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摘要：移动互联网发展迅猛，短视频平台深度融入公众生活，成为关键信息传播与社交互动媒介。以抖音为代表，

借创新算法与精准推荐拓展全球用户，构建活跃生态。其功能多元，为用户提供展示空间，助力个体价值传播；

也是商业推广、文化交流的核心途径。基于此，本研究聚焦大流量主播数据，经深度剖析，能明晰平台影响力分

布，为创作者、营销者、政策制定者提供依据，推动短视频行业健康发展。
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1 研究现状

1958 年，IBM 的 Hans Peter Luhn 首提商业智能

概念，助力企业决策科学化。1970 年，Edgar F. Codd

提出关系数据库模型，大幅优化数据管理。1998 年，

谷歌搜索亮相与数字存储成本降低，推动互联网数据量

激增，为数据分析技术发展赋能。2001 年，Doug Lane

y 给出大数据 “3V” 定义，促进相关技术研究
[1，2]

。2

005 年，Doug Cutting 和 Mike Cafarella 开发 Hado

op，推动大数据技术商业应用。2012 年，社交媒体数

据分析技术成熟，企业借此开展市场与用户研究。2016

年，物联网、VR 和 AR 技术与数据分析融合，发挥不

同效用
[5]
。2021 年，人工智能、机器学习在数据分析中

应用加深，数据湖等技术提供灵活存储分析方式
[6]
。近

年，人工智能与数据分析深度融合，如短视频平台借主

播数据分析优化推荐算法，推动线上经济发展。

2 具体算法

在当下用户行为分析这一兼具高度复杂性与重大

研究价值的学术领域，致力于解析用户行为模式及内在

规律的相关算法呈现出丰富多元的格局。从宏观视角审

视，可清晰归纳为两类主要范畴。​

第一类是以用户对内容类别的偏好倾向为基础构

建的分析体系。在此体系中，研究人员运用系统且全面

的数据采集策略，广泛收集用户在不同内容类别层面所

产生的关注行为数据，诸如用户对特定内容类别的主动

订阅、收藏等操作记录；浏览行为数据，涵盖在各类内

容页面的停留时长、页面跳转轨迹等信息；以及互动行

为数据，包括点赞、评论、分享等操作详情。随后，借

助数据整理技术，如采用数据清洗手段以去除异常值和

重复数据，运用聚类分析等归纳方法将具有相似行为模

式的用户归为一类。通过对这些数据的深度处理与挖掘，

得以深入洞察用户在内容选择过程中的兴趣偏好。​

第二类则是依托用户内容消费深度学习算法开展

数据挖掘与建模工作。该算法凭借深度学习技术强大的

数据表征学习能力，对用户在内容消费全流程中产生的

多元异构数据进行深度解析。这些数据不仅包含能够直

观反映用户对内容专注程度的浏览时长指标，还涵盖点

击顺序数据，从中可挖掘用户的浏览逻辑及兴趣转移路

径，以及搜索记录数据，通过对搜索关键词的语义分析，

能够精准洞察用户的潜在需求与兴趣方向。

而本文通过对用户活跃时间度的深入分析来精准

推断用户行为。具体而言，所运用的核心算法为 ARIMA

（自回归积分滑动平均）算法。该算法在时间序列分析

领域拥有坚实的理论基础与广泛的应用实践经验。其通

过自回归（AR）部分，构建当前时间点数据与过去若干

时间点数据之间的线性关联，以此捕捉时间序列数据中

的趋势性特征；借助积分（I）操作，将非平稳时间序

列转化为平稳序列，有效应对用户活跃时间数据可能存

在的趋势性与季节性波动；利用滑动平均（MA）部分，

对时间序列中的随机噪声进行建模与平滑处理。通过这

一综合性的算法机制，ARIMA 算法能够高效捕捉并精确

分析用户活跃时间数据中的趋势性、季节性及周期性等

关键特征。基于用户活跃时间的历史数据，运用该算法

能够精准预测用户未来在不同时间维度下的行为模式

与活跃规律，为深入理解用户行为的时间动态特性提供

了全新视角与有力工具，对于相关领域的理论研究深化
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与实际应用拓展均具有显著的推动作用。

ARIMA（Autoregressive Integrated Moving Aver

age）算法作为一种在时间序列分析和预测领域具有广

泛影响力的经典统计模型，在众多学科与实际应用场景

中发挥着关键作用。其基本思想蕴含着对时间序列数据

内在规律的深刻洞察，即充分挖掘数据本身所携带的历

史信息，以此作为预测未来趋势的有力依据。​ ​

ARIMA 算法的性能优越之处在于其巧妙地结合了

自回归（AR）、差分（I）和移动平均（MA）三种主要

成分。自回归成分通过构建当前值与过去值之间的线性

关系，捕捉时间序列中的长期依赖特征；差分操作则用

于将非平稳时间序列转化为平稳序列，这是因为在实际

应用中，许多时间序列数据呈现出非平稳特性，如趋势

性、季节性等，直接对其进行建模会导致模型参数估计

不准确以及预测效果不佳，而差分能够有效消除这些非

平稳因素的影响；移动平均成分则侧重于对时间序列中

的随机波动进行建模，通过考虑过去若干期的误差项来

平滑数据，提高预测的稳定性和准确性。

ARIMA 算法通常表示为 ARIMA(p, d, q)，其中：

p：自回归（AR）项的阶数。

d：差分（I）的阶数，用于使时间序列平稳。

q：移动平均（MA）项的阶数。

自回归部分基于时间序列自身的滞后值（即过去

的值）来预测当前值。AR模型的阶数为 p，表示当前值

依赖于过去的 p 个值。其数学表达式为：

Yt=c+ϕ1Yt−1+ϕ2Yt−2+⋯ +ϕpYt−p+ϵt

（公式 1）

其中：

Yt 是当前时间点的值。c 是常数项。ϕ1,ϕ2,…,ϕ

p 是模型参数。ϵt 是误差项，假设为白噪声。

差分操作用于将非平稳时间序列转换为平稳时间

序列。平稳时间序列的均值、方差和协方差不随时间变

化，更适合进行统计分析。差分的阶数为 d，表示对时

间序列进行 d 次差分。例如：

一阶差分：

ΔYt=Yt−Yt−1 （公式 2）

二阶差分：

Δ2Yt=ΔYt−ΔYt−1 （公式 3）

通过选择合适的 d，可以使时间序列达到平稳状态。

移动平均部分基于过去的误差项来预测当前值。MA

模型的阶数为 q，表示当前值依赖于过去的 q 个误差

项。其数学表达式为：

Yt=μ+ϵt+θ1ϵt−1+θ2ϵt−2+⋯ +θqϵt−q

（公式 4）

其中：

μ 是序列的均值。θ1,θ2,…,θq 是模型参数。

ϵt 是误差项。

ARIMA 模型通过结合 AR、I和 MA三个部分，对时间

序列进行建模和预测。其完整的表达式为：

ΔdYt=c+ϕ1ΔdYt−1+⋯ +ϕpΔdYt−p+ϵt+θ1ϵt−1+
⋯ +θqϵt−q （公式 5）

其中，ΔdYt 表示经过 d 次差分后的时间序列。

3 实验结果

本研究深度聚焦于视频应用数据的全方位、精细化

剖析，致力于达成对抖音主播多层面特征的深刻洞察，

其中涵盖用户特征、内容影响力以及地理分布格局等关

键领域。研究的核心宗旨在于深度探究软件平台所架构

的社交影响力结构体系，细致剖析主播在内容创作以及

与用户展开互动的过程中，是如何凭借一系列策略与行

为，逐步构建起自身在平台生态中的影响力，并实现影

响力的持续拓展与深化。

在对视频平台中主播数据进行系统性、多维度分析

的进程中，除了能够清晰勾勒出主播在性别、影响力层

级、类型划分以及地理位置等方面的分布特征外，还将

引入科学、严谨的评估体系对其内容质量及所产生的社

会影响力展开深入评估。对于内容质量，将从内容创新

性、专业性、情感共鸣度等多个维度进行考量，运用文

本分析、图像识别、语义理解等技术对视频内容进行拆

解与评估。在社会影响力评估方面，不仅关注主播对用

户消费行为、观念认知等方面的影响，还将探究其在社

会文化传播、舆论引导等宏观层面所发挥的作用。

从研究成果的应用价值视角审视，对于内容创作者

而言，本研究详尽的分析结果能够为其提供优化内容创

作策略的具体方向。例如，依据不同类型内容的点赞、

评论等反馈数据，创作者可以精准把握用户兴趣点，调

整内容选题与表现形式，进而提升自身在平台中的影响

力。对于品牌营销人员，本研究能够为其筛选契合品牌

定位、具备高营销价值的合作主播提供坚实的数据支撑。

通过对主播影响力层级、粉丝画像以及内容质量等多维

度数据的综合考量，品牌营销人员可以制定精准有效的

营销策略，提高营销资源的投入产出比。对于政策制定
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者，本研究有助于其深入了解社交媒体的影响力机制，

明晰不同类型主播在信息传播、文化引领等方面的作用

与影响。基于这些研究成果，政策制定者能够制定更为

科学、合理的政策法规，规范社交媒体平台的运营秩序，

推动社交媒体行业朝着健康、有序的方向蓬勃发展。

实验首先记录用户每次打开应用、点赞、评论、分

享等操作的时间戳。并将一天分为若干个时间区间，如，

可以将一天者更粗粒度地分为早（6-12 点）、中（12-

18 点）、晚（18-24 点）、夜（0-6 点）四个区间。

接着在每个时间区间内，统计用户的操作次数。最后找

到活跃指数最高的时间区间，即为用户的活跃高峰。图

3.1-图 3.2 为本文的可视化结果展示

图 3.1 短视频平台主播各类型点赞汇总图

图 3.2 短视频平台主播省份分布

4 结论

后续研究将围绕关键环节推进推荐系统构建。在数

据收集与处理及特征工程方面，通过多元渠道采集用户

行为与内容数据，运用关联规则挖掘等技术构建精准用

户画像；利用 NLP、计算机视觉等技术综合提取内容、

协同过滤、上下文特征，为推荐精准度奠基。​ 推荐算

法选型上，深入剖析协同过滤、基于内容、混合推荐及

深度学习模型等主流算法，明确其在不同场景的适用性。

模型训练、评估与优化时，按分层抽样等原则划分数据

集，用随机梯度下降等算法训练模型，借准确率等指标

评估，引入在线学习等优化策略。​ 系统部署与监控及

用户体验优化环节，遵循容器化等理念将模型部署至生

产环境，借日志分析等技术监控性能；设计个性化推荐

界面，依据用户反馈形成闭环优化，提升用户体验。
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