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摘 要 随着生物科学技术的发展，其数据量的增长也非常迅速，很难在一定合理的时间内对数据进行建模和分析· 

因此 ，对并行数据挖掘算法的研究巳变成解决此问题的重要途径。决策树途径 巳被广泛用作一种重要的分类工具，本 

文研完了几种决策树的并行训练策略并对它们的性能进行 了比较。 
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Abstract With the development of biology technology，the atllounts of data increase very fast．It is difficult tO analyze 

and model the data within reasonable amount of time，SO studying parallel data mining algorithms has been becoming 

an important approach tO solving the problem．Decision tree has been widely applied as an important classification 

too1．This paper stlrveys several parallel training decision tree strategies and compares their performance． 
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1 引言 

蛋白质和DNA的功能预测是在功能基因组研究中最困 

难的问题，早期的工作发现。蛋白质和DNA的功能都与序列 

中的一些保守位点相关，现在很多基因数据库都提供这些位 

点的检索，但是多位点之间的相互作用对于基因功能的预测 

往往比单个位点精确和有效，因此利用数据挖掘技术对基因 

序列功能进行更精确的预测就变得很重要n]。决策树，人工神 

经元网络和统计模型等许多机器学习算法都可以应用在计算 

生物学领域。决策树相对于其它学习模型建立模型的速度比 

较快而且容易理解 ]，而且决策树可以被转化 SQL语句，这 

样就可以高效地访问数据库 ]，最后，决策树的分类精度要优 

于其他一些类分模型“]。 

决策树学习算法最早是1966年由Hunt等人提出的CLS 

算法l_5]。1979年 Quinlan提出了以信息熵的下降速度作为选 

取测试属性的标准的ID3算法 ]。现在的决策树分类系统基 

_本都是 基于 以上的两种算法 比较著名 的分类算法有 

C4．5 E ，CDP E ，SLIQ E 和 SPRINT E 。 

训练集的大小直接影响了决策树的训练时间，早期的决 

策树分类算法只能处理一些比较小的训练集，然而生物信息 

学领域的数据量是非常大的，一般认为单条人类 DNA序列 

在3G以上。现在普遍认为对大规模的数据进行学习可以提高 

分类的准确率而且可以发现一些比较不容易察觉的特殊情 

况 但是在 catlett的论文中提到若是有一百万笔资料，用一 

台一般的工作站全力去跑一般的学习算法，那么通常至少需 

要数个月，才能真的学到一些东西或得到一些有意义的结果。 

这样的效率在实际应用上是无法接受的，因此需要一些其他 

的方法提升学习算法的效率。 

Holte(1993)提出了使用结构简单而快速的学习算法， 

*)本文受国家自然科学基金项 目资助(60273079)。 

Holte本人则认为他的演算法比较适合处理资料库。由于构 

造简单化的限制，这个算法确实无法处理过于复杂的问题。另 
一 种方法是简化资料法．把一些重复或者对学习不是很有帮 

助的资料剔除，留下精华，在catlet(1991a)的论文中，他测试 

了许多种简化学习资料的方法，可惜最后得到的结论是，这个 

方法不仅会降低正确度，同时也无法学到一些比较例外的特 

殊情况，如此就失去了当初将资料量变大的目的了，因此，简 

化资料的方法效能不佳。也可以降低描述语言的复杂度，这一 

招是降低描述各种范例资料所用的语言的复杂度。经过适当 

的分类，所有的范例资料复杂的程度可以有效地降低，这个方 

法也是由Catlett(1992，1991b)所提出，虽然在实际运作上有 

成效，但是最终学习算法的负荷仍然跟资料量大小成正比，最 

后在面对过于庞大的资料时，这个方法就变得无用武之地了。 

Qulian提出的增量式学习算法可以缓解内存不足的问题，但 

是它所得到的决策树的分类精度不高而且学习时间也不会减 

少，所以很难在合理的时间内处理大规模的数据。随着分散式 

系统和网络的发达，并行式计算已经被应用在许多领域，并行 

化决策树的学习过程既可以保证学习资料的规模也可以提高 

学习速度。 

本文将一些并行方法进行了归纳和总结。第2部分介绍并 

行构建决策树的方法，第3部分介绍它们之间的比较，最后进 

行总结。 

2 并行决策树的算法 

目前决策树的并行策略很多，根据数据分片的不同方法 

可以分成动态数据分片(即根据任务进行分片)、静态数据分 

片和这两种方法的混合。 

2 1 动态数据分片 

在决策树分裂开始之前全部训练集都存储在主处理机 
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上。主处理机首先分裂根结点，假设将训练集划分为 个训 

练子集，主处理机将这 个训练子集分配给包括主处理机在 

内的 个处理机 卜。这 个处理仉并行地构建决策卡寸的子 

树。主处 机重复 卜面的过程，为没有任务的处理机分配训练 

集一直到所有的处 机都得到任务。这种方法是在文[1 0 中 

提出来的 STD方法。 

这种方法会产生严重的负载不均，假设上面所提到的m 

个子训练集大小相等，但是只能由主处理机进行数据分配，假 

设主处理机第二次分裂产生n个子训练集，那么这次包括主 

处理机在内的所有处理机的训练集仅仅为前面处理机的1／ 。 

因此文[1ol还提到了一种 DTD方法来缓解这个问题。 

DTD方法的初始状态和 STD方法 一样 ，不同的是所有的处 

理机都参与训练集的分配。主处理机保存一个空闲处理机队 

列，开始时空闲处理机队列为全部处理机。无论哪一个处理机 

产生分裂都可以向主处理机申请空闲处理机。某一个处理机 

完成任务就向主处理机报告，主处理机将这个处理机放入空 

闲处理机队列 

虽然 DTD方法可以比STD方法效果好，但是它的负载 

不均还是很严重的。一方面是它需要大量的数据移动代价，另 
一 方面是目前都采用互信息量作为训练集划分的方法，平均 

概率分布的互信息量是最小的。因此每次分裂所得到的训练 

子集的大小是很不均匀的。 

2．2 静态数据分布 

2．2．1 横向划分 在初始状态所有的处理机保存的训 

练集的大小相等。所有的处理机共同按照某一种扩展策略(深 

度优先或广度优先)完成任务 比较典型的算法是 Scal— 

ParC E“]。ScalParC算法是对 SLIQ 和 SPRINT 的改进 在 

SLIQ算法中首先提出了两个新数据结构：属性列表和类列 

表。因为在传统的算法中在每个结点都要对连续属性进行排 

序，但是在决定分裂标准时各个属性之间是独立的。因此 

SLIQ算法将各个属性从训练集中抽取出来形成属性列表， 

这样就可以首先对连续属性排序以避免在每个结点都进行排 

序。属性列表的每一项由属性值和类列表索引组成，存储在磁 

盘上。类列表由类值和结点指针组成，由于类列表的访问是随 

机和频繁的，所以类列表一定要放在主存中。并行 SLIQ采用 

两种方法，一种是将类列表复制到每个处理机上即SLIQ／R， 

另一种采用分布式类列表。SPRINT中提出将类列表去掉，这 

样SPRINT可以处理更大的数据集 它只是将属性列表的表 

项增加了一项类值。在分裂的时候形成记录到结点的哈希表。 

并行 SPRINT从局部训练集形成各个属性列表。在对连续属 

性排序时使用了并行排序算法并进行连续属性重分片。但是 

每次分裂需要整个哈希表，因此每个处理机通讯量是 0(Ⅳ)。 

ScalParC算法采用并行哈希表技术可以使每个处理机的通 

讯量为O(n。N／P)，n 是属性的个数。 

静态数据划分的并行方法不适合采用深度优先的扩展方 

法，因为每个处理机包含的待扩展结点的训练实例不相等。采 

用广度优先的策略，所有的处理机将当前层的所有结点的信 

息统计完以后进行同步通信，这样可以减少通信的启动代价 

以及各个处理机任务的负载不均，但是通信的总量没有减少， 

随着树的层数的增加通讯代价变得越来越大，严重影响了执 

行的效率，而且由于统计图表是驻留在内存中，同时扩展多个 

结点需要比较大的内存或者需要额外的I／O开销。 

2．2．2 纵向划分 纵向划分也就是将完整的属性列表 

分配到各个处理机上。由于各个属性和类属性之间的互信息 
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是独立计算的，所以各个处理机之间仅仅比较互信息量的大 

小而不用进行全局的统计工作，可以减少大量的通信代价。属 

性列表分裂可以采用一个哈希表，这个哈希表由分裂属性形 

成，然后广播到各个处理机。但是它的弱点同样是负载不均。 

在较高层次时所有的属性都需要计算，但是到了较低层次时 

⋯ 些属性已经不可能成为训练集的划分标准也就不需要进行 

计算，这佯会有彳{乏多处理机处于『木J置状态。而且个个属性的性 

质不同，例如连续型属性和非连续型属性的处理过程以及计 

算代价都不同。因此各个处理机完成任务的时间是有很大差 

别的。我们可以将各个属性的互信息量的计算的复杂程度进 

行评估，将比较难处理的属性列分片到几个处理机上以达到 

负载均衡。当出现多余的属性列时可以重新分配属性列表。 

2．5 混合并行 

首先将训练集平均分片。以横向划分的数据并行的方法 

各个处理机协作扩展结点 在决策树的高层通讯代价不会很 

大，当通讯量累计达到一定数量时将当前层的结点分成两部 

分，同时将处理机对应分成两组，每组对理机负责一部分待扩 

展结点，每组结应的训练实例数近似相等。这样可以减小负载 

失衡 为了确保每组的处理机有对应结点的全部训练实例，两 

个处理机组之间要进行数据交换。然后在组内进行数据平衡 

每个组重复上面的步骤，一直到每个组只有一个处理机时通 

讯代价为零。最后将所有处理机上的子树合并为一棵决策树 

负载平衡方法。当某一组处理机完成任务时将这一组处 

理机加入处理机个数相等的处理机组，并将有任务组一半的 

数据分给加入组。 

处理机分组机制。当累积通讯量等于组之间的数据交换 

代价加上组内数据平衡代价时进行处理机分组 即 

∑(cⅢm“nicati。nCo ￡)>一Mo口ingC +LoadB口一 
lancing 

这种方法比动态数据分配移动的数据少而且各个处理机 

上的训练实例数不会相差很大，当结点的数量超过处理机的 

个数时通讯代价变为零，所以通讯代价也相对较小。 

前面提到的各种并行方法都是以整个训练集作为并行算 

法的输入，因此只要分裂标准相同它们得到的决策树就是相 

同的。在文[13]中提到了一种并行算法不是对整个训练集进 

行处理，我们称之为决策树合并。 

2．4 决策树合并 

首先将训练集平均分片，然后各个处理机以局部的训练 

集并行构造决策树，然后将各个处理机上的决策树合并为一 

棵决策树。这种方法在并行训练阶段没有通信代价，各个处理 

机建树的时间也大致相同，并行训练的过程只是在每个处理 

机串行地构造决策树。但是在后期的合并过程是很复杂的，而 

且合并之后的决策树与用全部训练集得到的决策树不相同， 

因此分类精度可能会有所下降。将决策树分成规则集，从根节 

点到叶子结点的一条路径就是一条合取规则，然后将所有的 

规则集合并为一个规则集。规则的合并是采用 Williams的多 

决策树归纳合并的方法。 

5 性能比较 

表1给出了5种并行决策树的分析与比较。 

动态数据分布的突出缺点是在处理机分配阶段只有一部 

分处理机参与计算，而且当任务量大小不均匀时负载平衡比 
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1一f( u 一一1一Rf一( U )=inf illax(厂 (z)，f (z)) 

i ∈[ ] }。 

利用上面的证明方式可得： 

Filax(1一 ，l一 ，≤l一／ 。 ，综一I一所述，得到 一 

U 一 (VUW)一。同瑚可证 (vnW)一一v—nW一，所以(3) 

式戊立。 

(4)：由 Ⅵ，傅 ，。≤￡ ，l一 ≤l一^ 。 

mf{ ( )I．r∈[ ]R}≤inf{t ( )f ∈[ ] j， 

sup{fo(z)1z∈[z] }≥sup：凡(z)1z∈[z] } 

l—sup{ ( )I ∈[ ] }≤l—sup{／ ( )f ∈[ ] }。 

因此⋯t ≤t ，1一^ ≤1一／ ，即 一 一成立 。 

同样，由￡ ≤t ，l一 ≤1一 ，得 ： 

sup{￡ ( )Iz∈[ ]R}≤sup{t ( )i ∈[ ]R}， 

inf{／ (z)I 32∈[z] }≥inf{ ( )Iz∈[z] }。 

1一inf{ ( )I ∈ ] }≤1一inf ／ ( )I ∈[ ] }。 

因此，t 一≤￡ 一，l一厂v一≤ 1一 一，即 一 一成立。从而(4) 

式成立。证毕。 

结论 本文以祖糙集基数表示的形式建立了产生粗糙集 

的 Vag ie集形式，提出了粗糙 Vague集的概念，给出了相关 

定 ，对于处理一定形式的数掘或知识信息具有工具性的使 

用价值，对于粗糙集与 Vague集结合的理论与应用研究具有 

一 定意义。 
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较差。它的优点是当处理机分配完之后没有通信代价(除了动 

态负载平衡)。横向划分的缺点是通信代价随着树的增长变得 

很严重。它的优点是所有的处理机从始至终都参与任务计算， 

而且负载平衡比较好。纵向划分的缺点是随着树的层数的增 

加一些处理机将处于闲置状态。负载平衡需要额外的数据移 

动。而且每个处理机的负载不很均匀。这种方法比横向划分方 

法需要比较少的通信量，比动态数据划分方法的负载平衡度 

高。混合并行方法采用上述两种方法的优点。在各个处理机独 

立工作之前采用静态数据划分的并行方法，将各个子任务由 

单独的处理机负责，这样可以达到减少通信代价。这种方法同 

动态处理机组负责一个子任务，在处理机组内部采用静态数 

据分片的并行方法，一个处理机组保存了对应子任务的全部 

数据。各个处理机组之间需要数据交换，处理机组内部需要传 

送消息，当所有的处理机组只包含一个处理机时通信代价为 

零。各个处理机组的处理机的数量是和任务的大小成比例的， 

因此混合并行方法的负载平衡程度比较好。 

表1 5种并行决策树的比较 

方法 数据移动 传送统计图表 数据倾斜 负载平衡 精度 

动态数据 
分片方法 多 没有 严重 差 

横向数据 没有 多 中 好 

分片方法 

纵向数据 没有 没有 中 中 

分片方法 

混合并行 中 中 少 好 

方法 

决策树 
合并 没有 没有 很少 很好 略低 

总结和讨论 随着生物信息领域的飞速发展，出现越来 

越多的生物数据库，这些数据库的最大特点就是数据量庞大。 

传统的内存算法不适合庞大的生物数据，这样的执行时间有 

时是无法接受的，所以并行挖掘算法就变得很重要。前面对现 

阶段的并行建立决策树的算法进行了综述．并且对各个算法 

进行了性能评价。混合并行的方法在这些方法中是比较好的， 

它结合了各种方法的优点，但是文[8]没有考虑纵向划分的混 

合方法，纵向划分的方法在通信代价方面优于横向划分方法， 

而且生物数据会形成很多属性，属性值一般比较少，更适合纵 

向划分，因此这是值得研究的一个方面。 
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