 我们采用如图 3所
示的基于假设验证思路的研究.
2.1   用户属性驱动的用户理解

在社交网络中, 用户属性对于研究用户群体分布

和潜在影响力用户挖掘提供有效的特征依据. 对于网

络在线直播而言, 用户属性是由用户时空活跃分布、

用户接入平台的类型和当前用户的经验等级分布等组

成. 针对当下网络在线直播的宏观特点以及新形式下

大众娱乐特点, 我们做出如下假设:
(1) H1a, 用户观看网络在线直播的时间分布出现

周期性的变化规律, 活跃时间大多集中于晚上.
依据: 弹幕直播作为一种新型的休闲娱乐方式, 用

户可以自由安排自己的互动时间而主播也可以根据用

户粉丝的日常活跃情况设置工作和直播时长. 随着网

络直播行业的发展, 全民直播, 人人参与的热情也在不

断提高, 只要一部智能手机就可以满足直播或是接入

平台参与互动的要求, 直播和互动门槛不断降低. 在其

他非工作和茶余饭后的休闲时间里, 观众可以自由选

择参与互动的时间, 而晚间时段成了这些人的最佳选

择之一. 主播也根据粉丝的时间周期性地安排直播时

长, 主动迎合观众的需求以吸引更多的粉丝从而增加

获得更多收益的机会.
分析: 根据已采集的数据样本, 构建以每 5分钟为

时间差的时间序列样本模型, 并根据在线用户数目构

建出了用户人数的时间分布情况. 如图 4所示, 在线用

户数目随着时间呈现周期性变化, 每个周期都会先后

出现两个相对峰值, 且每个周期的峰值分别出现在午

间以及凌晨两个时间段, 其中以凌晨时分的峰值为较

高. 大部分直播平台用户选择在下班休息这段时间进

行直播或观看直播, 在线直播作为新型的休闲娱乐方

式已经和这部分受众的日常生活作息相互关系, 这也

就是平台用户在时间上具有明显的周期性的原因. 在
线直播的时间分布与用户普遍的休闲娱乐规律相重合,
与 H1a情况相符.
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图 3    分析流程

(2) H1b, 用户区域性分布不均匀, 有可能集中分布

于沿海发达城市.
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依据: 用户可以通过 PC网页或是移动客户端建立

与直播平台的互动模式, 而且对网络依赖度十分强大.
其次, 根据《中国互联网络发展状况统计报告》[17]显

示, 现如今国内的网络覆盖程度已经超过 50%, 沿海省

份更是接近网络全覆盖. 再加上沿海省份发达的经济

现状, 拥有巨大的人口数量. 综合以上几点, 可推测沿

海省份的观众分布会大于内陆观众数量.
分析: 将用户的地域分布划分为境外、西北、东

北、华中、西南、华北、华南以及华东 8 大地区, 得
到如图 5 所示的用户地域分布情况. 在线直播平台用

户主要集中华东和华南地区, 用户数量占全体观众数

量的 56%, 体现了用户在区域上分布不均的显著特点.
针对用户地域分布存在的显著差异, 我们进一步找出

了用户数量排名靠前的 10 个省份. 如图 6 所示, 可以

明显看出, 用户数量在广东浙江这样的沿海发达地区

最多, 这也例证了 H1b的假设.
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图 4    在线用户数目的时间分布
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图 5    用户地域分布情况

 

(3) H1c, 用户更可能选择以网页端接入方式为主,
移动设备登陆为辅的交互观看方式.

依据: 如今大部分网络直播平台的前身是某些电

脑社交、视频、语音网站, 在以往的运营中拥有一定

程度的用户基础. 其次, 电脑网页端在使用起来方便快

捷, 并且网页设计精美, 相对于其他端运行更稳定. 移

动端可以随时关注主播信息, 观看主播的节目, 并且如

今智能手机的广泛应用, 使得移动端拥有巨大市场. 综
合上述情况, 可推测用户观看直播的方式是以电脑网

页端为主, 移动端为辅的交互方式.
分析: 为了准确定量了解用户在线观看直播平台

的分布情况, 利用已采集的用户发送弹幕和打赏礼物

数据 ,  生成在线用户接入平台分布图 .  如图 7, PC-
Web平台的用户占比为 51%, 拥有较大的观众支持度.
同时, 47% 的用户使用 Android 平台与 IOS 平台观看

直播. 在两个相对均衡的选择方式中, 以电脑网页为主

移动端为辅的观看模式已经是主流模式, H1c得证.
 

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0.12

0.14

0.16

广东浙江江苏四川北京河南山东湖北福建上海

所
占
比
重

 
图 6    用户省份分布情况
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图 7    用户平台分布情况

 

(4) H1d, 用户平台经验等级分布呈低等级人数多,
高等级人数少的分布特点.

依据: 赠送虚拟礼物成了用户提升等级的最主要

的途径之一. 普通用户通过账户充值购买一定数额的

虚拟礼物打赏主播或者参与平台不定期的会员活动获

取一定的经验来提升用户账号等级. 从社会学和心理

学角度出发, 大多数用户倾向于不参与或者是不常参

与和主播的礼物互动而是发送弹幕来参与直播的互动,
而有些富豪或者是主播的忠实粉丝就会利用打赏的方

式取悦主播以达到表现自我的目的. 因此用户等级分
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布可能呈现从低等级到高等级逐步减少的分布状况.
分析: 利用所采集的 3 个主流直播平台用户交互

数据, 建立用户经验等级分布模型. 如图 8 所示, 用户

等级主要集中在低等级部分, 且用户数量随着等级的

增加而逐渐减少. 大部分用户主要集中于 15 级以下,
这也符合用户使用在线直播平台的娱乐目的: 趋向于

直接观看直播和参与实时评论, 而较少赠送高额礼物

的特点. 所赠送的礼物总价值越多等级上升越快, 经验

等级为 15 级以上的用户虽然所占比例不多但却是平

台直播间的忠实粉丝用户群体, 直接影响主播的收益

高低.
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图 8    用户等级分布情况

 

2.2   用户行为驱动的用户理解

网络直播作为网络时代的一种新风尚, 对人们的

生活侵入程度越来越强. 用户群体往往对直播关注度

高, 收看时长长, 弹幕发送频繁, 并通过赠送大量虚拟

礼物满足互动消费需求, 自主性强. 因此, 用户行为相

比较用户属性而言具有较高的灵活性与不确定性. 对
于用户行为, 本文综合大量数据, 寻求其普遍规律, 做
出如下假设:

(1) H2a, 用户发送弹幕的频率随时间的增长而逐

步降低.
(2) H2b, 用户发送弹幕的长度更加短小并呈现集

群分布的特点.
依据: 不同于微博文本, 用户所发表的弹幕评论通

常小于 32个字, 结构更加自由、形式更加多样、内容

更加丰富, 具有更强的实时性. “在网上没人知道你是

一条狗”, 这句话生动地反映了网络的虚拟性和隐匿性.
匿名机制的存在, 使得用户可以肆无忌惮地发表自己

的看法, 参与直播的实时评论, 因此弹幕更新相当频繁.
另一方面, 弹幕在表达个人的观点的同时利用直播屏

幕上的滑动效果分享给其他用户, 这也限制弹幕的有

效时长. 弹幕这一讲究快捷的特点, 无疑加速了短文本

的产生. 根据中国互联网络信息中心公布的第 38次全

国互联网发展统计报告显示, 我国网民以 10~39 岁的

年轻群体为主. 因此, 在内容语义上, 弹幕更贴近网络

化用语以及口语, 多使用特殊表达形式, 如数字或者表

情的组合, 这就满足了用户群体实时弹幕互动的需求.
分析: 为了探究用户发送弹幕频率的分布情况, 我

们对间隔时间在 10 分钟以内 (以每分钟为间隔单

位) 的弹幕数量进行了统计. 如图 9 所示, 说明用户发

送弹幕频率高, 在 3 分钟内弹幕频率均高达百万人次

级别, 并且随间隔时间增长而逐渐减少, H2a得证.
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图 9    用户发送弹幕频率情况

 

同理, 为探究弹幕长度特征, 我们统计了弹幕长度

分布情况 .  如图 10 所示 ,  弹幕长度以短文本为主 ,
1~5字左右的弹幕最为常见, 且随着文本长度的增长弹

幕数量出现了明显的减少, 总体呈现出弹幕集群分布

于短小处的特征, 这与 H2b假设相吻合.
 

50

40

30

20

10

0

百
分
比

1−5 6−10 11−15 16−20 20以上

字符数 
图 10    弹幕长度分布情况

 

弹幕总体呈现出发送频率高, 简洁多样, 即时性强

的特征, 一定程度上也切合了当前弹幕文化碎片化和

互动性强的特点.
(3) H2c, 用户活跃度与用户历史发送弹幕量、打

赏金额以及互动天数正相关.
依据: 首先对活跃用户进行定义: 在直播时间段中,

参与在线网络直播互动的用户定义为活跃用户.
作为直播平台的生命线, 用户活跃度是用户黏性

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2020 年 第 29 卷 第 2 期

254 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn


的反应, 直接决定着一个直播平台的商业价值. 用户活

跃度的具体量化指标往往因应用场景而异, 可以根据

用户来访、互动情况、核心功能使用频率等综合确定.
例如: 吴慧等[18]从用户背景、社交关系、发表内容质

量及社交行为 4 个方面来设计微博用户活跃度指标.
张效尉等[19]从某社交网站用户群数据中, 选取在一段

时间内社交网络用户群中用户平均发布消息的数量作

为衡量社交网络用户群用户活跃度指标. 王锦坤等[20]

在设计基于协同过滤的推荐算法时, 提出用户活跃度

与用户浏览项目数量成正比的模型. 本文选择用户发

送弹幕量、用户打赏金额以及用户互动时长 (天数)作
为直播平台用户的活跃度指标, 主要出于这样的考虑:
弹幕是直播用户对主播人与主播内容的评论, 发送弹

幕是直播用户观看的体验与参与度的表现; 打赏金额

是直播观众对主播服务质量的认可与肯定, 是深度参

与的重要体现; 互动时间越长说明该直播用户对此直

播平台提供的服务越认可, 也是用户黏性的体现.
为此, 本文假设用户历史发送弹幕量、打赏金额

以及互动天数影响用户活跃度.
分析: 为了提取更多的用户行为特征, 我们统计了

连续两周时间内用户在线天数、发送弹幕数量、赠送

礼物总额、最大发送弹幕数量、最大赠送礼物价值以

及这段时间内最大连续在线天数. 由于用户活跃度存

在个体差异性, 故本文假设这一组数据能够用来表征

不同的用户活跃度. 为了验证用户活跃度和这些变量

之间的相关关系, 我们对这一组数据进行了主成分分

析. 主成分分析法能将较多的数据变量通过删除变量

间的重叠部分得到较少的综合变量, 从而将用户活跃

度更加准确直观地表示出来. 从表 2 可以看出, 共有

5个主成分. 由于第一主成分相比其它主成分和这些变

量之间具有更突出的相关关系, 故抽取出第一主成分

F1作为用户活跃度的表征. 根据主成分分析结果, 可以

得到在线天数和用户活跃度、弹幕数量、礼物总量、

最大弹幕量、最大礼物量、最大连续在线天数的相关

系数分别为 0.724、0.762、0.218、0.838、0.212 和

0.792. 因此 ,  对于用户活跃度满足 F1=0.724×T1+
0.762×T2+0.218×T3+0.838×T4+0.212×T5+0.792×T6,
T1–T6分别代表在线天数、弹幕数量、礼物总量、最

大弹幕量、最大礼物量、最大连续在线天数. 在线天

数越长, 发送弹幕量越大, 赠送礼物越多, F1的值越大,
用户活跃度越高, 这个结果与 H2c假设吻合.

2.3   用户属性与用户行为相融合的用户理解

从 H1a 以及 H1b 可以看出用户在线观看直播的

时间以及地域方面有明显的时空分布特征, 从 H2a 以
及 H2b 可以看出弹幕长度以及频率特征, 从 H2c 可以

得到用户平台活跃度相关因素. 在线直播主要给用户

提供了即时性互动 (即弹幕礼物) 的全新观看直播体

验. 由于在线直播集中在深夜时段以及具有消费性的

特点, 用户人群具有明显的时空分布特征. 弹幕礼物作

为在线直播互动体验的媒介, 承载着用户行为的产出.
而用户平台活跃度作为用户互动的产物和在线直播平

台衡量一个客户价值的重要标准, 自然也是刻画用户

人群的重要因素. 因此, 本文认为用户模型的构建可从

用户属性和用户行为两个方面着手.
 

表 2     成分相关性分析表
 

成分 1 2 3 4 5
在线天数 0.724 –0.053 –0.631 0.273 0.019
弹幕数量 0.762 –0.209 0.589 0.008 0.168
礼物总量 0.218 0.972 0.075 0.002 –0.002
最大弹幕量 0.838 –0.202 0.475 0.028 –0.176
最大礼物量 0.212 0.974 0.079 0.001 0.003

最大连续在线天数 0.792 –0.066 –0.535 –0.288 0.006

3   结论与展望

用户属性和用户行为共同驱动用户理解, 构成网

络在线直播背景下的用户模型.
用户属性方面, 观众观看网络直播的时间选择上

具有周期性变化规律, 并且得出这与主播的开播时间

与日常作息密切相关的结论. 在沿海发达城市的用户

相对集中, 特别是人口多, 经济发达同时拥有众多外来

人口的城市, 在观看直播的观众中占有较大比重. 根据

观看直播平台分布情况来观察, 如今观众选择的直播

平台具有“网页端为主移动端为辅”的主要特点.
而在用户行为方面, 用户在直播平台的互动方式

居多, 其中以发送弹幕为主. 用户所发送的弹幕内容具

有“短文本, 高频率”的特点. 弹幕内容网络语化, 接近

口语, 贴切生活同时也容易产生误解与冲突. 根据用户

等级可以判断出赠送礼物的比重较少, 并且用户等级

从低到高呈减少的分布状态. 而这两种互动方式与在

线天数共同支持用户活跃度的理论推断.
为此, 本文针对具体的活跃度给出定量的活跃度

计算指标 ,  提取影响用户活跃度的主要特征利用

PCA技术根据影响力最大化方向提取主成分作为用户
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活跃值的参考.
本次的实验依旧有存在部分不足. 首先, 在抓取数

据方面, 由于所使用的工具的局限性, 只抓取到监测期

间有进行互动的用户资料信息, 而这一点就忽略了在

监测期只进行观看没有参与互动的用户; 其次, 用户信

息只停留在进行互动时的状态, 互动后获得收益状态

没有跟踪到; 再者, 选取的数据源较为局限, 可能会出

现数据偏差的问题.
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