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网络直播大数据：统计特征与时序规律挖掘

郭淑慧，吕　欣
（国防科技大学系统工程学院，长沙４１００７３）

摘要：为挖掘网络直播领域数百万主播与数亿计观众的活跃互动下大规模人群行为学特征，以斗鱼
和虎牙直播平台为例，统计分析了连续１２３天、涉及２４０多万名主播、超过７．２６亿条的直播数据，
总结了直播平台的负载时序规律和用户行为特征。发现直播负载存在明显的日内效应和周内效
应，不同直播模式的主播在观众数、粉丝数等统计特征上存在显著的组间差异，主播生存期和直播
间观众数量符合幂律分布，随着平台发展，主播和观众数量呈现较强的线性相关性，但其波动性也
逐步增大，体现出系统越来越强的异质性和非均匀性。对理解网络直播复杂系统中的用户行为模
式、挖掘用户分布规律及变化趋势、设计商业模式如个性化推荐等方面具有重要意义。
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０　引言

近年来，随着移动通信和互联网技术的发展进步，网络直播逐渐成为新媒体环境下人们青睐的在线娱乐和信
息传播方式。目前除了应用于娱乐性的真人秀、电竞赛事之外，还广泛应用于课堂教学［１］、品牌营销［２］、传统文化
与工艺技术传承［３］、政务会议与庭审过程公开［４］等方面。中国互联网网络信息中心第４９次互联网发展报告显
示，截止２０２１年１２月，中国网络直播用户规模已达７．０３亿，占网民总体的６８．２％［５］；艾媒咨询发布的《２０２１Ｑ３
中国在线直播行业研究报告》显示，中国在线直播行业的发展态势稳定，泛娱乐直播、电商直播、以及企业直播等
领域都吸引了更广泛的用户群体［６］。数百万主播与数亿计观众的活跃加入和互动，产生了海量的在线人群行为
活动数据，为开展大规模人群行为动力学研究、优化直播平台性能和用户体验等提供了丰富的实验场景。与此同
时，大数据储存和处理水平的提高为网络直播平台流量量化研究提供了技术支持，为研究网络直播平台中大规模
人类行为动力学提供了重要推力。
目前，网络直播领域的研究主要集中在通过分析真实直播流量数据挖掘直播平台负载水平［７　９］、观众行

为［１０　１１］、主播行为［１２　１３］以及社群网络［１４　１５］的特征和变化规律［１６］，对大规模人群行为动力学特征［１７　２０］、直播平台
优化方法［１７，２１］、直播行业发展状况［２２］等方面进行分析研究。基于直播平台大规模用户参与及交互数据的统计规
律挖掘和行为动力学研究，对信息传播、网络营销、舆情监测引导等领域具有重要的参考和指导意义，但在目前已
有的社交媒体复杂系统分析中，被广泛应用的社会媒体平台主要是微博、Ｔｗｉｔｔｅｒ、百度指数、谷歌趋势等以文本
为主的社会媒体，对网络直播复杂系统的分析和研究较为不足，对直播平台统计特征及时序规律的定量研究较
少，对网络直播情境下的负载规律以及用户特征等方面有待进一步探索和挖掘。
为了量化研究网络直播情景下的大规模人群动力学特性，挖掘网络直播复杂系统的统计特征和独特规律，本

文以斗鱼和虎牙平台为期１２３天，涉及２４０多万名主播、超过７．２６亿条的直播数据为例，从挖掘大规模人群动力
学的挖掘角度出发，基于直播平台大规模用户参与及交互数据统计分析了直播平台的负载时序规律、主播直播规
律、观众分布规律，以大规模真实时序直播数据的多方面统计特征，多方位展现了主播与用户共生、主播异质性尤
其明显的直播生态系统，为以直播为背景的大规模人群行为、用户社群网络分布和演化规律以及平台优化等研究
提供了坚实的数据基础和理论支撑，以网络直播复杂系统分析为例为其他社会媒体复杂系统的分析挖掘提供了
泛化性较强的研究框架。

１　直播数据集概览

斗鱼ＴＶ和虎牙ＴＶ是国内直播市场占有率较大的两个直播平台，大量用户活跃其中。直播平台的用户分
为两种角色，即主播和观众。直播平台为注册并审核通过的主播提供模拟房间即直播间，主播可以在平台定义的
直播类型列表中自定义直播间的直播类型，通过网络游戏或其他内容在直播间内向观众展示自己，观众可以向主
播赠送虚拟礼物表达对主播的支持。除了主播对观众的视频内容传输，每个直播间都设有内置的弹幕交流区，用
于用户主播之间用文字和表情符号等进行互动。
与斗鱼ＴＶ和虎牙ＴＶ类似，Ｔｗｉｔｃｈ．ＴＶ是一家国际性直播平台，直播内容聚焦在电子竞技类直播，包括多

人在线战术竞技（ＭＯＢＡ）、射击、策略、格斗、军事类电子游戏的视频直播，而斗鱼ＴＶ和虎牙ＴＶ的直播类型除
了电子竞技类直播外，还包含语音直播、颜值互动、科技文化等类型的直播，涵盖的直播类型相对较广。据公开资
料显示，２０２１年斗鱼、虎牙和Ｔｗｉｔｃｈ的月活跃用户数（ＭＡＵ）分别为６　１９０万、８　５１０万和１　９００万。本文运用

ｐｙｔｈｏｎ爬虫技术对斗鱼和虎牙平台内全部直播间的真实运行情况进行连续爬取，得到了关于两大直播平台的大
量直播间数据，经过数据筛选和处理，作为直播平台流量分析的数据集，其数据字段、获取方式及数据集统计信息
如表１所示。
直播数据集的时间跨度为２０１９年３月６日到２０１９年７月６日共计１２３ｄ，以１０ｍｉｎ为时间间隔，通过斗鱼

平台开放数据接口（ＡＰＩ）对直播平台所有开播的直播间信息进行抓取，除去网站结构变化等原因造成的少部分
数据漏抓，斗鱼平台直播数据集包括３２９　１０８　１８１条直播数据，涉及９９２　７５８个唯一主播。在相同的时间段，以相
同的时间间隔，获取虎牙平台内所有开播直播间的实时数据，除去网站结构变化等原因造成的少部分数据漏抓，
虎牙平台直播数据集包含了３９６　９４５　２４１条直播数据和１　４８５　３２２个唯一主播。
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表１　直播数据集统计信息

Ｔａｂ．１　Ｌｉｖｅ　ｓｔｒｅａｍｉｎｇ　ｄａｔａｓｅｔ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

斗鱼平台 虎牙平台

数据起止日期 ２０１９．０３．０６—２０１９．０７．０６

获取时长 １２３天

获取时间间隔 １０分钟

平台快照数／个 １６　９３８　 １６　６２６

直播数据数／条 ３２９　１０８　１８１　 ３９６　９４５　２４１

不重复主播／名 ９９２　７５８　 １　４８５　３２２

直播数据属性字段
直播间及主播的ＩＤ和名称、直播类别、观众数、粉丝数、

当次直播开播时间、数据采集时间

直播间ＩＤ、直播间名称、主播ＩＤ、主播名称、直播类别、

观众数、数据采集时间

斗鱼直播数据样例

虎牙直播数据样例

２　直播平台负载时序规律

受时间节律的影响，金融市场的流动性［２３］、人类的情绪积极程度［２４］、反应灵敏度［２５］、器官工作机能［２６］等都
会在一天内不同时段表现出显著差异，股市收益率和波动还存在明显的周内效应［２７］。鉴于日内效应和周内效应
在人类行为各领域上的广泛存在，本节对直播负载的日内效应和周内效应进行发掘和讨论。

２．１　日内效应
直播平台主播和观众数量在２４ｈ内的变化曲线展现了直播平台负载的变化趋势。从图１ａ中可以观察到直

播平台负载存在明显的日内效应，呈现降低－升高－降低的循环模式，经单因素方差分析发现，不同时刻下主播
数量及观众数量具有显著性差异（ｐ＜０．００１）。直播平台的主播和观众数量都是在早上６至７时跌至谷底，然后
白天持续增长，２１至２２时左右达到峰值之后回落，在一天之内呈“倒Ｎ型”的变化趋势，符合年轻用户偏好晚间
娱乐的生活作息规律，而且与已有的直播平台负载变化趋势基本一致［７，９，２８］。

图１　主播及观众数量日内和周内变化图

Ｆｉｇ．１　Ｉｎｔｒａ－ｄａｙ　ａｎｄ　Ｉｎｔｒａ－ｗｅｅｋ　ｐａｔｔｅｒｎ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｓｔｒｅａｍｅｒｓ　ａｎｄ　ｖｉｅｗｅｒｓ

从负载规模和波动来看，相同时刻的主播规模基本相同，波动性较小，主播数量在０．５９万到４．１０万之间变
动；斗鱼的观众规模在各个时刻都领先于虎牙，两个平台的观众数量峰值分别为４．６３亿和２．８４亿，但虎牙平台
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的观众数量波动更强。观众规模及波动性存在差异，一方面由于斗鱼和虎牙平台分别由数据接口和网站页面获
取，另一方面由于斗鱼平台的官方游戏直播间粉丝基数更大，此类官方直播的权威性和垄断性致使观众群的观看
粘性强，所以斗鱼平台的观众更多、更稳定。
从主播数量增加时间为６时到２１时（除１６时至１７时外）而观众数量增加时间为７时到２２时、主播数量在

２１时到６时持续减少而观众数量则在２２时到７时持续减少、主播数量在１９时到２０时增速最快而观众数量在

１９时到２２时增速最快的现象中可以发现，主播数量和观众数量的增减变化趋势基本一致，而且主播数量增加能
够起到带动观众数量增加的作用。

２．２　周内效应
从直播平台周内负载变化曲线来看（图１ｂ），包括主播和观众数量在内的直播平台负载从周一到周日的变动

趋势存在周内效应，经单因素方差分析发现，周内各天的主播数量日均值及观众数量日均值均具有显著性差异
（ｐ＜０．００１）。
斗鱼平台的主播数量从周一至周六呈持续增加趋势，由周一的最小值１．８２万增长到周六的最大值１．９１万，

周六至周日存在略微降低（０．０１万／ｄ）；但观众数量呈波动增加的变动趋势，除周二到周三、周三到周四呈现下降
趋势外均呈上升趋势，观众数量在周一取得最小值２．２８亿，在周日取得最大值２．３８亿。虎牙平台的主播数量增
长趋势与斗鱼平台类似，从周一的２．１０万持续增加至周六的２．３２万，在周五至周六增速最快为０．１４万／ｄ，但在
周六到周日出现下降趋势（０．０５万／ｄ）；观众数量从周一到周日呈先增长后下降趋势，在周四达到峰值１．６７亿，
最小值在周一取得为１．１０亿。
斗鱼和虎牙平台的主播数量水平从周一到周六均呈现由低到高的变化，双休日的主播数量水平明显高于其

他时段，这与已有国外直播平台Ｔｗｉｔｃｈ的负载研究中双休日在线主播数量略高于工作日［７］的结论基本一致，说
明了直播平台存在大量主播仅选择在双休日进行直播，体现了这部分主播选择进行网络直播来填充大量空闲时
间的特征。但直播平台观众数量在一周中的变化趋势并不是很统一，双休日的观众数量也并没有显著高于工作
日。综合上节提到的观众和主播数量的日内变化趋势中观众数量在１９时到２１时增速最快、峰值出现在晚间２１
时至２２时，可以发现，现阶段观众观看网络直播具有明显的娱乐性特征，在双休日以及工作日的晚间时段均有大
量观众进入直播间，造成直播平台负载迅速增加。

２．３　长期变化趋势
本节以天为测量窗口统计分析了长达１２３ｄ的主播和观众日内均值的变化情况，体现了直播平台、直播行业

的发展前景和未来走向（见图２）。从中可以看出，直播平台的主播和观众数量均有上升趋势。主播数量基本处
于波动上升的状态，斗鱼平台从３月６日的１６　８５９位主播上升到７月６日的１９　２５３位主播，虎牙平台主播数量

图２　直播平台主播和观众数量时序变化与直播大事件

Ｆｉｇ．２　Ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｐａｔｔｅｒｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｓｔｒｅａｍｅｒｓ　ａｎｄ　ｖｉｅｗｅｒｓ；ｍａｊｏｒ　ｌｉｖｅ　ｓｔｒｅａｍｉｎｇ　ｅｖｅｎｔｓ
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从２０　１７５上升到２３　９３８。斗鱼平台的观众数量基本处于稳定的小幅度增长状态，从１．８０亿增长到了２．５８亿；
虎牙平台观众数量在６月１２日之前呈现缓慢的增长，６月１２日出现了一个大幅度跃升之后维持高位并继续增
加，从０．５３亿增长到了５．５５亿。从图３中可以看出虎牙平台主播数量的波动变化呈现出较为明显的周期性特
征，经分析发现其主播数量时间序列与滞后７ｄ的时序序列的自相关系数最大（ｒ＝０．７５，ｐ＜０．０１），进一步说明
直播平台主播的直播模式具有明显的周内效应。
虎牙平台的观众量级在统计后期达到５～６亿左右，虽然不能排除直播平台可能为吸引更多观众而展示远超

实际数量的观众数，但观众数量变化曲线的多次跃升仍能体现观众规模增长的趋势。体现出直播行业发展前景
向好，直播用户规模未来一段时间内仍将继续扩大。
经分析发现，直播平台负载突增基本都是由直播平台官方直播间或者网红直播间举办的、经过提前预告的直

播大事件引起的（如２０１９年３月２５日ＰＤＤ斗鱼首秀造成的观众突增，４月１４日ＤＮＦ国服巅峰竞速争霸淘汰赛
吸引的众多主播开播）。一方面由于网红主播或游戏官方直播间的品牌效应能够吸引大量观众参与观看直播内
容，另一方面由于观众提前通过预告了解了自己关注的直播内容的开播时间，所以在相应时间大量观众同时访问
直播间，造成直播平台负载突增。

３　主播直播规律

本节通过分析主播生存期［２９］的统计分布，总结了两种典型的直播模式———短暂出现和重复出现［３０］，并讨论
了不同直播模式的特征。

３．１　主播生存期分布
生存期为主播第一次直播到最后一次直播之间的时间差。它表现了直播平台客户的粘性，即直播平台吸引

以 及留住主播的能力。图３ａ展示了直播平台主播生存期的概率分布，横轴代表生存期，纵轴代表相应生存期的

图３　直播平台主播生存期概率分布和主播数量与观众数量关系

Ｆｉｇ．３　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓｔｒｅａｍｅｒ　ｌｉｆｅｔｉｍｅ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｔｈｅ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｓｔｒｅａｍｅｒｓ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｖｉｅｗｅｒｓ

主播占平台全部主播的比例，统计期全长１２３ｄ。拟合结果显示直播平台主播生存周期的概率分布均符合幂律分
布，用公式表示为

ｆ（ｘ）＝Ｃｘ－α （１）
其中，斗鱼和虎牙平台参数α的取值分别为１．２３和１．３６。直播平台主播生存期分布体现出明显的重尾效应［３１］，
即大量生存期非常短的主播和少量的生存期较长的主播并存。虽然大量主播生存期都非常短，但是小部分长生
存期的主播对主播生存期的均值和方差起决定性作用。对比斗鱼和虎牙平台主播生存期分布形式，虎牙平台的
幂律参数α值略大，说明主播生存期异质性更强。分析原因是虎牙平台中有更大比例的短生存期主播，长生存期
主播比例更低，观众更集中于少数直播间，整个平台的主播生存期分布的异质性更强。

３．２　直播模式及特征
从主播生存期的分布特点出发，本节定义“短暂出现”为直播天数在１５％统计期以下，“长期直播”则是直播

天数在８５％统计期以上。对直播平台两类直播模式的粉丝数量、观众数量、直播时长、直播间隔等主播特征统计
量的均值进行双样本双边Ｔ独立性检验，结果表明Ｔ检验显著性概率（ｐ值）均小于０．０１，即两类直播模式的主
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表２　直播平台不同直播模式统计特征

Ｔａｂ．２　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｌｉｖｅ　ｓｔｒｅａｍｉｎｇ　ｍｏｄｅｓ

斗鱼平台

短期 长期 ｐ值

虎牙平台

短期 长期 ｐ值

粉丝最大值 ２１８　 ３２　３７０ － ０　 ２０ －

粉丝均值 ２１１　 ３１　０４１ ＜０．０１　 ０　 １４ ＜０．０１

观众最大值 ８３５　 ８９　３４４ － ３６０　 １５　６５８ －

观众均值 ５４５　 ２４　９５８ ＜０．０１　 ２３６　 ４　９７４ ＜０．０１

直播类别数 １．２　 １．８ － １．３　 ３．７ －

直播时长 ７４　 ２９９ ＜０．０１　 ４０　 １６１ ＜０．０１

直播间隔 ３６４　 ６２０ ＜０．０１　 ２８５　 ４７７ ＜０．０１

　　　注：虎牙平台的粉丝数量以主播的观众推荐数替代。

播在观众青睐、直播内容和规律性等方面均
存在显著差异（见表２）。

１）观众青睐指标。短暂出现的主播粉丝
数量、在线观众数量等观众青睐的表现都明
显低于长期直播的主播，且长期直播的观众
数量最大值远远超过观众数量均值，说明长
期直播的主播能吸引平时几倍的流量，是有
直播亮点的主播。

２）直播类型分析。鉴于出现的天数较
短，短期出现的直播类型相对固定，两个平台
的主播直播类型数量分别是１．２和１．３种，
而长期直播的主播直播类别分别在１．８和

３．７。由此来看斗鱼平台的主播直播类型比
虎牙平台更固定。

３）直播时长规律。短暂出现主播的直播时长均值仅有１ｈ左右，而长期直播的主播则在２ｈ以上，短暂出现
的生存期和直播间隔更短。短暂直播主播出于新鲜感等原因尝试直播，频繁且短暂地直播了几次之后就退出了
直播平台。
由于观众更青睐经常直播的主播［１４］、互动交流的主播［３２］以及曾经观看过的主播［１０］，而短暂出现主播的直播

天数短、直播种类少、直播时长短而且直播间隔长，导致观众不能准确把握直播信息，不能及时关注短暂出现的主
播，所以粉丝和观众数量少于长期直播的主播。这种粉丝量少、观众少造成打赏和收入也相应少的局面也使该类
主播无法长期坚持直播，造成生存期短的结果。

４　观众分布规律

本节通过统计分析观众总量变化规律、在众多直播间中的数量分布形式及其时序变化情况，挖掘观众在直播
平台内的分散状态和变化规律，分析观众对直播内容或主播习惯的偏好特征，进而可以为观众进行个性化直播推
荐，同时对主播的直播内容进行引导。

４．１　观众与主播数量变化关系
本节从观众与主播的数量关系入手对直播平台观众总量变化规律进行探索。从图３ｂ统计期各个时刻在线

主播与直播平台观众总量变化的关系中可以看出，直播平台的在线主播数量和直播平台观众数量之间存在较强
的正相关性，即在线主播数量增加，观众数量也相应增加，反之同理，体现了主播与观众的“共生”关系。另外，随着
平台发展，直播平台内的主播和观众数量均逐渐增加，主播和观众数量呈现较强的线性相关性，但其波动性也逐步
增大，体现出系统越来越强的异质性和非均匀性。主播数量和观众数量的线性拟合关系参数值如表３所示。
虎牙平台主播、观众数量关系的分段形式显示出主播数量与观众数量的正相关关系，但由于日内效应等因素

的存在，在观众数量超过１．７亿之后，主播－观众数量关系的斜率出现了明显抬升。说明直播平台内观众总量达
到一定水平之后，主播数量变动对观众数量变动的影响效果会比观众总量较少时更强。

表３　观众与主播数量线性关系参数表

Ｔａｂ．３　Ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｔａｂｌｅ　ｏｆ　ｌｉｎｅａｒ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｖｉｅｗｅｒｓ　ａｎｄ　ｓｔｒｅａｍｅｒｓ

斗鱼平台
虎牙平台

观众数量大于１．７亿 观众数量小于１．７亿

斜率（ａ） １１　７６９　 ２０　３９０　 ３　２１５

截距（ｂ） １５　１５５　５００　 ２７　６３７　１００ －７　５７２　０７０

皮尔逊相关系数 ０．９０　 ０．８９　 ０．９３

Ｒ２　 ０．８２　 ０．７９　 ０．８７

４．２　直播平台内观众总体分布
由于直播平台存在成千上万直播间，观

众在开播直播间的数量分布展现了直播间的

吸引力差异。大量研究［８，１０　１３，１８　２０，２８，３０］发现，
直播平台观众分布均基本符合幂律形式。其
中，Ｋａｒｉｎｅ等［８，１２］对国外直播平台Ｔｗｉｔｃｈ的
观众数量分布研究发现，分布形式近似为齐
普夫分布：

ｘ～ｒ－β （２）
其中，参数β的取值在１．３至１．６之间。
在分析拟合了直播平台内主播数量与观
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众数量的正向相关变化关系之后，本节对直播平台所有开播直播间吸引观众数量在某一时刻的分布形式进行探
究。以２０１９年５月１日２２时的观众数量分布为例（如图４ａ所示），直播平台的观众数量分布均符合指数截断的
幂律分布［３０］。即观众分布在主播排名靠前的范围呈幂律分布，以齐普夫分布形式展示为

ｙ＝ｃｘβ （３）
但是在分布的尾部出现了明显的下降，与指数形式高度相符，公式形如

ｙ＝ａｅ－（
ｘ
ｔ）＋ｙ０ （４）

其中，分布形式及参数取值如表４所示。
表４　直播平台观众分布形式拟合结果

Ｔａｂ．４　Ｆｉｔｔｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｖｉｅｗｅｒｓ

斗鱼平台 虎牙平台

齐普夫分布 ｘ范围 ［１００，１０　０００］ ［１０，１０　０００］

参数取值
ｃ＝３．４４×１０７

β＝－０．９３

ｃ＝１．２１×１０７

β＝－０．９９

Ｒ２　 ０．９９　 ０．９９

指数分布 ｘ范围 ［１０　０００，３４　００５］ ［１８　０００，３７　７３１］

参数取值

ａ＝１８　３４３．７７

ｔ＝１１　８７２．６９

ｙ０＝－１　４７７．６３

ａ＝－１６５．９８

ｔ＝－３１　３６９．５６

ｙ０＝５８５．７８

Ｒ２　 ０．９９　 ０．９７

　　从指数截断幂律的分布形式可以看出，观众分布
表现出很强的非均匀性。某小部分直播间吸引了绝大
部分的观众，而尾部大量直播间则仅有极小部分观众
观看。超强异质性的分布规律导致了直播平台内少数
主播成为网红主播，对观众的吸引力和号召力比普通
主播更强，印证了网红主播开播或官方直播间举办活
动导致直播负载大幅度增加的合理性。
观众分布形式中齐普夫分布的参数β（见式（３））

在０．９～１之间，即幂律分布的参数α（见式（１））在２～
２．１左右，与诸多已发现人类社会的幂律分布如性伙
伴数量分布［３３］、演员合作度分布［３４］、文献引用度分
布［３５］、财富分布［３６］等相比，观众分布的非均匀性稍
弱，即观众在排名靠前的主播房间中的集中性没有上
述财富分布等在头部的集中性强。排名较后的主播（在１０　０００名之后），观众分布近似指数分布，与已有的对直
播平台观众分布［３０］、对观看请求次数分布［３７］的研究结果类似，排名较后的主播对观众的吸引能力太弱，造成了
观众分布形式在排名靠后的部分出现了突然下降的指数形式。

４．３　观众分布均匀度时序变化
不同时刻观众数量的幂律分布α值的变化情况可以表现不同时刻观众分布的时序特征，α值越大代表观众

分布越不均匀。本节对直播平台观众在一天之中的分布均匀程度进行比较（见图４ｂ）。拟合结果显示斗鱼和虎
牙平台观众数量分布的幂律参数在１．９～２．４之间变动，与国外直播平台Ｔｗｉｔｃｈ的观众幂律分布参数在１．３～
１．６之间［１２］相比，观众分布的均匀性更弱。结合直播平台负载日内效应发现，直播负载水平高的时段（如１８时至

１时）α值较低，观众分布的均匀性较强；直播负载水平低的时段（如２时至６时）α值较高，观众分布的均匀性较
弱。直播平台负载水平高的时段，大部分观众选择观看直播作为娱乐方式，以随机的方式而不是专门为某几个主
播而观看直播；但在直播平台负载水平低的时段，即２时至６时的深夜时段，仍留在直播平台的观众更可能是为
了喜爱的主播而逗留，导致观众整体分布的不均。

图４　直播平台内观众分布和直播平台内观众分布均匀程度日内变化
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由于不同平台的直播类型、主播和观众规模不完全一致，斗鱼和虎牙平台的观众分布均匀程度略有差异。斗
鱼平台的观众规模比虎牙平台的更高，观众分布α值在每个时刻都比虎牙平台的更大，即斗鱼平台的观众分布均
匀度在全天都比虎牙平台更低。斗鱼平台的观众分布α值在６时呈现一个明显的波峰，１２时呈现波谷，其余时刻差
异较小；虎牙平台的α值的变化相对平缓，全天呈现波浪状的变化趋势，在２时取得最大值，１９时取得最小值。
总体来看，斗鱼平台的观众分布异质性更强且观众分布均匀性受时序变化的影响更大。这种规律与诸多社

会系统如城市人口数量［３８］、个人收入［３９］等分布形式的演化规律一致，随着直播系统的观众规模增加，观众对大
型直播间的偏好性增强，观众更加集中在少数几个直播间中，少量超大型直播间（类似于超级大城市、超级富豪）
逐渐形成且核心地位越来越明显。

５　总结与展望

网络直播作为新兴社交媒体逐渐成为人们学习、生活、娱乐的重要方式，数百万观众同时在线观看直播的情
形时有发生。本文首次对国内直播平台的大规模流量数据进行特征挖掘，发现直播平台时序负载存在显著的日
内效应和周内效应，主播生存期和观众数量分布呈现幂律乃至指数等极端不均匀的分布形式，主播数量与观众数
量正向变化，但主播及观众数量越大时，观众分布越陡峭。研究结果对理解网络直播复杂系统中的用户行为模
式、挖掘用户分布规律及变化趋势、设计以直播用户行为动力学特征为基础的商业模式如个性化推荐等方面具有
重要的理论和实践意义。
由于网络直播以及相关研究发展的时间尚且较短，对网络直播流量特征的分析和应用仍有待进一步探索，直

播平台中各种社群网络的形成和演化机制、进一步优化直播平台等方面的研究是网络直播领域研究的未来发展
趋势。分析社群网络组成和演化，探究直播平台的观众流动、规模演化等内在机制，并根据已有的平台负载、观众
分布、社群演化等规律和模型进行网络直播平台的特征分析和建模，优化平台性能，加强５Ｇ技术、虚拟现实等在
网络直播领域的研究与应用等。考虑到直播平台目前存在的各种乱象和法律问题，加强制定针对网络直播行业
的法律法规，确保网络直播内容在合法的基础上更健康、更有益。
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Ａ　Ｃ，ＴＩＭＭＥＲＥＲ　Ｃ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２０１４Ｗｏｒｋｓｈｏｐ　ｏｎ　Ｄｅｓｉｇｎ，Ｑｕａｌｉｔｙ　ａｎｄ　Ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ　ｏｆ　Ａｄａｐｔｉｖｅ　Ｖｉｄｅｏ　Ｓｔｒｅａｍｉｎｇ．

Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ：ＡＣＭ，２０１４：１３－１８．
［１３］ＺＨＡＮＧ　Ｃ，ＬＩＵ　Ｊ．Ｏｎ　ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｅｄ　ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ　ｌｉｖｅ　ｓｔｒｅａｍｉｎｇ：ａ　ｔｗｉｔｃｈ．ｔｖ－ｂａｓｅｄ　ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　ｓｔｕｄｙ［Ｃ］／／ＦＥＮＧ　Ｗ－Ｃ，

ＺＩＮＫ　Ｍ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２５ｔｈ　ＡＣＭ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐ　ｏｎ　Ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｎｄ　Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　Ｓｕｐｐｏｒｔ　ｆｏｒ　Ｄｉｇｉｔａｌ　Ａｕｄｉｏ　ａｎｄ　Ｖｉｄｅｏ．

Ｏｒｅｇｏｎ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，２０１５：５５－６０．
［１４］ＨＡＭＩＬＴＯＮ　Ｗ　Ａ，ＧＡＲＲＥＴＳＯＮ　Ｏ，ＫＥＲＮＥ　Ａ．Ｓｔｒｅａｍｉｎｇ　ｏｎ　ｔｗｉｔｃｈ：ｆｏｓｔｅｒｉｎｇ　ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｏｒｙ　ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ　ｏｆ　ｐｌａｙ　ｗｉｔｈｉｎ

ｌｉｖｅ　ｍｉｘｅｄ　ｍｅｄｉａ［Ｃ］／／ＪＯＮＥＳ　Ｍ，ＰＡＬＡＮＱＵＥ　Ｐ，ＳＣＨＭＩＤＴ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　３２ｎｄ　ａｎｎｕａｌ　ＡＣＭ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｈｕｍａｎ　Ｆａｃｔｏｒｓ　ｉｎ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ：ＡＣＭ，２０１４：１３１５－１３２４．
［１５］ＬＹＫＯＵＳＡＳ　Ｎ，ＧóＭＥＺ　Ｖ，ＰＡＴＳＡＫＩＳ　Ｃ．Ａｄｕｌｔ　ｃｏｎｔｅｎｔ　ｉｎ　ｓｏｃｉａｌ　ｌｉｖｅ　ｓｔｒｅａｍｉｎｇ　ｓｅｒｖｉｃｅｓ：ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇ　ｄｅｖｉａｎｔ　ｕｓｅｒｓ　ａｎｄ　ｒｅ－

ｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ［Ｃ］／／ＢＲＡＮＤＥＳ　Ｕ，ＲＥＤＤＹ　Ｃ，ＴＡＧＡＲＥＬＬＩ　Ａ．２０１８ＩＥＥＥ／ＡＣＭ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｓｏ－
ｃｉａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍｉｎｉｎｇ（ＡＳＯＮＡＭ）．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ：ＩＥＥＥ，２０１８：３７５－３８２．

［１６］郭淑慧，吕欣．网络直播平台数据挖掘与行为分析综述［Ｊ］．物理学报，２０２０，６９（８）：１１７－１２６．

ＧＵＯ　Ｓ，ＬＵ　Ｘ．Ｌｉｖｅ　ｓｔｒｅａｍｉｎｇ：ｄａｔａ　ｍｉｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｂｅｈａｖｉｏｒ　ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ｐｈｙｓｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２０２０，６９（８）：１１７－１２６．
［１７］ＢＯＲＧＥＳ　Ａ，ＧＯＭＥＳ　Ｐ，ＮＡＣＩＦ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇ　ｓｏｐｃａｓｔ　ｃｌｉｅｎｔ　ｂｅｈａｖｉｏｒ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１２，３５（８）：

１００４－１０１６．
［１８］ＶＥＬＯＳＯ　Ｅ，ＡＬＭＥＩＤＡ　Ｖ，ＭＥＩＲＡ　Ｗ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　ａ　ｌｉｖｅ　ｓｔｒｅａｍｉｎｇ　ｍｅｄｉａ　ｗｏｒｋｌｏａｄ［Ｃ］／／

ＫüＨＬＥＷＩＮＤ　Ｍ，ＫＵＴＳＣＨＥＲ　Ｄ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２ｎｄ　ＡＣＭ　ＳＩＧＣＯＭＭ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐ　ｏｎ　Ｉｎｔｅｒｎｅｔ　ｍｅａｓｕｒｍｅｎｔ．Ｍａｒｓｅｉｌｌｅ

Ｆｒａｎｃｅ：ＡＣＭ，２００２：１１７－１３０．
［１９］ＤＥＮＧ　Ｊ，ＣＵＡＤＲＡＤＯ　Ｆ，ＴＹＳＯＮ　Ｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｂｅｈｉｎｄ　ｔｈｅ　ｇａｍｅ：ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ　ｔｈｅ　ｔｗｉｔｃｈ　ｓｔｒｅａｍｉｎｇ　ｐｌａｔｆｏｒｍ［Ｃ］／／ＮＥＴＧＡＭＥＳ．

２０１５Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐ　ｏｎ　Ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｎｄ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　Ｓｕｐｐｏｒｔ　ｆｏｒ　Ｇａｍｅｓ（ＮｅｔＧａｍｅｓ）．Ｚａｇｒｅｂ，Ｃｒｏａｔｉａ：ＩＥＥＥ，２０１５：１－６．
［２０］ＪＩＡ　Ａ　Ｌ，ＳＨＥＮ　Ｓ，ＥＰＥＭＡ　Ｄ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．Ｗｈｅｎ　ｇａｍｅ　ｂｅｃｏｍｅｓ　ｌｉｆｅ：ｔｈｅ　ｃｒｅａｔｏｒｓ　ａｎｄ　ｓｐｅｃｔａｔｏｒｓ　ｏｆ　ｏｎｌｉｎｅ　ｇａｍｅ　ｒｅｐｌａｙｓ　ａｎｄ　ｌｉｖｅ　ｓｔｒｅａｍ－

ｉｎｇ［Ｊ］．ＡＣＭ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，ａｎｄ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ（ＴＯＭＭ），２０１６，１２（４）：４７．
［２１］ＦＡＬＬＩＣＡ　Ｂ，ＬＵ　Ｙ，ＫＵＩＰＥＲＳ　Ｆ，ｅｔ　ａｌ．Ｏｎ　ｔｈｅ　ｑｕａｌｉｔｙ　ｏｆ　ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ　ｏｆ　ＳｏｐＣａｓｔ［Ｃ］／／ＡＴ－ＢＥＧＡＩＮ　Ｋ，ＣＵＥＶＡＳ　Ａ．２００８

Ｔｈｅ　Ｓｅｃｏｎｄ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｎｅｘｔ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　Ｍｏｂｉｌｅ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，Ｓｅｒｖｉｃｅｓ，ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．Ｃａｒｄｉｆｆ，Ｈｎｉｔｅｄ

Ｋｉｎｇｄｏｍ：ＩＥＥＥ，２００８：５０１－５０６．
［２２］中国信息通信研究院．２０１８下半年中国网络直播行业景气指数及短视频报告［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２２－０７－０４］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃａｉｃｔ．

ａｃ．ｃｎ／ｋｘｙｊ／ｑｗｆｂ／ｚｔｂｇ／２０１９０７／Ｐ０２０１９０７１１３４７３９９４６７９９２．ｐｄｆ．

ＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ　Ｃ　Ａ　Ｏ　Ｉ　Ａ　Ｃ．Ｃｈｉｎａ＇ｓ　ｏｎｌｉｎｅ　ｌｉｖｅ　ｓｔｒｅａｍｉｎｇ　ｉｎｄｕｓｔｒｙ　ｐｒｏｓｐｅｒｉｔｙ　ｉｎｄｅｘ　ａｎｄ　ｓｈｏｒｔ　ｖｉｄｅｏ　ｒｅｐｏｒｔ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｓｅｃｏｎｄ　ｈａｌｆ

ｏｆ　２０１８［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２２－０７－０４］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃａｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ／ｋｘｙｊ／ｑｗｆｂ／ｚｔｂｇ／２０１９０７／Ｐ０２０１９０７１１３４７３９９４６７９９２．ｐｄｆ．
［２３］ＫＨＡＤＥＭＡＬＯＭＯＯＭ　Ｓ，ＮＡＲＡＹＡＮ　Ｐ　Ｋ．Ｉｎｔｒａｄａｙ　ｅｆｆｅｃｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｃｕｒｒｅｎｃｙ　ｍａｒｋｅｔ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｆｉｎａｎｃｉａｌ

Ｍａｒｋｅｔｓ，Ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ　ａｎｄ　Ｍｏｎｅｙ，２０１９，５８（１）：６５－７７．
［２４］ＰＩＮＫ　Ｄ　Ｈ．Ｗｈｅｎ：Ｔｈｅ　Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ　Ｓｅｃｒｅｔｓ　ｏｆ　Ｐｅｒｆｅｃｔ　Ｔｉｍｉｎｇ［Ｍ］．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：Ｐｅｎｇｕｉｎ　Ｐｒｅｓｓ，２０１９：１５－２０．
［２５］ＨＩＮＥＳ　Ｃ　Ｂ．Ｔｉｍｅ－ｏｆ－ｄａｙ　ｅｆｆｅｃｔｓ　ｏｎ　ｈｕｍａｎ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃａｔｈｏｌｉｃ　Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ，２００４，７（３）：３９０－４１３．
［２６］ＢＥＲＮＡＲＤ　Ｔ，ＧＩＡＣＯＭＯＮＩ　Ｍ，ＧＡＶＡＲＲＹ　Ｏ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｉｍｅ－ｏｆ－ｄａｙ　ｅｆｆｅｃｔｓ　ｉｎ　ｍａｘｉｍａｌ　ａｎａｅｒｏｂｉｃ　ｌｅｇ　ｅｘｅｒｃｉｓｅ［Ｊ］．Ｅｕｒｏｐｅａｎ

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ａｐｐｌｉｅｄ　Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ　ａｎｄ　Ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎａｌ　Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ，１９９７，７７（１－２）：１３３－１３８．
［２７］ＭÜＬＬＥＲ　Ｕ　Ａ，ＤＡＣＯＲＯＧＮＡ　Ｍ　Ｍ，ＯＬＳＥＮ　Ｒ　Ｂ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｓｔｕｄｙ　ｏｆ　ｆｏｒｅｉｇｎ　ｅｘｃｈａｎｇｅ　ｒａｔｅｓ，ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　ｅｖｉｄｅｎｃｅ　ｏｆ　ａ

ｐｒｉｃｅ　ｃｈａｎｇｅ　ｓｃａｌｉｎｇ　ｌａｗ，ａｎｄ　ｉｎｔｒａｄａｙ　ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｂａｎｋｉｎｇ　＆Ｆｉｎａｎｃｅ，１９９０，１４（６）：１１８９－１２０８．
［２８］ＳＴＯＨＲ　Ｄ，ＬＩ　Ｔ，ＷＩＬＫ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ａｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＹｏｕＮｏｗ　ｌｉｖｅ　ｓｔｒｅａｍｉｎｇ　ｐｌａｔｆｏｒｍ［Ｃ］／／ＫＡＮＨＥＲＥ　Ｓ，ＴöＬＬＥ　Ｊ，

ＣＨＥＲＫＡＯＵＩ　Ｓ．２０１５ＩＥＥＥ　４０ｔｈ　Ｌｏｃａｌ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ（ＬＣＮ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ）．Ｆｌｏｒｉｄａ，ＵＳＡ：

ＩＥＥＥ，２０１５：６７３－６７９．
［２９］ＧＵＰＴＡ　Ｓ，ＨＡＮＳＳＥＮＳ　Ｄ，ＨＡＲＤＩＥ　Ｂ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｃｕｓｔｏｍｅｒ　ｌｉｆｅｔｉｍｅ　ｖａｌｕｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　ｓｅｒｖｉｃｅ　ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００６，９（２）：

１３９－１５５．
［３０］ＳＲＩＰＡＮＩＤＫＵＬＣＨＡＩ　Ｋ，ＭＡＧＧＳ　Ｂ，ＺＨＡＮＧ　Ｈ．Ａｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｌｉｖｅ　ｓｔｒｅａｍｉｎｇ　ｗｏｒｋｌｏａｄｓ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｉｎｔｅｒｎｅｔ［Ｃ］／／ＬＯＭＢＡＲＤＯ　Ａ，

ＫＵＲＯＳＥ　Ｊ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　４ｔｈ　ＡＣＭ　ＳＩＧＣＯＭＭ　ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｉｎｔｅｒｎｅｔ　ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ．Ｓｉｃｉｌｙ，Ｉｔａｌｙ：ＡＣＭ，２００４：４１－５４．

（下转第１９页）
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第２０卷第２期 　　曾　茜，等：基于分包的混合朴素贝叶斯链路预测模型

ａｎｄ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｗｉｔｈ　ｎｅａｒｂｙ　ｃｙｐｒｅｓｓ　ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ　Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ，２００２，１４９（２）：５－２３．
［２０］ＡＬＭＵＮＩＡ　Ｊ，ＢＡＳＴＥＲＲＥＴＸＥＡ　Ｇ，ＡＲＩＳＴＥＧＵＩ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｂｅｎｔｈｉｃ－ｐｅｌａｇｉｃ　ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ　ｉｎ　ａ　ｃｏａｓｔａｌ　ｓｕｂｔｒｏｐｉｃａｌ　ｌａｇｏｏｎ［Ｊ］．Ｅｓｔｕ－

ａｒｉｎｅ　Ｃｏａｓｔａｌ　ａｎｄ　Ｓｈｅｌｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，１９９９，４９（３）：３６３－３８４．
［２１］ＢＡＴＡＧＥＬＪ　Ｖ，ＭＲＶＡＲ　Ａ．Ｐａｊｅｋ－ｐｒｏｇｒａｍ　ｆｏｒ　ｌａｒｇｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ，１９９８，２１（２）：４７－５７．
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