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一、引言

在当今时代，数据增长非常快。数据可以是结构化

的，也可以是非结构化的。由于数据的爆炸式增长，迫

切需要新技术和工具来处理这些海量的数据并将其加工

成有用的信息。分类和预测技术等数据调查技术可用于

从大数据中提取重要数据。大多数分类技术都受内存限

制，因此可以在小型数据集上正常工作 [1]。

对于海量数据的分类，使用了各种技术，例如决策

树、k- 最近邻、贝叶斯和基于神经网络的分类器。这些

技术中最好的技术是决策树分类。与其他分类方法相比，

决策树算法具有较高的效率和准确性 [2]。决策树算法实

现起来很便宜。在决策树中，有一个没有传入边的根节

点，并且有许多内部节点和子节点。从根节点到子节点

的每条路径形成一个决策规则。在海量数据上应用决策

树算法会导致树构建延迟 [3]。随着数据的不断增加，构

建决策树变得非常耗时。MapReduce 技术用于解决决策

树构建中大数据增加的问题 [4]。

MapReduce 是一种编程模型，它由一个执行过滤和

排序的 map 过程和一个执行汇总操作的 reduce 过程组成
[4]。对于大规模数据的处理和分析，MapReduce 是最流行

的框架。大数据集通过 MapReduce 模型分割成更小的数

据集，每个数据集在不同的计算机上单独处理，然后将每

个子过程的结果聚合起来，生成最终结果。MapReduce 架

构允许比传统数据更快地处理大规模数据 [5]。

本文的结构如下； 第 2 节描述了本文的文献调查。

第 3 节描述了 MapReduce 过程。第 4 节描述了决策树算
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法。第 5 节给出了 ID3 和 C4.5 决策树算法的比较，并介

绍了这两种算法的缺点。第 6 节描述了基于 MapReduce 

的决策树，第 7 节总结了本文。

二、文献综述

A. Tiwari 等人 2012[6] 在他们的论文中收集了实验数

据，以找出最适合不同数据集的决策树算法。通过对实

验数据使用所实现的方法，计算了算法的性能，最后对

结果进行了仿真。Lakshmi 等人 2013[7] 在他们的论文中

发现了决策树算法的性能。他们根据学生的定性数据对

ID3 算法、C4.5 算法和 CART 算法进行了比较。他们提出

了他们研究工作的实验设计，并得出结论，与 ID3 算法

和 C4.5 算法相比，CART 具有更好的性能和最佳的分类

精度。H. Chauhan 等人 2014[8] 在他们的论文中提出了决

策树算法的实验性能评估。他们得出结论，C4.5 算法在

分类准确率方面优于 ID3 算法。他们已经对可用的数据

集进行了实验。具有许多实例的数据集更适合 C4.5 算

法。W. Dai 等人 2014[3] 在那篇论文中提出了在分布式环

境中使用 MapReduce 计算模型的 C4.5 算法。他们使用

了 Hadoop 集群。研究的目标是加快决策树的构建，保证

分类的准确性。本文通过实验证明了所提算法的效率和

可扩展性。B.R. Patel 等人 2014[1] 在他们的论文中表明，

算法的性能取决于熵、信息增益和数据集的性质。本文

介绍了各种决策树算法的基本思想，称为 PDTSSE：基

于 MapReduce 的可扩展并行决策树算法。PDTSSE 算法

旨在改善以前算法存在内存限制和运行时间延迟的缺

点。PDTSSE 用于 MapReduce 框架中的大规模决策树学

习。D. Wei 等人 2014[9] 在他们的论文中提出了 C4.5 算法

的 MapReduce 实现。随着大数据的增多，传统的决策树

算法已经不适用。随着日期的增长，树的构建非常耗时，

并且由于大数据无法放入内存，因此操作的输出成本也

变得非常高。所提出的算法提高了效率和可扩展性。F. 

Yuan 等人 2015 [10] 在他们的论文中提出了一项基于遗传

算法（GA）优化方法使用 MapReduce 框架的决策树并

行实现的研究。本文提出的 MR-GAOT 算法证明了该算

法的可行性，同时也表明 GA 优化比传统的决策树算法

具有更高的分类精度和更短的运行时间。S. B. Evangeline 

2016[11] 在他们的论文中介绍了决策树算法的分析及其在

各个领域的应用。为了对现有信息的结果进行分类、决

策、识别和跟踪，决策树算法在其中起着至关重要的作

用。他们得出结论，决策树算法是一种可以在应用程序

中使用的重要技术。

三、MapReduce

MapReduce是 一 种 分 布 式 计 算 的 编 程 模 型。

MapReduce 编程模型中包含两个主要任务，即 map 任务和 

reduce 任务。在Map任务中，数据集被分解为元组（键/

值对）。在reduce阶段，map阶段的输出作为该阶段的输入，

map任务完成后，reduce任务开始 [12]。MapReduce 的主要

优点是可以轻松地在多个节点上处理数据。MapReduce 模

型下的数据处理原语称为映射器和缩减器 [12]。

如图 1 所示的 MapReduce 编程模型的基本阶段是 [13]：

·Map 阶段：将输入数据分成 M 个 Map 函数，称为

Mapper。Mappers 并行运行，MapReduce 的输出是中间键

值对。

·Shuffle and Sort 阶段：映射器的输出通过散列输出

键进行分区。这里分区的数量等于 reducer 的数量。在 

shuffle 阶段，所有的 key 和 value 对共享同一个 key，属

于同一个部门。在对 MapReduce 进行分区之后，每个分

区都被一个键缩短以合并该键的所有值。

·Reduce 阶 段： 第 二 阶 段 的 输 出 被 划 分 为 R 的 

Reduce 函数，称为 Reducer。Reducers 处理不同的中间键

并且并行运行。

MapReduce 的基本阶段描述如下 [14]：

图1　MapReduce 的基本阶段

图2　MapReduce 编程模型的数据流
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图 2 显示了 MapReduce 编程模型的数据流，显示数

据流包括六个步骤 [15]。

四、决策树算法

决策树算法是一种用于分类问题的监督学习算法 [16]。

决策树算法有很多，但这里我们只考虑下面讨论的 ID3 

和 C4.5 算法。

ID3 算法：ID3 决策树算法由 Ross Quinlan 开发。在

数据集上采用自上而下的贪心搜索，以测试每个节点的

每个属性，然后选择最有价值的属性进行分类 [6]。为了

确定决策树中每个节点的合适属性，使用了信息增益。

选择信息增益最高的属性集作为当前节点的测试属性 [1]。

该算法用于机器学习。

C4.5 算法：C4.5 算法是由 Ross Quinlan 开发的，作

为 ID3 算法的扩展。C4.5 算法被称为统计分类器，因为

C4.5 算法生成的树可以用于分类。C4.5 算法以信息增益

作为分割标准。C4.5 算法接受分类值和数值。缺失值由 

C4.5 算法处理，因为它们不用于增益计算 [1]。C4.5 算法

的优点是同时处理连续和离散属性以及处理缺少属性值

的训练数据 [11]。

图 1 显示了决策树算法的流程图 [17]。

图3　决策树算法流程图

图 3 中的流程图描述了决策树检查树构造的属性并

检查属性列表的完整逐步过程。如果属性为数值，则将

这些值与给定的索引进行比较。逐步检查列表中的所有

值。如果属性是分类属性，则计算具有最高索引的属性

并继续进行树构造。具有最高信息增益的属性是根节点。

具有零信息增益的属性没有子节点。

五、ID3与C4.5算法对比

ID3 和 C4.5 算法的比较见表 1[18]。

表1　ID 3 和 C4.5 的比较

5.1  ID3 算法的缺点

ID3 算法的缺点如下 [18]：

·当测试一个小样本时，数据可能会被过度固定

·为了做出决定，一次测试一个属性

·缺失值和数值属性不被算法处理

5.2  C4.5 算法的缺点

C4.5 算法的缺点如下 [18]：

·一次只能拆分一个变量

·可能会形成不平衡的树

六、基于MapReduce的决策树

随着大数据的增长，构建决策树变得越来越困难，

因为树的构建需要大量时间。随着大数据的增加，对内

存的要求非常高。因此，MapReduce 是解决决策树中大

数据挑战的最佳解决方案。MapReduce 实现提高了决策

树算法的时间效率和可扩展性 [19]。

随着 MapReduce 在决策树算法中的实现，随着节点

和处理器数量的增加，性能得到了提高。由于决策树的不

规则性，其性能取决于各种因素。在 MapReduce 环境中，

各种因素都会影响决策树的 MapReduce 结果。例如，硬件

布局会影响决策树的性能。MapReduce 的实现依赖于不同

的领域，在不同的情况下，MapReduce 的实现有利于战利

品，但另一方面，它的实现也会导致各种缺点 [20]。

七、结论

决策树算法是最好的分类器，用于各种分类技术。

我们对 ID3 和 C4.5 算法进行了分析，我们的分析证明 

C4.5 算法的精度高于 ID3 算法。由于 C4.5 算法可以处理

数值数据和分类数据，但 ID3 算法不能处理数值数据。

由于这种 C4.5 算法比 ID3 算法具有更高的准确性。

随着数据的增长，构建决策树变得越来越困难。

在大数据上构建决策树的最佳方法是借助 MapReduce 

技 术。MapReduce 用 于 大 型 数 据 集 的 并 行 计 算。 在 

MapReduce 的帮助下，决策树的构建变得容易并且树的
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构建是准确的。MapReduce 还有助于形成没有重复子节

点的平衡树。
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