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摘 要：决策树技术的最大问题之一就是它的计算复杂性和训练数据的规模成正比，导致在大的数 

据集上构造决策树的计算时间太长。并行构造决策树是解决这个问题的一种有效方法。文中基于同步 

构造决策树的思想，对 SPRINT方法的并行性做 了详细分析和研究，并提出了进一步研究的方向。 
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Abstract：One of the greatest problems with the decision tree technique is that the computational COmplexities are 

normally proportional to the size of training data set，SO the computing time of constructing decision tree on large data sets is 

prohibitive．Parallelism is one effective solution to this problem．In this paper，parallel formulation of SPRINT decision tree 

algorithm based on synchronous tree construction approach Was presented and a proposal of further study Was given
． 
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分类是数据挖掘领域中一个非常重要的问题。至今已提 

出许多种分类方法，包括神经网络、遗传算法和决策树技术。 

其中，决策树技术最受欢迎。决策树分类技术的最大问题之 
一 就是在大的数据集上构造决策树的计算时间太长。文献 

[1]的研究表明：找到一个优化决策树的计算复杂性是一个 

NP问题。当前，所有的决策树算法，如：C4 5 j、SLIQ 】、 

SPRINT 等，都使用局部启发式算法来减少计算复杂性。这 

些算法的计算复杂性从 O(ANlogN)到0(AN(1ogN) )，其 

中， 是属性数目，Ⅳ是训练数据集中的记录数。它们在Ⅳ相对 

较小时，构造分类决策树的速度够快，但在非常大的数据集 

上构造决策树的计算时间会很长，以至缺乏实际意义。并行 

性机制是解决这种问题的一种较好方法。 

当前，已提出几种并行性分类决策树方法 J。归纳起 

来，它们可以分为两类：一类方法为同步构造决策树方法，在 

此方法中，所有处理器通过传递和接受局部类分布信息来同 

步构造决策树；另一类方法为分组构造树方法，在此方法中， 

不同的处理器工作于决策树的不同部分，特别是，如果多于一 

个处理器共同扩展同一节点，那么这些处理器就要分组来处 

理该节点的后续子孙节点。 ’ 

在并行数据挖掘研究中，一种主要的研究方法就是对现 

有的数据挖掘算法采用并行性处理，并在多处理器上运行。 

在当前主要的决策树算法中，SPRINT算法是一种非常实用有 

效的决策树算法。本文就是针对 SPRINT算法，运用同步构 

造决策树思想对 SPRINT决策树的并行性进行研究。 

1 SPRINT算法 

SPRINT方法创建决策树的过程分为构建树和剪枝两个 

主要阶段。由于剪枝阶段所占的运算时间比例很小，本文对 

此不作详述。SPRINT构建树阶段的主要过程如图1所示： 

步骤 l 步骤 2 

寻找非叶节 
点的最佳分 
割属性 

步骤 3 

莲 叶节点生成 结束 
决策树 1 

图 1 SPRLNT方法建树过程 

本节的下面将对 SPRINT算法采用了哪些主要关键技术 

及这些技术的特点做出分析，这种分析对于研究并行 SPRINT 

方法非常有益。 

1．1 数据结构 

在 SPRINT方法中有两个主要的数据结构：属性列表和 

类直方图(Class Histogram)。属性列表解决了以前决策树方 

法中需要训练数据完全驻留内存及训练数据多次排序的问 

题。而类直方图的作用主要用于计算对应节点的最佳分割属 

性。类直方图被用于表示决策树中一个节点上的记录所属类 

分布情况。对于每一个连续属性，都有两个相关的类直方图， 

分别为 c 和 c ，它们和属性列表中的相应扫描位置有 

关。c 类直方图表示符合A<：C的所有记录的类分布情 

况，c 直方图表示符合A>C的所有记录的类分布情况，其 

中 为某个连续属性，c为一常量。对于种类属性，仅仅需要 
一 个类直方图，它包含该种类属性每个值所对应的类分布情 

况。 

初始的属性列表来自根节点对应的训练数据。在根节点 

处，对于连续型属性，属性列表通过属性值排序。在树的建立 

过程中，节点被不断分割，对应的属性列表也被分割，但属性 

列表的顺序被保留，因此，如果根节点的属性列是有序的，则 

在后续节点中，该属性列表也是有序的。SPRINT就是通过这 

种方法解决以前决策树方法的多次排序问题。 

1．2 最佳分割属性的选择 

在 SPRINT方法中，如何最好的分割某个节点是采用基 

尼指数(gini index)来度量的，这种度量方式可以简单叙述如 
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如果集合 包含 n个类别的 m条记录，那么其基尼指数 

就是 ： 

gini( )=1一∑碍 (1) 

为类 出现的频率。 

如果集合 分成两部分n 和 ，分别对应m1和m2条记 

录，那么这个分割的基尼指数就是： 

gin 分 ( )= (7’1)+ ni(T2) (2) 

则提供最小分割的基尼指数就被选择作为集合T的最佳 

分割。 

计算基尼指数的输入信息就是 1．1节所谈到的类直方 

图，类直方图的信息来源于对每个属性列表的扫描。对于连 

续属性和种类属性的处理有所不同。 

1、3 哈希表在节点分割中的使用 

对于某个节点，在最佳分割属性确定之后，该属性可以直 

接被分割到相应子节点。而其他属性列表不能被直接分割， 

因为不同属性列表的记录排列顺序是不一样的。因此，在分 

割其他属性列表之前 ，首先要从该节点的最佳分割属性的分 

割信息中生成一个哈希表。哈希表指示该节点上的每一条记 

录属于哪一个子节点。利用哈希表，就可以对其他属性进行 

分割了。在 SPRINT方法中采用哈希表，克服了 SLIQ方法需 

要类列表常驻内存的缺陷。 

2 SPRINT算法的并行性研究 

由于决策树剪枝阶段所 占时间较少，因此，在本文中，只 

针对构造树阶段进行并行性研究。根据图 I所示 SPRINT构 

造树算法的主要步骤，对它的并行性研究主要集中在以下三 

方面 ： 

(1)训练数据集在多处理器中的分布； 

(2)并行确定节点的最佳分割属性； 

(3)并行分割节点的属性列表到相应子节点。 

2．1 训练数据集在多处理器中的分布 

训练数据集在多处理器中如何分布对于并行 SPRINT方 

法的性能、负载均衡以及处理器之间的通信费用影响较大。 
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(b)多处理器中的数据分布 

图2 并行SPRINT算法中数据初始分布 

在 SPRINT方法中，主要的数据结构是属性列表和类分 

布图，它们从训练数据集中产生。在多处理器环境中，为了尽 

可能达到负载均衡，一个 自然的想法就是通过水平分割的方 

法把N条训练数据集均匀地分配到P个处理器中，每个处理 

器得到 P条记录。利用这种方法，训练数据集中的种类属 

性可以均匀地分组，无需进一步处理。但对于连续型属性列 

表，SPRINT算法要求它是经过排序的。而在根节点处，由于 

训练数据集中连续型属性是无序的，因此，通过水平平均分割 

后 ，每个处理器中的连续型属性列表必须排序和重新分组，形 

成相邻的有序属性列表。这种排序分组算法可以采用文献 

f6]中的并行排序算法。图2显示了在三个处理器环境下的 

属性列表的初始分布的例子。 

2．2 并行确定节点的最佳分割属性 

怎样利用多个处理器并行确定节点的最佳分割属性是实 

现并行 SPRINT算法的关键步骤。在 SPRINT算法中，种类属 

性和连续型属性的分割特性的计算所需要的信息来源是不相 

同的。连续型属性需要两个类直方图 和 信息，种类 

属性只需要一个反映该属性全局类分布信息的直方图。因 

此，在并行计算某个节点最佳分割属性时，对这两类属性要分 

别进行处理。在某个节点的每个属性的最佳分割特性计算出 

来之后，每个处理器之间相互通信，交换信息，得到该节点的 

最佳分割属性。下面将分别讨论这两类属性分割特性的并行 

性计算方法。 

2．2．1 并行计算连续型属性分割特性 

根据 SPRINT方法，在多处理器环境中，并行计算连续型 

属性分割特性主要由以下几个步骤完成： 

(1)初始化 C 和 C 。 

由于每个处理器只有该属性局部列表信息，因此，每个处 

理器在初始化 c 和 c 时，必须和其他处理器交换信息， 

使得 c 。能够反映在该处理器之上所有数据段的全局类分 

布情况，同样，c 能够反映在该处理器之下所有数据段的 

全局类分布情况。图3为图2中processor1的c～ 和c 初始 

化情况。 
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图3 对应图2中processorl的 和 初始化情况 

(2)扫描该属性列表的每条记录，更新 和 。同 

时，根据当前 c 和 c～ 信息，计算对应分割点的基尼指 

数。 

在这一步，并行 SPRINT方法和串行 SPRINT算法没区 

别。每个处理器之间无需通信，可以并行独立扫描 自己局部 

记录信息，更新本处理器的c 和 c～ ，图4表示的是图3 

中processorl扫描一条记录后的c 和c 情况。 

Processorl 

C 州 

Posi【ionl C 

．．卜一 Positionl 

Linux W in 

图4 processorl扫描一条记录后 的 Ck 和 c 情况 

同时，根据当前 c 。和c 的信息，计算对应分割点的 

基尼指数。如：图4中positionl的基尼指数计算如下： 

GINl(position1)= (3／'6){(1一(2／3) 一(1／'3)。)+ 

(3／'6)}(1一(3／'3) )=2／9 (3) 
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同理，对应processorl中的positionO的基尼系数为： 

GINI(positionO) = (2／6) (I一(I／2) 一 (I／2) )+ 

(4／6) (I一(i／4) 一(3／4 ) )=5／12 (4) 

比较 GINl(position1)和 GINl(positionO)，可 以得到 

processorl所处理的 Age属性的局部最佳分割点为positionl 

点。同理，processorO和processor2可以计算出它们局部的最佳 

分割点。 

(3)选取该属性的最佳分割点。 

比较各处理器局部最佳分割点，选取具有最小基尼指数 

的分割点作为该属性全局最佳分割点。 

2．2．2 并行计算种类属性分割特性 

在 SPRINT算法中，种类属性的最佳分割点的计算是由 

该属性全局类分布信息决定的。因此，在多处理器环境中，如 

何并行得到该属性全局类分布信息是计算该种类属性最佳分 

割点的关键。具体算法如下： 

(I)每个处理器根据 自己局部的记录信息建立该属性局 

部的类分布信息 C 。 

(2)选取一个处理器作为协调处理器(coordinator)，从 

每个处理器中收集该属性局部类分布信息 c 相加得到该 

属性全局类分布信 g C~za, ，如图5所示。 
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(3)基于协调处理器中该属性全局类分布信息 c山 ，计 

算它的最佳分割点。 

2．3 并行分割节点的属性列表到相应子节点 

根据SPRINT算法，在最佳分割属性被分割到子节点后， 

其他属性如何分割是根据哈希表的。哈希表是基于最佳分割 

属性的分割信息产生的。 

在多处理器环境中，每个处理器中的任一属性记录都可 

能分割到子节点中的任何一个。因此，每个处理器如何分割 

其余属性列表必须基于全局哈希表。以下就是并行分割属性 

列表的方法。 

(I)基于最佳分割点信息，每个处理器独立分割自己局 

部的最佳分割属性列表，并创建局部的哈希表； 

(2)每个处理器之间互相交换自己的局部哈希表信息， 

并在每个处理器中独立构建全局的哈希表； 

(3)基于全局的哈希表，每个处理器独立地分割自己局 

部的非分割属性到相应子节点中。 

3 算例 

本算例选择 PC CLUSTER作为实验平台，包含8个节点。 

每个节点只使用两个 CPU，256MB内存和一个局部硬盘。每 

个节点之间通过 100 BASE—TX网络相连。操作系统使用 

Linux。采用 MPI为消息传递。文献[7]中synthetic数据库中 

的function 2数据集作为本实验的benchmark数据。 

在实验中，输人数据首先被放在每个节点的局部硬盘中， 

然后进行初始属性列表生成、排序等前处理工作。本实验的 

目的主要是看随着处理节点的增加生成决策树的时间变化情 

况，所以，本文忽略前处理时间。 

实验结果如图6所示： 

亘 
窖 
葚 
锓 

士H 

节点数 

图 6 生成树时间和处理节点树之间的关系 

从图6可以看出，随着处理节点的增多，决策树产生时间 

在下降。可以分析得到，如果本算例采用千兆以太网来连接 

每个节点并且每个节点采用多个 CPU方式，本算法性能将会 

得到较大的提高。 

4 结语 

决策树方法的并行性是当前解决大规模数据分类问题的 

研究重点。SPRINT方法是一种非常流行的决策树方法，它不 

依赖于任何集中存放和驻留内存的数据结构，因此，SPRINT 

算法的并行性实现就非常自然和容易实施。 

但在我们研究SPRINT算法的并行性实现过程中发现，简 

单地对SPRINT算法进行并行性实现时，有些问题还需要进一 

步处理。例如，在分割某个节点的非分割属性列表时，反映该 

节点分割信息的完整哈希表需要在所有处理器中存储。而该 

哈希表的大小和该节点的记录数 N成正比，为 O(N)，并不依 

赖处理器的数目。这样就使得每个处理器所需要的内存也为 

O(N)。而且，产生该哈希表需要每个处理器之间都要进行局 

部哈希表信息交换，这种通信费用也为 O(N)。因此，简单地 

将 SPRINT算法进行并行性实现，在运行时间和内存需求方面 

所表现的伸缩性能并不好。所以，在进一步对 SPRINT算法并 

行性研究工作中，这些问题将是今后研究的重点。 
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