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摘要: 社交网络的快速发展ꎬ微博成为主要的社交媒体平台ꎬ针对如何预测微博文本的未来互动数ꎬ
对微博进行有效的分发控制的问题ꎬ提出一种基于并行决策树的微博互动数所属级数预测的方法ꎮ
首先ꎬ对用户以往发表的微博进行用户特征和微博文本特征的处理ꎻ然后ꎬ使用并行决策树分类算法

对训练数据进行分类模型的构建ꎻ最后使用得到的分类模型对新微博文本的互动数所属级数进行分

类预测ꎮ 通过对比算法的实验ꎬ验证了所提方法具有较高的分类精度和较好的可扩展性ꎬ能够对微博

所属级数进行有效的分类预测ꎮ
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　 　 近年来ꎬ随着互联网技术、移动端技术的快速

发展ꎬ特别是移动网络为代表的移动互联网技术

的迅速发展ꎬ根据第 ３６ 次«中国互联网络发展状

况统计报告»的报告ꎬ截止 ２０１５ 年 ６ 月ꎬ中国网民

的规模已经达到了 ６.６８ 亿ꎬ其中互联网的普及率

达到 ４８.８％ꎬ这个发展速度还在不断增加ꎬ其中手

机网民规模达到了 ５.９４ 亿ꎬ是互联网网民的主力

军ꎮ 这也带动了社交网络的迅速发展ꎬ而目前对

于社交网络的研究主要集中在个性化内容推

荐[１]、社群挖掘[２]、热点话题检测[３]等方面ꎮ
微博作为社交网络中一个主要的社交媒体平

台ꎬ可帮助用户发布的公开内容进行快速传播互

动ꎬ它以较短的文字消息ꎬ在较短的时间内通过用

户的传播达到信息的快速传播、共享ꎬ用以提高用
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户和内容的影响力ꎬ受到很多人的热爱ꎮ 以国内

主要的微博平台———新浪微博为例ꎬ目前已经超

过 ５ 亿个注册用户ꎬ截止 ２０１５ 年 ９ 月ꎬ其微博的

月活跃用户人数已经达到 ２.２２ 亿ꎬ与 ２０１４ 年 ９
月同比增长 ３３％ꎬ而日活跃用户达到了 １ 亿ꎬ比
２０１４ 年同期增长 ３０％ꎮ 微博平台的发展完善ꎬ使
其使用率不断提高ꎬ用户量持续增长ꎬ每天产生数

以亿计的微博文本数量ꎮ 如何对这些微博进行快

速的分析挖掘[４]ꎬ找到受众认可度高的微博文

本ꎬ对这些文本进行有效的分发控制ꎬ以提高受众

认可度高的微博文本的曝光量和内容传播的互动

量ꎬ具有重要的研究意义ꎮ
微博用一种短文本的形式表达用户的状态或

心情ꎬ这些微博文本会被其他用户进行转发分享

提高其传播量ꎬ同时用户也可以对微博进行评论、
点赞等行为操作ꎮ 一条微博若被用户大量的转发

或评论或点赞等操作ꎬ可见其是一条比较有意义、
有价值、受众认可度高的微博文本ꎮ 若能提前发

现这些互动数即微博转发数、微博评论数和微博

点赞数高的微博文本ꎬ进行有效的分发控制ꎬ这对

提高这些微博文本的曝光量具有重要的意义ꎮ
近年来ꎬ国内外专家、学者也对社交网络中的

微博文本的挖掘分析进行了广泛的研究ꎮ Ｂｏｙｄ
等人对 Ｔｗｉｔｔｅｒ 即类似国内的新浪微博的一个社

交平台进行研究ꎬ研究人们对 Ｔｗｉｔｔｅｒ 上的 Ｒｅｔｗｅｅｔ
操作即转发操作ꎬ研究其 Ｒｅｔｗｅｅｔ 的动机ꎬ并对

Ｒｅｔｗｅｅｔ 的文本内容进行主题倾向等方面的研

究[５－６]ꎮ Ｚａｎ 等人选取用户名、关注人数、Ｔｗｉｔｔｅｒ
包含的单词个数等特征ꎬ然后基于一种概率的协

同过滤模型 Ｍａｔｃｈｂｏｘ[７]ꎬ对用户转发 Ｔｗｉｔｔｅｒ 的行

为进行预测[８]ꎬ该方法简单地将用户特征和微博

特征抽取出来进行预测ꎬ没有考虑用户兴趣和微

博内容之间的关系ꎮ 杨子等对 Ｔｗｉｔｔｅｒ 中用户转

发行为提取了 ２２ 个影响因素ꎬ使用因子图模型进

行了转发行为的预测ꎬ获得了比较高的精度ꎬ但其

对特征的量化处理过程比较简单ꎬ导致信息传播

路径预测的精度比较低[９]ꎮ Ｌｉｂｅｎ￣Ｎｏｗｅｌｌ 等人对

真实的社会网络中的传播特征和一些相关的问题

进行了比较全面的研究ꎬ明确指出想要精确地预

测信息的传播路径是比较困难的ꎬ用简单的模型

进行预测得到的结果与真实的结果相差比较

大[１０]ꎮ Ｆａｎ 等人通过对新浪微博的拓扑结构和

信息扩散情况进行研究ꎬ指出新浪微博具有小世

界和无标度特性的拓扑结构ꎬ其中热门事件的扩

散拓 扑 结 构 呈 现 星 形 或 两 级 的 结 构[１１]ꎮ
Ｗｅｂｂｅｒｌｅｙ 等人对微博中的传播扩散进行研究ꎬ指
出微博的信息传播和扩散主要是依靠用户转发产

生的ꎬ且一条微博的转发链具有一定的长度ꎬ随着

微博的一次次转发ꎬ其被转发的概率随着微博链

的长度的增加而减小[１２]ꎮ 谢婧等人研究微博用

户中的转发人群和未转发人群的微博内容、粉丝

数、关注数等特征ꎬ基于贝叶斯预测模型提出一种

新的预测用户转发行为的方法[１３]ꎮ 匡冲等人根

据贝叶斯个性化排序优化标准和分解机制ꎬ提出

了一种对微博转发者进行预测的方法[１４]ꎮ
目前研究者对国外的 Ｔｗｉｔｔｅｒ 研究比较多ꎬ而

对国内的微博研究相对较少ꎬ且更多的是对微博

文本被转发的行为进行预测研究ꎬ对于微博本身

的互动数的研究相对较少ꎮ 本研究以国内的新浪

微博为例ꎬ利用微博发表用户的特征和微博文本

自身的特征ꎬ提出一种基于决策树的微博互动数

预测方法ꎮ 同时为了适应海量微博文本数据的挖

掘分析ꎬ利用 Ｓｐａｒｋ 框架将方法进行并行化处理ꎬ
以提高方法处理海量微博的能力ꎮ 在真实的新浪

微博数据上和对比不同算法进行实验分析ꎬ验证

所提出方法的有效性和可扩展性ꎮ

１　 相关理论基础

１.１　 新浪微博互动行为

新浪微博是国内主要的用户进行交流、分享

的社交媒体平台ꎬꎬ受到大众的喜爱ꎮ 新浪微博文

本以短信息的形式进行传播ꎬ其要求一条博文长

度不能超过 １４０ 个字符ꎬ用户可以对微博进行转

发、评论、点赞的操作ꎮ 新浪微博文本的价值信息

可以通过其他用户对该微博文本的评价情况进行

体现ꎬ而对微博文本的评价方面主要可以从微博

的转发数、评论数和点赞数 ３ 方面即微博的互动

数进行体现ꎮ 一条原创的微博ꎬ通过其转发、评
论、点赞等互动行为能够体现其他用户对该原创

微博内容的兴趣程度ꎮ
微博转发ꎬ用户通过点击转发按钮即可实现

对原创微博的转发ꎮ 微博转发行为是微博能够快

速传播的主要原因ꎬ转发时用户可以对微博加以

评论ꎬ形成新的微博文本ꎬ如图 １ 所示ꎮ 同时转发

会使该微博的转发数进行累加ꎬ这样微博被一个

用户接一个用户地转发ꎬ形成一条转发微博链ꎬ微

５９２
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博格式如: / / ＠ ｕｓｅｒｎａｍｅ:微博内容 / / ＠ ｕｓｅｒｎａｍｅ:
微博内容ꎮ

图 １　 微博转发

Ｆｉｇ.１　 Ｍｉｃｒｏ￣ｂｌｏｇ ｆｏｒｗａｒｄｉｎｇ

微博评论ꎬ用户可以直接在某条微博文本的

下方进行评论ꎬ表达自己对该微博文本的认识ꎮ
同时被评论微博的评论数会相应地累加ꎮ

微博点赞ꎬ用户可以直接点击微博的“赞”的
按钮ꎬ即可对该微博进行点赞ꎬ以表达用户对该微

博的认可度ꎮ 同时被点赞的微博的点赞数会相应

地累加ꎮ
１.２　 Ｓｐａｒｋ 分布式并行计算

Ｓｐａｒｋ 是 Ａｐａｃｈｅ 的一个开源项目ꎬ是近年来

发展较快的分布式并行数据处理框架ꎬ是伯克利

大学在 ２０１２ 年提出的一种基于内存的分布式计

算框架[１５]ꎬ它允许重复地使用加载到内存中的数

据ꎬ并且可以将计算的中间结果持久地保存在内

存中[１６]ꎬ从而减少磁盘 ＩＯ 操作ꎬ提高数据运算效

率ꎮ Ｓｐａｒｋ 采用了一种新的数据抽象模型即弹性

分布式数据集(ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔꎬＲＤＤ)ꎬ
使其能够在多次迭代计算过程中重复利用内存数

据ꎬ这也是 Ｓｐａｒｋ 的核心ꎬ是一个不可变的带分区

的 记 录 集 合ꎮ ＲＤＤ 的 基 本 操 作 包 括

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ 和 Ａｃｔｉｏｎ[１７]ꎬ其中 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ 是

得到一个新的 ＲＤＤꎬ可以从数据源或是 ＲＤＤ 中

生成ꎬ而 Ａｃｔｉｏｎ 是得到一个结果ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ
是采用懒策略ꎬ只有当 Ａｃｔｉｏｎ 提交时才执行相应

计算ꎮ
Ｓｐａｒｋ 广泛应用在计算量大、效率要求高的

场景当中ꎬ通常在互联网广告、报表、推荐系统等

业务中做应用分析、效果分析与优化ꎮ 例如腾讯

大数据精准推荐利用 Ｓｐａｒｋ 快速迭代实现实时并

行高维算法ꎻ淘宝技术团队将 Ｓｐａｒｋ 应用于淘宝

推荐相关算法ꎬ还利用 ＧｒａｐｈＸ 解决生产问题ꎮ
１.３　 决策树分类

决策树分类方法是一个比较经典的分类算

法ꎬ它通过使用树的结构来记录数据分类的规则ꎬ
即每个树的叶节点代表某个条件下的一个数据记

录集ꎮ 根据数据属性字段的不同取值建立树的分

支ꎬ然后在每个分支子集上重复建立下层的分支

节点ꎬ最终生成一颗树ꎮ 对生成的原始的决策树

进行修剪ꎬ可以很快地得到具有商业价值的信息ꎬ
以供决策者决策时参考ꎮ 决策树分类一般分为两

个步骤[１８]:(１)使用训练数据集合进行学习ꎬ形
成决策树分类模型的构建ꎻ(２)利用已经得到的

分类模型对未知的数据进行分类ꎮ
决策树分类最重要的是选择属性进行树的分

裂ꎮ 其中引用率较高的决策树算法 ＩＤ３ 算法使用

信息增益来进行属性的划分ꎮ 信息增益是基于信

息熵进行属性选择的ꎬ一棵决策树对一个记录数

据进行判断所需要的信息熵如式(１)所示:

Ｉｎｆｏ(Ｄ) ＝ － ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｌｏｇ２ｐ２ (１)

其中 Ｄ 是用于存放数据记录的ꎬ ｐｉ 是数据记录 Ｄ
中任意记录属于 Ｃ ｉ 的非零概率ꎬ用 ｜ Ｃ ｉ ｜ / ｜ Ｄ ｜
进行估计[１９]ꎮ 而信息增益是原来的信息需求与

新的信息需求(对属性 Ａ 进行划分之后)之间的

差ꎬ如式(２)所示:
Ｇａｉｎ(Ａ) ＝ Ｉｎｆｏ(Ｄ) － ＩｎｆｏＡ(Ｄ) (２)

信息增益的决策树使用信息增益最大的属性作为

树节点的划分ꎬ即最小化 ＩｎｆｏＡ(Ｄ) ꎮ

２　 互动数预测

２.１　 数据描述与特征提取

数据选取天池大数据科研平台 ( ｈｔｔｐｓ: / /
ｔｉａｎｃｈｉ.ｓｈｕｊｕ. ａｌｉｙｕｎ. ｃｏｍ)提供的新浪微博文本数

据ꎬ包含了 ２０１５－０２－０１ ~ ２０１５－０７－３１ 部分用户

发表的微博文本数据ꎬ共计１ ６２６ ７５０条微博文

本ꎮ 其中微博数据包含的内容如表 １ 所示ꎮ 微博

文本互动数预测是预测一条微博发表 １ 周之后ꎬ
被用户转发、评论、点赞的数量ꎬ同时对于数量的

预测关注的是这个数量所属的一个数量级ꎬ高级

别的互动数受到大众认可度高ꎬ具有较高的价值ꎮ
因此将微博的互动数量分为 ５ 级ꎬ分别是第 １ 级

互动数最少ꎬ几乎没有互动数ꎬ即互动数为 ０ 到 ５
的微博ꎻ第 ２ 级互动数较少ꎬ为 ６ 到 １０ 的微博ꎻ第
３ 级互动数一般为 １１ 到 ５０ 的微博ꎻ第 ４ 级的互

动数较高ꎬ为 ５１ 到 １００ꎻ第 ５ 级的互动数最高ꎬ具
有最高的大众认可度ꎬ即互动数大于 １００ 的微博ꎮ

６９２
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表 １　 微博数据格式

Ｔａｂ.１　 Ｍｉｃｒｏ￣ｂｌｏｇ ｄａｔａ ｆｏｒｍａｔ

字段 字段说明

ｕｉｄ 用户标记(加密)

ｍｉｄ 博文标记(加密)

ｔｉｍｅ 发博时间(精确到天)

ｃｏｎｔｅｎｔ 博文内容

ｃｏｍｍｅｎｔ＿ｃｏｕｎｔ 博文发表 １ 周后的评论数

ｌｉｋｅ＿ｃｏｕｎｔ 博文发表 １ 周后的赞数

ｆｏｒｗａｒｄ＿ｃｏｕｎｔ 博文发表 １ 周后的转发数

由于数据中只有微博文本的发表时间等信

息ꎬ其所具有的特征信息比较稀少ꎬ难以直接进行

有效的分析ꎬ需要提取用户发表的微博文本背后

的一些特征信息ꎬ主要分为用户特征和微博特征ꎮ
用户特征指的是用户发表微博所得到的互动数的

特点ꎬ而微博特征指的是微博文本本身的特点使

其互动数发生变化的特性ꎮ
用户发表的微博特性ꎬ主要关注于用户自身

是否是一个比较受欢迎ꎬ被大量用户关注的用户ꎬ
即其具有的粉丝数量等ꎬ可以从用户以往发表的

微博的互动数情况进行侧面反映ꎮ 本研究提取了

用户的 １１ 个特性如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 用户特征

Ｔａｂ.２　 Ｕｓｅｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

特征 特征说明

ｗｅｉｂｏＳｕｍ 发表的微博总数

ｔａｐＯｎｅＮｕｍ
发表微博属于第 １ 级数占发表微博总

数比例

ｔａｐＴｗｏＮｕｍ
发表微博属于第 ２ 级数占发表微博总

数比例

ｔａｐＴｈｒｅｅＮｕｍ
发表微博属于第 ３ 级数占发表微博总

数比例

ｔａｐＦｏｕｒＮｕｍ
发表微博属于第 ４ 级数占发表微博总

数比例

ｔａｐＦｉｖｅＮｕｍ
发表微博属于第 ５ 级数占发表微博总

数比例

ａｖｇＩｎｔｅｒａｃｔ 发表的微博的平均互动数

ａｖｇＩｎｔｅａｃｔＴａｐ 发表的微博的平均互动数所属的级别

ｉｎｔｅｒａｃｔＳｕｍ 发表的微博总的互动数

ａｖｇＤａｙＮｕｍ 平均每天发表的微博数量

ｐｕｂｌｉｓｈＲａｔｅ 每天发表微博的频率

　 　 微博文本的特征ꎬ主要是通过识别微博文本

本身的特性ꎬ判断其是否是一条受大众认可喜欢

的微博文本ꎬ对以往的微博文本进行挖掘提取ꎬ判
断微博是否是原创微博ꎬ微博中“＠ ”符号的个

数ꎬ微博中是否有网页链接等特点ꎮ 本研究提取

微博文本 ７ 个主要特征ꎬ如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 微博文本特征

Ｔａｂ.３　 Ｍｉｃｒｏ￣ｂｌｏｇ ｔｅｘｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

特征 特征说明

ｐｕｂｌｉｓｈ＿ｈｏｕｒ 微博发表的时间段

ｅｘｉｓｔ＿ａｉｔｅ 是否存在＠ 符号

ａｉｔｅ＿ｎｕｍ ＠ 符号的个数

ｅｘｉｓｔ＿ｈｔｔｐ 是否有链接

ｈｔｔｐ＿ｎｕｍ 链接个数

ｏｒｉｇｉｎａｌ＿ｗｅｉｂｏ 是否为原创微博

ｃｏｎｔｅｎｔ＿ｌｅｎｇｔｈ 微博文本长度

２.２　 流程设计

基于 Ｓｐａｒｋ 框架对所设计的微博互动数预测

流程如下:
(１)对原始数据进行采集划分ꎬ得到训练数

据和测试数据两个数据集ꎻ
(２)对数据进行特征的提取转化等预处理

操作ꎻ
(３)使用基于 Ｓｐａｒｋ 的分类算法对训练数据

集进行训练ꎬ得到分类模型ꎻ
(４)使用得到的分类模型对测试集数据进行

分类以预测其未来的互动数所属级数ꎻ
(５)对分类得到的结果进行验证ꎬ得到分类

模型的准确度ꎬ具体流程如图 ２ 所示ꎮ
２.３　 评估指标

对分类模型的准确性与有效性指标的判定可

以通过其混淆矩阵进行计算得到[２０]ꎮ 通过混淆

矩阵(表 ４)可以计算分类模型的正确率如公式 ３
所示ꎬ正确率越高代表模型分类结果越好ꎮ

表 ４　 分类结果混淆矩阵

Ｔａｂ.４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

实际类别
预测类别

Ｙｅｓ Ｎｏ

Ｙｅｓ ＴＰ ＦＮ

Ｎｏ ＦＰ ＴＮ

７９２
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图 ２　 决策树训练测试流程

Ｆｉｇ.２　 Ｐａｒａｌｌｅｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

Ａｃｃ ＝ (ＴＰ ＋ ＴＮ)
(ＴＮ ＋ ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ)

(３)

　 　 由于对微博文本的互动数的预测是预测其所

属的级数ꎬ通过不同的级数可看出该微博的一个

受认可度情况ꎬ对不同的微博文本预测结果更看

重互动数级数高的微博能否被分类正确ꎮ 对微博

互动数预测结果根据不同的级数赋予不同的权重

值如表 ５ 所示ꎬ最后计算所有微博的分类结果的

加权分数ꎬ分数越高代表分类结果越好ꎬ如公式 ４
所示ꎮ

表 ５　 权重系数

Ｔａｂ.５　 Ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

级数 权重值

１ １

２ １０

３ ５０

级数 权重值

４ １００

５ ２００

Ｓｃｏｒｅ ＝
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｗｅｉｇｈｔ ｊ × ｇ(ａꎬｂ)

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｗｅｉｇｈｔ ｊ

ｇ(ａꎬｂ) ＝
１ꎬｉｆ(ａ ＝ ｂ)
０ꎬｅｌｓｅ.{

(４)

３　 实验结果分析

３.１　 精度分析

由于微博文本的时效性特征ꎬ对微博文本的

互动数预测ꎬ应从距离微博文本较近的时间段内

的数据进行用户特征的提取ꎬ所以选取 ２０１５ 年 ４
月到 ６ 月共 ３ 个月的微博文本数据作为训练集ꎬ
用以构建分类模型ꎬ用 ２０１５ 年 ７ 月份的数据作为

测试数据ꎬ以验证分类模型的准确度ꎮ
通过与基于 Ｓｐａｒｋ 的决策树( ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓꎬ

ＤＴ)、基于 Ｓｐａｒｋ 的朴素贝叶斯(ｎａｉｖｅ ＢａｙｅｓꎬＮＢ)
和基于 Ｓｐａｒｋ 的逻辑回归( ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＬＧ)
在训练数据集上进行构建分类模型ꎬ在测试集上

验证分类模型得到的结果如表 ６ 所示ꎮ

表 ６　 实验结果

Ｔａｂ.６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法
转发

Ａｃｃ Ｓｃｏｒｅ

评论

Ａｃｃ Ｓｃｏｒｅ

点赞

Ａｃｃ Ｓｃｏｒｅ

ＤＴ ０.９７３ ０.６９１ ０.９８１ ０.７６２ ０.９７９ ０.７６０

ＮＢ ０.８８９ ０.４３０ ０.８６３ ０.５３１ ０.８９４ ０.５４３

ＬＧ ０.９４８ ０.３８２ ０.９５９ ０.４９５ ０.９５６ ０.５２５

图 ３　 互动数平均实验结果

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔ

从实验结果可以看出ꎬ从微博文本中提出的

用户特征和微博文本特征ꎬ能够使分类算法有效

地对新的微博文本进行预测分类ꎬ３ 个算法均有

较高的正确率ꎬ但本研究所提出的基于决策树的

分类结果具有最高的正确率ꎮ 同时通过对不同的

８９２
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微博文本级数的分类ꎬ本研究所提出的决策树方

法分类的结果的 Ｓｃｏｒｅ 得分最高ꎬ能够对微博互

动数级数高的文本进行正确的分类ꎬ而另外两个

分类算法虽然有较高的正确率ꎬ但在级数高的微

博文本中未能有效地识别ꎬ导致其 Ｓｃｏｒｅ 得分

不高ꎮ
３.２　 扩展性实验

为进一步验证算法的可扩展性能力ꎬ通过使

用不同的集群规模对所提出的方法进行扩展性实

验ꎬ计算算法运行时的加速比ꎬ公式如 ５ 所示:
Ｓ ＝ Ｔｓ / Ｔｐ (５)

其中 Ｔｓ 表示单机版算法运行所消耗的时间ꎬ Ｔｐ 表

示并行版算法运行所消耗的时间ꎬｐ 表示并行的

节点个数ꎮ 算法的加速比结果如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 不同集群规模加速比

Ｆｉｇ.４　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｓｃａｌｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏｓ

从图 ４ 不同集群规模加速比的实验结果可以发

现ꎬ随着集群规模的增加ꎬ算法运行的速度加快ꎬ
加速比增加ꎮ 当集群规模从 １ 增加到 ４ 时ꎬ加速

比增长迅速ꎬ因为算法将数据分散到各个节点进

行运行ꎬ进而减少了算法处理所需要的时间ꎬ大大

提高了整体的运行速度ꎮ 但随着集群规模的不断

增加ꎬ加速比的增长速度变慢ꎬ这是因为随着集群

规模的增加ꎬ算法需要耗费更多的时间在数据传

输和调度上ꎬ从而导致了加速比增长缓慢ꎮ 可见

所提出的基于 Ｓｐａｒｋ 的并行决策树方法具有较好

的可扩展性能力ꎮ

４　 结语

新浪微博作为国内主要的社交媒体平台ꎬ如
何对一条微博文本的互动数进行有效的预测ꎬ进
而根据互动数级数对微博文本进行有效的分发控

制管理具有非常重要的意义ꎮ 本研究首先通过对

用户发表的微博进行有效的用户特征和微博文本

自身特征的提取ꎮ 然后基于 Ｓｐａｒｋ 分布式框架使

用决策树分类算法对数据进行分类模型的构建ꎮ
最后在新的微博文本上使用分类模型进行分类以

验证分类模型的有效性ꎮ 通过与并行的朴素贝叶

斯和逻辑回归分类算法的对比实验ꎬ验证所提出

的基于决策树分类算法的微博互动数预测的有效

性与可扩展性能力ꎬ能够对微博文本未来的互动

数级数进行正确的分类ꎮ 接下来ꎬ将对微博的文

本内容进行内容挖掘分析研究ꎬ提取更多有价值

的特征ꎬ以进一步提高互动数级数高的微博文本

的分类正确率ꎮ
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通过对常用标志位 ＺＦ、ＳＦ、ＣＦ 和 ＯＦ 生成逻辑的

分析、实现及应用的详细阐述ꎬ可以更好地了解运

算器的工作原理及设计方法ꎬ进一步理解运算器、

指令系统以及控制器 ３ 者之间的联系ꎬ提高汇编

程序设计能力ꎮ
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