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摘要 
隨著物聯網(Internet of Things)技術及大

數據(Big Data)的應用興起，如何利用決策支援

系統(Decision Support System)有效率地分析大

數據，改進並加速使用者制定決策是一門重要

的研究議題。先前的研究大多著重於非記憶體

內計算的支援決策系統，因而無法即時且有效

率地從大數據中萃取有用的資訊。為了解決上

述問題，本研究提出一套支援決策服務的即時

預測引擎架構，在分散式環境及記憶體內計算

的架構下(如：Apache Spark)，利用整體學習

(Ensemble)，融合多種預測模型的預測結果，

做出最終決策之服務機制，達到快速判斷與即

時預測之功能。 

關鍵詞：大數據應用、決策支援系統、Apache 

Spark、整體學習 

 

Abstract 
Developing a decision support system to 

efficiently and effectively analyze big data is an 

important research issue in many applications. 

However, most of existing studies did not 

integrate decision support system with 

in-memory computing technology and use 

different types of prediction models to effectively 

make prediction. Therefore, they could not 

provide users with accurate prediction results in 

real time. In view of this, this paper proposes a 

novel framework for real-time prediction engine 

of decision support services, which allows to 

make prediction in real-time with high scalability. 

We develop a novel distributed and in-memory 

based prediction module, which uses in-memory 

computing technology (e.g., Apache Spark) to 

enhance the overall performance of the system. 

Thus, the proposed framework is able to handle 

big data with high scalability and provide more 

accurate prediction to users.  

Keywords: Big data applications, decision 

support system, Apache Spark、ensemble 

1. 前言 
隨著智能手機(Smart Phone)、感知裝置

(Sensing Devices)、物聯網(Internet of Things)、

社群媒體(Social Media)及開放資料(Open Data)

的盛行[13][14]，各種類型的大數據(Big Data) 

[3][4][7][17]正以驚人的速度呈倍數性成長。依

據國際研究暨顧問機構 Gartner[28] 的定義，

大數據為「大量、快速累積、具有多樣性的資

訊資產，需要新的處理技術以提升決策品質、

發掘問題、最佳化流程」。 

由於大數據隱含潛在、未知且有用的資

訊，如何設計一套支援決策系統 (Decision 

Support System)有效率且即時地分析大數據，

幫助決策者有效率地制定決策，已儼然成為一

個重要的研究議題[3][4][6][7][17] [30][31]。然

而，由於大數據具備三項主要特性: (1)大量

(Volume)、(2)快速(Velocity)及(3)多樣性(Variety) 

[3][4][7][17]，因而導致傳統支援決策系統無法

在單機環境中執行。因此，我們需將平行運算

(Parallel Computing)[25][26]的概念整合至欲開

發的決策系統中。 

然而，結合平行運算發展一套即時支援決

策系統可能會遭遇以下幾個問題：(1)所開發的

方法能將主要問題分解成數個獨立的子工

作，交由數台電腦分別執行。若分解的不恰

當，系統容易發生負載不平衡之問題 (Load 

Balancing Problem)，進而降低預測模組的執行

效率。(2)當數台電腦平行處理時，系統需要考

慮同步性問題(Synchronization Problem)以降低

電 腦 間 傳 遞 訊 息 的 成 本 (Communication 

Overheads)。若無法妥善處理同步性問題，不

僅可能造成系統執行效率低落，甚至導致不正

確的運算結果。(3)系統需具備容錯能力(Fault 

Tolerance Capability)與錯誤回復能力 (Fault 

Recovery Capability)。當某些電腦發生故障

時，系統仍能正確地進行預測工作而不會導致

錯 誤 結 果 。 (4) 系 統 需 具 備 可 延 展 性

(Scalability)。當資料量增加時，系統可藉由增

加電腦提升處理效率與品質。 
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記憶體內計算(In-Memory Computing)技

術[26]是近年來最熱門的大數據分析技術之

一，其主要概念是將傳統在應用伺服程式

(Application Server)、資料庫伺服程式(Database 

Server)、儲存設備間的資料交換與運算的過

程，改為在記憶內完成。其主要的特色包括: (1) 

將資料存放在記憶體中以加快資料處理速

度；(2)透過壓縮技術減少資料量；(3)減少資料

的移動，僅搬移運算後的結果，而非搬移資料

去運算。Apache Spark [26]為近年來最被推崇

的雲端計算開發系統之一，有別於硬碟式 

MapReduce 架構的 Hadoop [25]，Apache Spark

整合記憶體內計算技術有效率地改善傳統 

Hadoop 無法有效利用記憶體處理資料之缺

點。在 Sort Benchmark Competition (資料排序

基準競賽)中，Spark 以不到三十分鐘的執行速

度，排序多達 100 Terabytes 的資料量，打破了

由 Hadoop 保有 72 分鐘的世界記錄。  

Apache Spark 的主要特點包括: (1)支援 

Scala、Java 和 Python 等三種高階程式語言，

以方便不同領域之程式設計師開發應用。(2)

實驗結果顯示 Apache Spark 憑藉其特有的 

RDD (Resilient Distributed Dataset) 記憶體內

計算技術，解決傳統 Hadoop MapReduce 架構

在迭代式演算法中所遇到的效能瓶頸，提供優

於 Hadoop MapReduce 運算架構約十到一百

倍的執行效能。(3) 與許多大數據分析系統如: 

Hadoop HDFS、S3、Storm等系統的存儲介面

相容，具備豐富的擴充模組如:以 SQL 指令操

作資料的  SparkSQL、豐富的機器學習

(Machine Learning)函式庫 MlLib 以及即時串

流處理技術 Spark Stream 等。隨著記憶體價格

的逐漸下降，In-Memory Computing 技術的採

用已經越來越向主流靠近。 

雖然目前已有相關研究致力於記憶體內

計 算 技 術 的 機 器 學 習 演 算 法

[5][8][18][20][22][24]與資料探勘(Data Mining)

技術[1][12][15][16][19][20][22][23][27]，然而

這些方法並未針對平行運算架構的即時支援

決策系統而設計。有鑑於此，本研究提出一套

以 Apache Spark 為基礎的支援決策服務系統

架構，其結合平行式架構及記憶體內計算技

術，利用整體學習 (Ensemble) 技術 [2][9] 

[10][11][15][21][23]，融合多種預測/分類模型

的預測結果，做出最終決策之服務機制，達到

快速判斷與即時預測之功能。實驗結果顯示本

研究所提出的系統具有優良的延展性

(Scalability)及相當快速的執行效率。 

 

2. 相關研究 

此章節介紹關於平行運算系統 (Parallel 

Computing System)[3]的相關研究，包括: (1)共

享記憶體式(Shared Memory-based) 與 (2)無共

享式(Shared-nothing)系統。 

 

2.1 共享記憶體式平行運算系統 

共享記憶體式平行運算系統之主要特色

是該系統允許多個處理單元(Processing Unit)

同步存取一個共享的記憶體空間，例如: 含有

數千個小型高效率核心的 GPU(Graphics 

Processing Unit)多核心系統。由於該系統所共

享的記憶體空間是固定的，當資料量超過固定

記憶體空間所能處理之範圍時, 該系統會因記

憶體容量不足而無法執行。換言之，此類型的

系統通常延展性不佳，較不適用於處理大數

據。 

 

2.2 無共享式平行運算系統 

無共享式系統又稱為分散式計算系統，該

系統的主要特色是在不共享記憶體的情況

下，允許多個處理單元藉由傳遞訊息完成一件

工作。這種類型的系統通常較具備延展性。MPI 

(Message Passing Interface)無共享式架構便是

一個典型的例子。然而，MPI 只適用於低階程

式語言(例如: C 和 Fortran)的平台，並不適用

於高階程式語言(例如: Java 和 R)的平台與應

用。有鑒於此，Apache Foundation 開發了一套

以 Java 高階程式語言為基礎的的開放原始碼

(Open Source)，稱為 Hadoop[25]，用以快速平

行處理大數據。 

Hadoop 包含兩個主要的核心技術 : 

HDFS (Hadoop Distributed File System) 與 

MapReduce Software。HDFS 是一個可靠的分

散 式 檔 案 系 統 (Reliable Distributed File 

System)，而 MapReduce Software 則是用來平

行處理大數據的技術。一個 MapReduce 的程

序包含兩個步驟:Map Stage 與 Reduce Stage。

在 Map Stage，每一個 Mapper 處理一小段資

料並將這些資料換成數個鍵 -值 (Key-Value 

Pairs)。在 Reduce Stage，Reducer 則負責彙整

Mapper Stage 所產生的 Key-Value Pairs，用以

求得結果。Hadoop 的應用相當地廣泛，可用

來處理資料的加減乘除運算、矩陣相乘/除、排

序、計數等問題。雖然 Hadoop 可能適用於大

數據分析中的某些應用，但該系統在處理資料

時並未使用 記憶體內計算技術，導致效率不

佳。 



3. 所提出的方法 

本研究所提出的即時支援決策系統其架

構如圖 1所示，共包括五個主要的模組: (1)使

用者介面模組(User Interface Module)、(2)模型

管理模組(Model Management Module)、(3)資料

管理模組(Data Management Module)、(4)分散

及記憶體內計算預測模組 (Distributed and 

In-memory based Prediction Module)、(5) 決策

服務機制模組 (Decision Service Mechanism 

Module)。以下詳細敘述各模組之主要功能及特

色。 

 

3.1 使用者介面模組 

此模組提供使用者介面，使用者可以使用

模型管理模組及資料管理模組分別對決策模

型及要預測的資料進行管理、操作及存儲。此

外，使用者亦可透過此介面設定相關參數。設

定完相關參數後，即可使用分散及記憶體內計

算預測模組進行即時決策。 

 

3.2 模型管理模組 

由於各類型的決策/預測模型被廣泛地運

用於不同領域中，且模型往往隨著使用者的需

求而新增或刪除，如此才能確保支援決策系統

的效能穩定。然而，傳統方法對於模型的管理

卻還是停留在以人工作業的方式進行管理。此

模組可方便使用者管理不同預測模型並縮短

佈署預測模型所需之時間。該模組之主要功能

包括: 

(1) 依照使用者需求，方便使用者挑選決策模

型。 

(2) 方便使用者監測模型效能，汰換效率差的

模型及新增效率高的模型，節省人力成本

並提昇系統的整體執行效能。 

(3) 紀錄模型生命週期，幫助使用者監督模型

上線到下線的時間，進而協助使用者判斷

何時需調整模型或重建模型。 

(4) 依照使用者需求，方便使用者挑選

Ensemble 機制。 

 
3.3 資料管理模組 

透過資料管理模組，使用者可以輕易地存

儲及管理要預測的資料，並可透過此模組將要

預測的資料匯入至分散及記憶體內計算預測

模組進行即時決策。 

 

圖 1、所提出之即時支援決策系統架構圖 

 

 

圖 2、分散及記憶體內計算預測模組架構圖 

3.4 分散及記憶體內計算預測模組 

由於先前方法的架構(如: Apache Hadoop)

在使用模型進行預測時，大多將中繼計算結果

儲存於硬碟上，所以當資料量大時，容易導致

系統花過多的時間於 I/O 上，進而降低系統的

整體執行效能。 

有鑑於此，本研究提出一個創新的分散及

記憶體內計算預測模組架構，其可依據 

Machine Capacity 在如 Apache Spark 之 記憶

體內計算架構下，以分散式計算方式結合數個

預測模型之預測結果，以平行處理大量資料並

達到快速判斷與即時預測。在圖 1 中，Data 

Loader以及Model Loader模組之主要功能將使

用者選定的決策模型及欲進行預測的資料匯

入記憶體供分散及記憶體內計算預測模組進

行後續處理。 

本研究所提出的分散及記憶體內計算預

測模組，其架構如圖 2所示，主要可分為三個

Phase，分別為: (1) Data Partition Phase、(2) Map 

Phase 以及 (3) Reduce Phase。以下分別敘述各 

Phase 之主要目的及其處理過程。 

 



(1) Data Partition Phase: 此 Phase 的主要目

的乃是將要預測的資料切割成數個互不

重疊的 Partition，並將 Partition 指派到不

同的 Mapper 以利後續 Map-Reduce之處

理。 

(2) Map Phase: 此 Phase 的輸入資料為 Data 

Partition Phase 所產生的 Partition，也就是

一組要預測的資料集合。令 M* = {M1, 

M2,…, Mk}為使用者所選擇的 k = |M*| 個

預測模型。而每一個 Mapper 會將 Partition

中每筆資料 Dj複製 k 次，並對第 i 次(1  i 

 n)複製所產生的的資料 Dji 呼叫 PF(Dji, 

Mi)預測函數(Prediction Function)，此函數

計算出模型 Mi對於 Dji之預測結果 Rji。接

著， Mapper 會將這些結果整理成

Key-Value 的形式 Dji, (Mi, Rji)，並將這些

Key-Value Pairs 輸入至 Reducer 中。 

(3) Reduce Phase: 在 Reduce Phase 中，

Reducer會收集擁有相同Key的Key-Value 

Pairs {Dj1, (M1, Rj1), Dj2, (M2, Rj2), …, 

Djn, (Mn, Rjk) }，其中 Dj = Dj1 =…=Djk。

每一筆 Key-Value Pair 代表模型 Mi 對於

資料 Dj 的預測結果。接著 Reducer 會依

照本研究所提出的決策服務機制模組架

構將擁有相同 Key的 Value匯整成最終的

預測結果。 

分散及記憶體內計算預測模組之主要優

點及特色如下: 

(1) 整合記憶體內計算技術[26]，將資料存放

在記憶體中，以加快資料處理速度，有效

率地改善傳統方法無法有效使用記憶體

處理資料之效能瓶頸。 

(2) 沿襲 Apache Spark [26]之各項優點，如: (a)

降低負載平衡之問題 (Load Balancing 

Problem)，進而提升支援決策系統之整體

效率; (b)解決同步性問題，降低電腦間傳

遞訊息的成本; (c)具備容錯能力與錯誤回

復能力; (d)具備可延展性(Scalability), 系

統可藉由增加電腦提升處理效率與品質。 

(3) 支援三種高階程式語言 Scala，Java 和 

Python，以方便不同領域之程式設計師開

發應用。 

(4) 具 備 豐 富 的 擴 充 模 組 並 與 其 它

Echo-system 具備高度相容性，如: Spark 

Streaming、MLlib、Spark SSQL、Hive、

Hadoop MapReduce[12]、及 Storm等系統。 

3.5 決策服務機制模組 

決策服務機制模組之主要目的乃利用

Ensemble 整合方法[2][9][10][11][15][23]，融合

多種預測模型的預測結果，以記憶體內計算方

式，提升支援決策系統的預測能力並做出最終

決策之服務機制。Ensemble 整合方法的主要概

念如下所述: 令 M* = h1, h2, h3,..., hT 為預測

/決策模型所組成的集合，其中 hi (1  h  T) 為

第 i 組模型。假設查詢為 x，hi(x) 為模型 hi 所

預測的結果，H(x) 為融合 h1、h2、h3、...、hT 的

決策結果。 

常見的 Ensemble 整合方法包括: (1)平均

法 (Average) 、 (2) 加 權 平 均 法 (Weighted 

Average)、(3)過半數投票法(Majority Voting)、

(4)多數投票法(Plurality Voting)與(5)加權投票

法(Weighted Voting)，其中平均法與加權平均法

適用於數值型目標屬性，而過半數投票法、多

數投票法與加權投票法適用於類別型目標屬

性。其中，令 hi
r(x)為第 i 組模型預測資料 x 屬

於目標屬性 cr 的情況，過半數投票法的計算

方式是以超過半數的模型所預測的結果為最

終預測結果，其計算公式為:  

H(x) = cr, 若 


T

i

r
i xh

1

)( >  
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T
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若 不 符 合上 述 條件 ， 則 系 統回 覆 

Rejection，表示無法預測 x 所屬的類別。 

換言之，若採用過半數投票法，在 Reduce 

Phase中，模型 Mi對第 j筆資料 Dj的預測結果

為Rji，令 x 等於 Dj且 hi(x) 等於 Rji，代入 H(x)

中，即可求出 Dj 的經過 Ensemble 後的預測結

果。雖然其它 Ensemble 方法也可適用於本研

究所開發的系統中，我們目前僅有實作平均

法。在未來的研究中，我們會持續將其它

Ensemble 的方法整合至所開發的系統中。 

 

4. 實驗分析 

本章節以實驗驗證所提方法之執行效

率。由於先前的研究已證實 Ensemble 整合方

法的準確率優於單一預測模型，故本研究僅針

對所提方法的執行效率進行實驗分析。實驗所

採用的資料集為模擬資料，其包含 780 個條件

屬性以及 1個二元型的目標屬性。實驗所使用

的硬體為 1台Master (RAM 32G，CPU Intel i7)

和 6台 Slave (RAM 8G， CPU Intel Celron)，

所提出的方法由 Java 實作 (版本為 Spark 

1.5.2)，共使用 8個節點(Node)。所採用的預測

模型為MiLib 所提供的決策樹(Decision Tree)。 



 

圖 3、所提出的方法在不同模型數量時的 

執行速度 

 

 

圖 4、所提出的方法在不同資料筆數時的 

執行速度 

在第一組實驗中，我們測試所提出的方

法在不同模型數量的執行速度。此實驗所採

用的測試資料 (Testing Data)筆數固定為

1,000筆，模型的數量以 5為間隔，由 5變動

到 100，例如 5、10、…、100。圖 3顯示本

組實驗的實驗結果。從圖 3 我們可看出本研

究所提出的方法具備良好的執行效率。舉例

說明，當模型數量為 100 時，由於要進行預

測的資料共有 1,000 筆，一共要進行 100  

1,000 = 100,000次預測。面對如此龐大的資

料量，本研究所提出的方法其執行速度為

138 秒。換言之，平均一筆資料的執行時間

只需 0.0138秒。由於所提出的方法乃基於記

憶體內計算技術，並利用 MapReduce 平行化

技術處理要進行預測的資料，因此當模型數

量增加時，所提的方法仍然能夠非常有效率。 

在第二組實驗中，我們測試所提出的方

法在不同資料筆數時的執行速度。此實驗所

採用的模型數量固定為 10，資料筆數以 500

為單位，由 5,000變動到 10,000，例如 5000、

5400、…、10,000。圖 4 顯示本組實驗的實

驗結果。從圖 4 我們可看出本研究所提出的

方法具備良好的執行效率。舉例說明，當資

料筆數為 10,000時，所提出的方法只花費將

近 16秒。因此，我們所提的方法具備相當良

好的延展性。 

 

5. 結論 
本研究所發展的「支援決策服務之即時預

測引擎架構設計」乃針對大數據環境之特性而

設計，其主要目的乃結合記憶體內計算技術及

平行計算架構，提出一套支援決策服務的即時

預測引擎架構，以達到即時性、準確性與可擴

展性之預測功能以支援決策服務。實驗結果顯

示本研究所提出的方法具備優良執行效率及

延展性。 
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