
 

 

基于抖音平台的在线短视频流行度建模研究
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【摘要】该文分析了“抖音”短视频平台上近 1 000条短视频播放量的演变模式，由统计规律发现短视频的播放量累计

曲线存在两种时变模式——单梯度和多梯度传播模式；为进一步探究不同传播模式产生的原因，该文分析了用户点赞行为和

评论情感倾向与播放量的相关性，发现用户的点赞行为会带来短视频进一步的传播，且负向情感评论比例越高，播放量越

大。最后，该文基于平台推荐观看和用户粉丝观看这两个主要传播途径，结合点赞促进传播这一特征，构建了在线短视频的

点赞−传播动力学模型，复现了实际数据的短视频流行模式，并进一步借助模型探索了不同参数对累计播放量演变趋势的影

响，从而揭示了在线短视频的传播机制。研究结果为更有效地促进或控制信息传播提供了理论支撑。

关　键　词　点赞−传播动力学模型；  流行度演变；  评论情感分析；  短视频

中图分类号　TP391; O41　　　 文献标志码　A　　　　 doi:10.12178/1001-0548.2021035

Modeling Dynamics of Online Short Video Popularity
Based on Douyin Platform

ZHONG Zhihao1, XIAO Jinghua1, WU Ye2, and WANG Xiaochen3*

(1. School of Science, Beijing University of Posts and Telecommunications　Haidian Beijing　100876;

2. School of Journalism and Communication, Beijing Normal University　Haidian Beijing　100875;

3. National Engineering Laboratory for Mobile Network Technologies, Beijing University of Posts and Telecommunications　Haidian Beijing　100876)

Abstract　This article analyzes the evolution mode of video view counts of nearly 1 000 short videos from
“Douyin”   platform.  According  to  the  statistical  law,  it  is  found  that  there  are  two  time-varying  patterns  of
cumulative  short  video  view  counts,  namely  single  gradient  and  multi-gradient  propagation  modes.  In  order  to
explore  the  reasons  for  different  propagation  modes,  this  article  analyzes  the  correlation  among  user ’s  liking
behavior, the emotional tendency of comments and the view counts. It is found that the user's liking behavior will
lead to further dissemination of short videos, and the higher the proportion of negative emotional comments is, the
larger  the view counts  of  short  videos are.  Finally,  based on the two main spreading ways-passive viewing from
recommendation  of “Douyin”   and  active  viewing  from  fans,  and  taking  into  account  the  feature  that  liking
promotes  the  view  counts,  this  article  constructs  an  online  short  video  liking-spreading  dynamics  model,  which
reproduces  the  evolution  patterns  of  view  counts  of  online  short  videos  well,  and  the  influence  of  different
parameters  on  the  evolution  patterns  of  view  counts  are  explored  through  the  model  simulation.  In  a  word,  this
article reveals  the spreading mechanism of online short  videos and provides theoretical  support  for  making more
effective strategies for information promotion or control.
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随着新媒体技术的快速发展，社会信息传播形

式由文本信息为主转变为文本、视频多模态传播。

当前，15秒短视频更符合大众“碎片化”的时间

管理习惯，已成为网络视频传播的主要方式之一。

截至 2020年 3月，中国短视频用户规模达 7.73
亿，占网络视频用户的 85.6%[1]。截至 2020年第一

季度，短视频平台“抖音”(Tik Tok)在全球范围

内的累计总下载量突破 20亿次[2]。可见，短视频 
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用户量日益攀升，呈现出蓬勃发展的态势。

短视频传播具有诸多新特点，如传播以推荐机

制为主、传播速度快、传播效果由视频的内容所决

定以及弱化了用户身份和等级的影响[3]。这些特点

使得短视频传播流行度的演变机制不同于传统视

频，且在系统的推动下传播规模更大。因此，研究

短视频的传播规律有助于揭示短视频传播过程中流

行度的演变机制，从而更有效地控制信息传播。

目前针对网络信息传播的研究主要集中在文本

信息的传播规律上，借助经典的传染病传播模型研

究社交网络中的信息传播过程[4]。如文献 [5]基于

SIR (susceptible infected recovered)模型构建了在线

社交网络谣言传播的动力学模型；文献 [6-8]利用

经典 SIR或 SIS (susceptible  infacted susceptible)模
型研究社交网络中的信息传播过程。在信息传播时

变模式的分析方面，文献 [9]提出一种 Spike-M模

型来研究一条新闻信息在传播过程中受欢迎程度的

上升和下降模式，为实际数据中出现的多种时变模

式提供了一个统一的模型框架。文献 [10]研究了

在线内容的多种时间模式，以及内容的受欢迎程度

如何随着时间的推移而增长或消退。

针对视频传播的研究主要集中在探索口口相传

及首页推荐对视频传播的综合影响，并通过构建相

应的视频传播模型来揭示视频流行度的演化模式。

文献 [11]根据腾讯视频的数据，综合考虑了口口

相传以及首页推荐这两个传播途径，建立了视频传

播的动力学模型。文献 [12]根据人人网数据，专

注于研究视频受欢迎度的分布和演变，并建立了一

个简单模型来模拟在线社交网络中视频的用户请求

过程。文献 [13]基于一个由用户浏览行为形成的

视图传播模型来探究如何通过 YOUTUBE的推荐

系统来提升人气，探索视频之间是如何相互影响

的。文献 [14]通过视图计数跟踪的方法对视频的

推荐系统进行研究，提出了一个基于扩展流行模型

的框架，通过拟合所采集的腾讯视频的视频浏览计

数追踪数据，量化和解释了直接推荐和口碑推荐这

两种推荐机制。

此外，研究表明用户情感会影响信息传播的过

程[15-18]，但此类研究主要还集中于文本信息传播及

长视频传播中。

可见，目前针对短视频传播的研究还很缺乏，

尤其是用户行为如何影响短视频传播仍然未知，而

该问题对揭示短视频传播规律至关重要。因此，本

文分析了在线短视频的传播模式，并探索用户点赞

行为和评论与短视频播放量的相关性。此外，本文

基于短视频的传播特征和已有的视频传播模型，构

建了在线短视频的点赞−传播动力学模型，并借助

模型探索不同参数对短视频播放量演变趋势的影响。 

1　数据收集与分析
 

1.1　数据的收集

本文选择抖音短视频平台作为研究对象。为了

探索在线短视频的大规模传播机制，本文选择了

9个粉丝量在一千万以上的活跃用户 (包括新华

社、人民日报、河南广播电视台民生频道、中国日

报、浙有正能量、央视新闻、解放军新闻传播中心

融媒体、中国长安网、中国青年报)所发布的短视

频进行研究。视频内容主要涉及新闻领域。对这

9个活跃用户的账号进行监测，每隔 5 min采集其

所发布短视频的评论量、点赞量及播放量，最终得

到这 9个活跃用户在 2019年 11月 11日−12月
8日期间发布的短视频数据。其中，针对每个短视

频，采集的数据示例如表 1所示。
  

表 1    每隔 5 min所采集的某个短视频相关数据的示例
 

视频ID 评论量/条 点赞量/次 播放量/次 时间

6 758 664 619 243 490 567 21 1 126 35 000 11/13 17:41
6 758 664 619 243 490 567 35 2 297 56 000 11/13 17:46
6 758 664 619 243 490 567 44 3 603 78 000 11/13 17:53
6 758 664 619 243 490 567 72 4 841 96 000 11/13 18:10

 
 

此外，为了研究用户的评论情感倾向对短视频

播放量的影响，本文也采集了所监控短视频的评论

数据，每一条评论数据由评论用户 ID、用户性

别、评论时间和评论内容所组成。 

1.2　短视频传播模式分析

本文所研究的抖音平台中，短视频的传播基于

“流量池”的叠加推荐算法，即在流量池中表现较

好的短视频会进入叠加推荐的行列，从而能够获得

更多的播放量和点赞量[19]，图 1展示了抖音平台对

短视频进行推荐的全过程。由于每个短视频在流量

池推荐算法中被推荐的次数不同，导致短视频之间

的流行度演化模式存在一定差异。接下来将基于抖

音平台的实际数据对短视频传播过程中的流行度演

化模式进行研究。

通过对实际数据的研究，本文发现抖音平台中

短视频的播放量累计曲线存在多种时变模式。根据

曲线斜率的变化情况，将时变模式粗略分为两类：

1)仅存在单次长时间缓慢增长——先是快速增长，

之后伴随一个长时间的缓慢增长阶段，称作单梯度
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曲线 (图 2a)；2)存在多个长时间缓慢增长的阶

段，称为多梯度曲线 (图 2b)。经过统计分析，两

类曲线在整个数据集中的占比分别为 88%和 10.5%。

 
 

视频库 流量池

短视频进入
初始流量池

平台算法

达到
条件

停止推荐

未达到
条件

评论量

点赞量

转发量

下一
流量池

图 1    抖音平台推荐过程示例图
 

 
 

b. 多梯度播放量累计曲线
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图 2    短视频累计播放量的两个典型传播模式
 

 
不同的播放量累计时变模式的产生主要由抖音

平台的推荐机制所致。由于不同短视频被推荐的次

数以及在流量池中达到再推荐的过程的差异性使得

存在多种时变模式，本文将分别说明不同时变模式

的特点及其产生的原因。

1)单梯度播放量累计曲线

对于单梯度播放量累计曲线，本文对其局部增

长模式进行了研究。图 2a为用户“人民日报”于

2019年 11月 28日发布的某条视频，播放量达到

3千万以上，方框内为时间取值范围 [8  500,11
500]的累计播放量的局部曲线。发现其局部增长曲

线也存在多次快速增长的情况，这说明系统也对单

梯度曲线进行了多次推荐，但由于其在较短时间内

就达到了系统再次推荐的标准，因此整体曲线仅呈

现出一个较长时间的缓慢增长阶段。

2)多梯度播放量累计曲线

图 2b为用户“新华社”于 2019年 11月 12日
发布的某条视频，播放量达到 160万以上。发现多

梯度播放量累计曲线在传播过程中存在需要一定时

间的积累才可达到进入下一推荐流量池要求的过

程，所以存在多次长时间缓慢增长的阶段，因此整

体曲线呈现出多个梯度叠加的增长趋势。 

2　评论情感强度、点赞量与播放量的
相关性分析

 

2.1　评论情感倾向分析

本文采用百度 AI开放平台[20] 中基于情感词典

的情感分析方法对评论数据进行情感分析。针对短

视频的每一条评论，该方法可给出评论情感所属正

负倾向的概率以及分类结果。模型根据得到的正负

倾向概率的相对大小，对评论情感进行分类。基于

百度 AI平台判定的某个短视频评论的情感倾向示

例如表 2所示。其中，分类结果中 0表示负向情

感，1表示中性，2表示正向情感。
  

表 2    某短视频评论的情感分析结果示例
 

评论内容 正向概率 负向概率 置信度 分类

这车还能卖出来，没谁了 0.097 017 0.902 983 0.784 40 0
现在的车商套路太深了 0.012 776 0.987 224 0.971 61 0
小莉姐你真辛苦支持你 0.999 833 0.000 167 0.999 62 2

 
  

2.2　评论情感与播放量的相关性

为了直观表示解释变量与被解释变量的依存关

系及方向，本文利用 SPSS中的斯皮尔曼双变量双

边简单相关系数对变量间的相关关系进行测量。

在本文中，正向 (负向)情感强度指，单个视

频中带有正向 (负向)情感的评论在该视频全部评

论中的占比。首先，本文以监测的所有短视频为研
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究对象，分析其播放量与评论情感强度的相关性，

发现两者在 0.01级别上显著相关，如表 3所示；

播放量与正向情感强度呈负相关 (相关系数−0.140)，
与负向情感强度呈正相关 (相关系数 0.143)，即负

向情感评论占比高的短视频播放量也会相对较高。
 
 

表 3    斯皮尔曼相关性分析
 

变量 播放量 点赞率

正向情感强度 −0.140** −
负向情感强度 0.143** −

点赞量 0.937** −
评论量 0.759** −
转发量 0.687** −

正向情感组 − 0.343**
负向情感组 − 0.260*

　　**为在p<0.01级别上显著 *为在p<0.05级别上显著
 
 

进一步，分别分析了每个活跃用户所发布的短

视频的播放量和情感强度的相关性，9个活跃用户

的相关系数分布如图 3所示。发现对于不同的视频

发布用户，评论情感强度与播放量的相关系数差异

较大，其与用户偏向性有关。根据短视频的内容进

行划分，以用户发布视频中正向视频的占比作为用

户偏向性。以用户“人民日报”为例，用户偏向性

为 93%，负向评论情感与播放量相关系数为

0.080，反之，“新华社”的用户偏向性为 77%，

负向评论情感与播放量相关系数为 0.25。即用户偏

向性高时，整体的正向评论占比高，所发布的短视

频之间评论差异性低，导致评论情感与播放量的相

关系数小。
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图 3    评论情感与播放量的相关性
 

 
因此，对短视频评论进行情感分析发现，播放

量与评论情感显著相关且相关系数受用户偏向性影

响。其中，对于倾向于发布正能量的用户，评论情

感强度与播放量的相关性较小，反之，对于倾向于

发布易引发负向情感的用户，两者相关性较大，且

评论负向情感强度大的短视频播放量也会相对大。 

2.3　点赞量与播放量的关系

本文分析了点赞量、评论量、转发量与播放量

的相关性，发现相比于评论量、转发量 (见表 3)，
点赞量与播放量呈强正相关 (相关系数 0.937)。

为进一步探索两者之间的关系，本文借助传输

熵[21]，研究了点赞量与播放量的相互作用。对于两

个时间序列 X、Y，X对 Y的作用可利用传输熵计

算如下：

TX,Y =
∑

p(ŷi+δ, ŷi, x̂i)log2

(
p(ŷi+δ|ŷi, x̂i)

p(ŷi+δ|ŷi)

)
(1)

x̂i ŷi式中， 、 分别表示对 X、Y符号化后的序列中的

第 i个元素，具体符号化过程可参考文献 [21]。如

果 TX,Y>0，说明 X、Y之间存在相互作用关系，若

TX,Y=0说明 X、Y可视为不相关的。基于此，X对

Y的净作用强度可表示为：

T S
X,Y = TX,Y −TY,X (2)

如果 X对 Y的净作用强度的结果为正值，则

说明序列 X驱动序列 Y；结果为负值，则 Y处于驱

动位置。

T S
X,Y

基于短视频数据集，以每个短视频的点赞量时

间序列 X和播放量时间序列 Y作为研究对象。利

用式 (1)计算后，发现 TX,Y>0，说明点赞量和播放

量之间存在相互作用关系。经过分析点赞量对播放

量的净作用强度分布如图 4所示，其中 X表示点赞

量时间序列，Y表示播放量时间序列， >0表示

以 X作为驱动因素，即点赞量驱动播放量。发现点

赞量驱动播放量的短视频占比约为 70%，即大部分

情况下，点赞量对于播放量是处于驱动地位的。
  

 25%~75%
1.5IQR内的范围
中位线
均值

−0.2

−0.1

0.0

0.1

0.2

0.3

净
作
用
强
度

T SX,Y

T S
X,Y图 4    点赞量与播放量的净作用强度 分布

 

  

2.4　评论情感与点赞率的关系

此外，本文分析了评论情感与点赞率的相关
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性。在分析评论情感与点赞率的相关性中，情感强

度越大，则表征评论情感偏向越明显。因此，选取

数据集中评论情感偏向性大的数据进行分组，以情

感强度 0.6作为阈值，将负向情感强度 0.6以上以

及正向情感强度 0.6以上的短视频分为两组。分别

对这两个数据集中短视频的点赞率和情感强度进行

分析，发现对于负向情感组，点赞率和负向情感强

度之间的相关系数为 0.260；对于正向情感组，点

赞率和正向情感之间的相关系数为 0.343。可见，

评论情感强度与点赞率之间存在显著相关关系 (见
表 3)。

因此，基于点赞量对播放量的驱动特征，考虑

将点赞率引入短视频传播模型的构建中；与此同

时，基于点赞率与评论情感的相关性，通过引入点

赞率，也可以间接反映情感倾向对播放量的影响。 

3　点赞−传播动力学模型的构建
 

3.1　抖音短视频播放量演化模型

本文考虑了系统推荐以及粉丝观看这两个传播

途径[11]；同时，基于第二部分的相关性分析，本文

将点赞行为引入模型构建中，假设当短视频点赞量

达到一定阈值后即被推荐入下一个流量池 (如图 5
所示)，从而构建了短视频的点赞−传播动力学模型

来刻画短视频播放量的演变模式。

 
 

播放量

粉丝观看 粉丝观看

系统推荐 系统推荐

点赞量
点赞率qi

播放量 点赞量

达到阈值

进入下一阶段

i阶段 
观看率β 观看率β

推荐速率b 推荐速率b

i+1阶段

点赞率qi+1

图 5    短视频进入下一推荐阶段的过程
 

 

t i

b

i Ti i

在短视频的传播过程中，对于系统推荐部分，

假设 时刻其处于系统推荐的第 阶段，其中流量池

中的用户以恒定速率 对短视频进行观看，假定短

视频进入第 推荐阶段的时间为 ，可得到第 阶段

流量池变化速率如下：

dS i(t−Ti)
dt

= −bS i(t−Ti) (3)

S i(t) t i式中， 表示 时刻第 阶段流量池的未推荐

人数。

β

t f (t)

对于粉丝观看部分，假定粉丝以速率 对视频

进行观看，得到 时刻未观看粉丝人数 的变化速

率如下：

d f (t)
dt
= −β f (t) (4)

f (0) = αN α

αN

初始时刻 ，其中 代表观看该短视频

的潜在粉丝用户占总粉丝用户的比例，N为用户总

粉丝量，即 为观看该短视频的粉丝总数。

qi由式 (3～4)以及点赞率 得到播放量以及点赞

量变化速率如下：

dI(t)
dt
= bS i(t−Ti)+β f (t) (5)

dx(t)
dt
= (bS i(t−Ti)+β f (t))qi (6)

I(t) x(t)式中， 、 分别表示 t时刻的累计播放量和累

计点赞量。

Di Ki Ti i

i i+1 x(t)

假设每个阶段进入下一阶段的点赞量阈值为

，时间阈值为 ， 为进入第 阶段推荐的时间，

从 到 阶段点赞量 需要满足下列条件：

x(Ti+1)− x(Ti) ⩾ Di (7)

Ti+1−Ti ⩽ Ki (8)

i Ri i

Ai

由于在点赞量达到条件时，推荐进入下一阶

段。假设 阶段流量池总推荐人数为 ，得到第 阶

段实际推荐人数 ：

Ai = Ri−S i(Ti+1−Ti) (9)

S i(0) = Ri i Ai

Ct

由 ， 阶段实际推荐人数为 ，对式 (3)
求导，推出动力学模型中的累计推荐人数 ：

Ct =

i−1∑
k=1

Ak +Ri(1− e−b(t−Ti)) (10)

f (0) = αN

Ft

由 ，对式 (4)求导，推出动力学模型

中的累计粉丝观看人数 ：

Ft = f (0)− f (t) = αN(1− e−βt) (11)
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t由式 (10～11)得到 时刻的累计观看人数为：

I(t) = αN(1− e−βt)+
i−1∑
k=1

Ak +Ri(1− e−b(t−Ti)) (12)
 

3.2　模型的拟合及参数影响

利用式 (12)对实际数据 (用户“浙有正能量”

所发布的两个不同播放量时变模式的短视频数

据)进行复现，得到了很好的吻合，结果如图 6所
示。其中图 6a为 2019年 11月 21日发布的视频，

播放量达 150万，对其第一次推荐过程进行拟合的

结果：系统推荐速率 b=0.006 1，粉丝观看数 f(0)=
8.83万人；图 6b为 2019年 12月 3日发布的视

频，播放量达 200万，多梯度播放量累计曲线的拟

合结果：系统推荐速率 b1=0.107 8，b2=0.036 8，粉

丝观看数 f(0)=73.68万人。图 6a对完整的播放量

累计曲线中第一个梯度进行拟合，发现模型可以很

好地复现一次推荐过程。图 6b对实际数据中的多

梯度播放量曲线进行拟合，通过对数据的观察得到

其转折点，模型拟合了每一个梯度过程。图 6的拟

合结果说明模型可以很好地反映在线短视频的传播

过程。

i

i

短视频传播过程中受到多次的系统推荐，本文

只讨论最多 3次的叠加推荐，且设定 3个流量池分

别为 R1、R2、R3，其中流量池 R1=100，R2=150，
R3=200，流量池点赞量阈值 Di( =1,2)，时间阈值

为 Ki( =1,2)。

qi = ω ω

为简便起见，本文假定传播过程中每一阶段的

点赞率相等，即 。通过探索点赞率 对播放量

的影响，发现不同梯度曲线的产生受点赞率的影

响。设其他参数不变，粉丝吸引率 α=0.08，用户

粉丝数 N=10 000，推荐速率 b=0.05，点赞量阈值

D1=11，D2=16，时间阈值 K1=350，K2=300。当点

赞率较高时，如图 7a和 7c，短视频的点赞量可快

速达到进入下一流量池的阈值，因此短视频在每一

流量池的时间较短，从而播放量呈现快速增长，最

后再进入长期缓慢增长的模式，这也反映了实际数

据中的第一类模式 (如图 2a)。当点赞率较低时，如

图 7b和 7d，短视频的点赞量需要较长时间的积累

才可达到点赞量阈值，因此在每一流量池的时间较

长，从而传播过程中存在多次长时间缓慢增长的阶

段，播放量呈现阶段性增长，反映了实际数据中第

二类模式 (如图 2b)。
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α

α

α

α

粉丝吸引率 对短视频传播的影响如图 8所
示。设其他参数不变，用户粉丝数 N=10 000，推

荐速率 b=0.05，点赞率ω=0.10，点赞量阈值D1=11，
D2=16，时间阈值 K1=300，K2=300。图 8a中，随

着 的增大，播放量呈阶跃式的增长。这是因为当

较小时 (如图 8b)，短视频前期播放量较小，无法

进入下一推荐阶段；而随着 的增加 (如图 8c和
8d)，短视频可以得到多次推荐，从而播放量也相

应增加。可见初始的粉丝吸引率对短视频在初期能

否进行系统推荐从而传播开来具有重要的影响。 

4　结 束 语
为了探索短视频的传播机制，本文基于相关性

分析以及传输熵，发现点赞量与播放量呈强正相

关，且点赞量对播放量有驱动作用；结合短视频传

播特点和已有的视频传播模型，将点赞促进传播以

及多次推荐的特征考虑在内，构建了在线短视频的

点赞−传播动力学模型。本文还结合短视频评论以

及短视频播放量，探索评论的用户情感与播放量之

间的关系。后续的研究可将视频内容所引发的情感

倾向对播放量的影响考虑在内，进一步完善模型。
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