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基于 Ｈａｄｏｏｐ 平台的 ＳＰＲＩＮＴ 算法的分析与研究

黄　 刚ꎬ孙　 媛

(南京邮电大学计算机学院 软件学院ꎬ江苏 南京 ２１０００３)

[摘要] 　 传统的决策树算法在单机平台上处理海量数据挖掘时ꎬ容易受到计算能力和存储能力的限制ꎬ所以存

在耗时过长、容错性差、存储量小的缺点. 而拥有高可靠性和高容错性的 Ｈａｄｏｏｐ 平台的出现为决策树算法的并

行化提供了新的思路. 本文设计和实现了一种基于 Ｈａｄｏｏｐ 平台的并行 ＳＰＲＩＮＴ 分类算法. 实验结果表明:基于

Ｈａｄｏｏｐ 平台的 ＳＰＲＩＮＴ 分类算法比没有进行并行化的 ＳＰＲＩＮＴ 算法具有较好的分类正确率、较低的时间复杂度

和较好的并行性能ꎬ并且能明显提高算法求最佳分裂点时的执行速度.
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数据分类[１]是数据挖掘中的一项重要分析方法. 数据分类的方法有很多种ꎬ包括决策树、统计学(如
贝叶斯)、神经网络、粗糙集和最邻近这些方法. 分类方法中最知名的就是决策树:其分类的速度快ꎬ决策

树模型简单、便于理解ꎻ与其他方法相比ꎬ决策树分类可以得到较高的精确度[２] . 由于决策树分类模型的

精准程度直接依赖于训练数据集的大小ꎬ所以在处理海量数据时很容易就会遇到处理数据集的时间复杂

度过高的瓶颈ꎬ从而使其很难得到推广. 因此ꎬ决策树分类算法的并行化研究已经成为必然趋势.
在决策树分类算法的并行化研究中ꎬ主要的研究方法之一就是对现有的决策树算法采用并行化处理ꎬ并

且将数据集运行在多处理器上. ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 借鉴了函数式程序设计语言的设计思想ꎬ是专门用来处理海量数

据集的具有内在并行性的分布式计算模型[３] . 因为在分布式处理中ꎬ移动数据的代价总是高于转移计算的代

价(Ｍｏｖｉｎｇ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｉｓ Ｃｈｅａｐｅｒ ｔｈａｎ Ｍｏｖｉｎｇ Ｄａｔａ)ꎬ这是分布式计算最重要的一个设计点[４] . 简单来说就是

分而治之的工作ꎬ需要将数据分而存储ꎬ本地任务处理本地数据然后归总ꎬ这样才会保证分布式计算的高效

性. 本文设计和实现了一种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 编程模型的并行 ＳＰＲＩＮＴ 分类算法.

１　 Ｈａｄｏｏｐ 概述

ＨＤＦＳ 和 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ[３]是 Ｈａｄｏｏｐ 框架[５]中最核心的设计. ＨＤＦＳ 是 Ｈａｄｏｏｐ 分布式文件系统(Ｈａｄｏｏｐ
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Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｆｉｌｅ Ｓｙｓｔｅｍ)的缩写ꎬ为分布式计算存储提供了底层支持. 而 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的思想可以用简单的一

句话解释就是“任务的分解与结果的汇总” .
首先综合 ＨＤＦＳ 和 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 来看 Ｈａｄｏｏｐ 的结构(图 １):
在 Ｈａｄｏｏｐ 的系统中ꎬ包括一台 Ｍａｓｔｅｒ 和多台 Ｓｌａｖｅ. Ｍａｓｔｅｒ 主要负责 ＮａｍｅＮｏｄｅ 以及 ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ 的工

作ꎬＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ 主要负责启动、跟踪和调度各个 Ｓｌａｖｅ 的任务执行. 而每一台 Ｓｌａｖｅ 通常具有 ＤａｔａＮｏｄｅ 的功

能并负责 ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ 的工作. ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ 根据应用要求结合本地数据执行 Ｍａｐ 任务以及 Ｒｅｄｕｃｅ 任务.

图 １　 Ｈａｄｏｏｐ 结构示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｈａｄｏｏｐ

１.１　 ＨＤＦＳ 分布式文件系统

ＨＤＦＳ 分布式系统以主从结构创建节点[６]ꎬ其中主节点为 ＮａｍｅＮｏｄｅꎬ其他从节点为 ＤａｔａＮｏｄｅ. 文件以

数据块的形式存储在 ＤａｔａＮｏｄｅ 中. 下面就简单介绍一下 ＨＤＦＳ 包含的节点和功能:
(１)ＮａｍｅＮｏｄｅ. ＮａｍｅＮｏｄｅ 在分布式文件系统中所承担的责任是管理文件系统的命名空间ꎬ维护文件

系统的文件树及所有文件和目录的元数据. 这些信息存储在 ＮａｍｅＮｏｄｅ 维护的 ２ 个本地磁盘文件:命名空

间镜像文件和编辑日志文件. 同时ꎬＮａｍｅＮｏｄｅ 中还保存了每个文件与数据块所在的 ＤａｔａＮｏｄｅ 的对应关

系ꎬ其他功能组件查找所需文件资源的数据服务器时便会用到这些信息.
(２)Ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ＮａｍｅＮｏｄｅ. 在一个 Ｈａｄｏｏｐ 集群环境中ꎬ只有一个 ＮａｍｅＮｏｄｅ 节点ꎬ所以 ＮａｍｅＮｏｄｅ 成了

整个 ＨＤＦＳ 系统的关键故障点ꎬ一旦发生故障将影响整个系统的运行. 为了避免这样的问题出现ꎬＨａｄｏｏｐ
设计了 Ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ＮａｍｅＮｏｄｅ 节点ꎬ它一般在一台单独的物理计算机上运行ꎬ与 ＮａｍｅＮｏｄｅ 保持通信ꎬ按照

一定时间间隔保持文件系统元数据的镜像. 当 ＮａｍｅＮｏｄｅ 真的发生故障时ꎬ系统管理者就可以通过手工处

理的形式将保存的元数据按照快照恢复到重新启动的 ＮａｍｅＮｏｄｅ 中ꎬ这样就可以降低数据丢失的风险.
(３)ＤａｔａＮｏｄｅ. ＤａｔａＮｏｄｅ 是 ＨＤＦＳ 文件系统中文件存储的基本单元. ＨＤＦＳ 中的文件通常被分割为多

个数据块ꎬ以冗余备份的形式存储在多个 ＤａｔａＮｏｄｅ 中. ＤａｔａＮｏｄｅ 定期向 ＮａｍｅＮｏｄｅ 报告其存储的数据块

列表ꎬ以备使用者通过直接访问 ＤａｔａＮｏｄｅ 获取所需信息.
(４)Ｃｌｉｅｎｔ. Ｃｌｉｅｎｔ 是 ＨＤＦＳ 文件系统的使用者ꎬ通过调用 ＨＤＦＳ 提供的 ＡＰＩ 对系统中的文件进行读写

操作. 但是在进行读写操作时ꎬＣｌｉｅｎｔ 需要先从 ＮａｍｅＮｏｄｅ 获得文件存储的元数据信息ꎬ然后才能与相应的

ＤａｔａＮｏｄｅ 进行数据读写操作.
１.２　 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 并行编程框架

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ[７]从它名字上来看就大致可以看出缘由ꎬ两个动词 Ｍａｐ 和 ＲｅｄｕｃｅꎬＭａｐ(展开)就是将一个

任务分解成为多个任务ꎬ然后由 Ｒｅｄｕｃｅ 将分解后的多任务处理的结果汇总起来ꎬ得出最后的分析结果.
在处理之前ꎬ首先将数据集分为若干个独立的数据块ꎬ分发至各个节点作为任务可以并行处理的前

提. 处理时ꎬ每个节点就近读取本地存储的数据进行处理(ｍａｐ)ꎬ由 Ｍａｐ 任务( ｔａｓｋ)以完全并行的方式处

理它们ꎬ将处理后的数据进行合并(ｃｏｍｂｉｎｅ)、排序( ｓｈｕｆｆｌｅ ａｎｄ ｓｏｒｔ)后作为 ｒｅｄｕｃｅ 函数的输入ꎬ这样可以

避免大量数据的传输ꎬ提高处理效率. ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 集群可以是由普通 ＰＣ 机构成的无共享式架构ꎬ表明各

个任务彼此之间没有依赖性. ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 框架为大数据处理提供了一种可以利用底层分布式计算进行并

行处理的计算模式.
简而言之ꎬＨａｄｏｏｐ 提供了一个稳定的共享存储和分析系统. 存储由 ＨＤＦＳ 实现ꎬ分析由 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 实
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现. 虽然 Ｈａｄｏｏｐ 还有其他功能ꎬ但这些功能是 Ｈａｄｏｏｐ 的核心所在.

２　 ＳＰＲＩＮＴ 算法

ＳＰＲＩＮＴ 算法[８]是决策树分类算法中比较典型的一个算法. ＳＰＲＩＮＴ 算法的目的就是彻底地解决内存容

量受限制的问题ꎬ能够处理其他任何算法都不适用的超大规模训练样本集ꎬ并且能有效地生成决策树.
(１)创建根节点 Ｎꎻ
(２) ｉｆ Ｔ 都属于同一类别则返回 Ｎ 为叶结点ꎻ
(３) ｆｏｒ ｅａｃｈ Ｔ 中的属性 Ａꎬ执行 Ａ 上的所有可能划分ꎬ找出最佳划分将 Ｔ 分割为 Ｔ１ꎬＴ２ꎻ
(４)调用 ｓｐｒｉｎｔｆｏｒｍｔｒｅｅ(Ｔ１)ꎻ
(５)调用 ｓｐｒｉｎｔｆｏｒｍｔｒｅｅ(Ｔ２) .
本文只讨论 ＳＰＲＩＮＴ 算法的决策树的构建阶段ꎬ对剪枝阶段不作讨论ꎬ因为剪枝阶段所占的时间比例

很小.
２.１　 ＳＰＲＩＮＴ 算法的数据结构

ＳＰＲＩＮＴ 算法定义了 ２ 个其他决策树算法所没有的新的数据结构[９]:属性表和直方图ꎬ它们都是产生

于训练集ꎬ附属于决策树结点上. 属性表主要包含了 ３ 个字段:记录的索引 ｒｉｄ、属性值、类别标识. 建立好

属性表后ꎬ如果是连续型属性ꎬ则属性表要按属性值进行预排序ꎬ离散属性表则不用预排序. 初始化完毕

之后ꎬ所有属性表都关联到决策树的根节点. 属性表解决了之前的决策树算法中训练数据需要完全驻留

内存及需要多次排序的问题. 在树的建立过程中ꎬ当结点分裂时ꎬ属性表也随之分裂ꎬ并关联到相应的子

结点中. 划分属性表时ꎬ并没有改变属性记录的顺序ꎬＳＰＲＩＮＴ 算法就是通过这种方法解决之前的决策树

算法需要多次排序的问题.
直方图是用来描述结点上的属性的所属类别的分布情况. 当描述连续型属性时ꎬ对每个决策树结点

都维护 ２ 个统计直方图ꎬ分别是 Ｃａｂｏｖｅ和 Ｃｂｅｌｏｗꎬ用于表示属性记录在给定结点上的类分布情况ꎬ其中 Ｃａｂｏｖｅ

记录的是未处理过的类ꎬＣｂｅｌｏｗ则是记录已处理过的类ꎬ遍历属性表时ꎬ直方图也随之改变. 而离散型属性

同样要有一个直方图ꎬ用来记录属性值所对应的类的分布情况. 直方图的作用主要用于计算每一种分裂

方案的 ｇｉｎｉ ｉｎｄｅｘ 值ꎬ即寻找最佳分割.
２.２　 计算最佳分裂

ＳＰＲＩＮＴ 算法依旧采用 ｇｉｎｉ 指标[１０]作为评价结点分裂质量的参数.
对于有 ｎ种类别的数据集 Ｓꎬ

Ｇｉｎｉ(Ｓ)＝ １－ ∑ ｐ２１ . (１)

式中ꎬｐ ｊ 为 Ｓ种类别 ｊ的相对频率.
如果一个分割将 Ｓ分为 Ｓ１ 和 Ｓ２ 两个子集ꎬ则被分裂后的 ｇｉｎｉ 参数 ｇｉｎｉｓｐｌｉｔ(Ｓ)为:

Ｇｉｎｉｓｐｌｉｔ(Ｓ)＝
ｎ１
ｎ
ｇｉｎｉ(Ｓ１)＋

ｎ２
ｎ
ｇｉｎｉ(Ｓ２) . (２)

为了找出划分结点的最佳分裂点ꎬ要遍历这个结点上所有的属性表ꎬ并且评价这个属性的分裂好

坏. 在求得的 ｇｉｎｉ 参数中找出最小值ꎬ则最小的 ｇｉｎｉ 参数所对应的属性被选作这个结点的分裂属性. 然后

就是要确定属性的分裂点.
对于连续属性而言ꎬ分裂点是训练集中两个连续属性值的中间点. 为了求结点的分裂点ꎬ开始时 Ｃｂｅｌｏｗ

被初始化为 ０ꎬ而 Ｃａｂｏｖｅ则初始化为所有记录在根结点的类分布情况ꎬ并且在初始化排序时随之获得. 对其

他结点的类分布在新建结点的时候才可以确定. 一次只读取一个属性记录ꎬ每读取一次都要更新相应的

Ｃｂｅｌｏｗ和 Ｃａｂｏｖｅ . 一旦读入一个记录值后ꎬ就要对此值间(即属性的记录之间)的分裂进行评估. Ｃｂｅｌｏｗ和 Ｃａｂｏｖｅ

中已经包含了求解 ｇｉｎｉ 参数所需的全部信息ꎬ由于连续属性表中的记录都是已排序的ꎬ所以属性的每个候

选分裂点的求解只需顺序扫描一次属性表即可求出ꎬ如果在扫描过程中找到了成功的分裂点ꎬ便将其保存

下来ꎬ并在处理下一个属性前释放 Ｃｂｅｌｏｗ和 Ｃａｂｏｖｅ .
对于离散属性而言ꎬ只需要对属性表做一次扫描求出直方图的统计数据即可. 一旦完成了扫描ꎬ可以

—７２—
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将所有属性值看作可能的分裂点来求出对应的 ｇｉｎｉ 参数ꎬ要注意的是ꎬ直方图中已包含全部计算任意子集

分裂所需的 ｇｉｎｉ 参数的信息.
２.３　 执行结点的分裂

在最佳分裂点计算出后ꎬ需要创建新的子结点ꎬ同时将属性表分割到各子结点上. 最佳属性表的划

分ꎬ可以按照求出的分裂点将记录分别放入每一个子节点的属性表中ꎬ其他非分支的属性表可以通过一个

新的数据结构进行划分. 通过引入哈希表[１１]并且利用属性表中的 ｒｉｄ(序号)进行划分ꎬ当划分分支属性表

的时候ꎬ把属于左子结点的记录的 ｒｉｄ 插入哈希表中ꎬ于是在划分支属性表时ꎬ就可以通过查看记录的 ｒｉｄ
值是否在哈希表中ꎬ来决定将该记录归于哪个子结点. 分裂时还要为每一个新的叶子结点创建直方图ꎬ用
于下一步评价连续属性的最佳分裂时初始化 Ｃａｂｏｖｅ .

３　 基于 Ｈａｄｏｏｐ 的 ＳＰＲＩＮＴ 算法的并行化

由于 ＳＰＲＩＮＴ 算法能较好地支持并行处理即允许多处理器并行工作ꎬ所以可以利用 Ｈａｄｏｏｐ 在并行处

理方面的优势对 ＳＰＲＩＮＴ 算法以并行的方式计算以减少串行计算时所带来的过大的时间复杂度[１２] . 由此

可以得到新的 ＳＰＲＩＮＴｂＨ(ＳＰＲＩＮＴ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｈａｄｏｏｐ)算法.
在这个新的 ＳＰＲＩＮＴｂＨ 中ꎬ主要考虑的问题[１３] 就是如何在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 并行建树阶段求得好的分裂

点ꎬ并且用求得的分裂点对数据集进行正确划分. 而每分裂一次结点就调用一次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 函数ꎬ因为要

通过 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 函数确定分裂点ꎬ直到满足决策树的结束条件.
ＳＰＲＩＮＴｂＨ 算法描述:
(１)首先根据训练数据集创建初始属性表ꎬ如果是连续属性ꎬ则要对属性表进行预排序.
(２)由于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的函数的输入输出都会被存储在文件系统. 所以输入是存放在文件中的已经预

排序的属性表ꎬ在交给 Ｍａｐ 函数处理前ꎬ文件会被分割成多个文件块ꎬ每个文件块被分配存储到数据节点

上ꎬＭａｐ 函数处理时ꎬ每个节点就近读取本地存储的数据处理.
(３)如果是连续属性ꎬ那么每个 Ｍａｐ 函数获得的就是以属性值大小排序的属性表ꎬ同时生成直方

图. 而属性值排序的顺序则是以 Ｍａｐ 函数读取的顺序. 然后每个 Ｍａｐ 函数对自己获得的属性表进行最佳

分裂点计算ꎬ即计算出在各自的 Ｍａｐ 函数处理环节的所有的 ｇｉｎｉ 值ꎬ实时更新直方图(对于离散属性ꎬ无
需排序ꎬ直方图无需更新)ꎬ并且找出其中的最优方案ꎬ即最小的 ｇｉｎｉ 值. 对于分类属性ꎬ每个 Ｍａｐ 函数分

别统计各自的属性记录的类的分布信息.
(４)每个 Ｍａｐ 函数在计算出各自的最优方案后ꎬ在输出过程中ꎬ会将所有具有相同属性的属性表求得

的 ｇｉｎｉ 值合并ꎬ作为 Ｒｅｄｕｃｅ 函数的输入ꎬＲｅｄｕｃｅ 函数找出这所有的 ｇｉｎｉ 值中最小的值ꎬ确定全局的最优方

案ꎬ即最佳分裂属性和分裂点. Ｒｅｄｕｃｅ 函数同时还要将 Ｍａｐ 函数中统计出的类的分布信息进行相加ꎬ得到

全局的类分布频率.
(５)确定了最优方案以后ꎬ将 Ｒｅｄｕｃｅ 的输出作为新的 Ｍａｐ 函数的输入ꎬ每个 Ｍａｐ 函数将各自的属性

表划分到相应的子结点中. 可以通过将划分到左子结点的属性的 ｒｉｄ 记录到事先建立好的哈希表中ꎬ即每

个 Ｍａｐ 函数可以将自己统计的记录到哈希表的左子结点中的属性作为输出ꎬ传递给 Ｒｅｄｕｃｅ 函数作为输

入. Ｒｅｄｕｃｅ 函数统计所有的 Ｍａｐ 函数的输出ꎬ得到所有的被划分到左子结点的属性. 然后确定在这个结

点中的所有的左子结点和右子结点的属性.
(６)重复(２) ~ (５)步骤ꎬ直到满足决策树结束条件.

４　 实验结果分析

把 ＳＰＲＩＮＴｂＨ 算法在 Ｈａｄｏｏｐ 平台上用打高尔夫球的训练数据集做实验ꎬ对这个算法的有效性进行验

证ꎬ其分布如表 １ 所示.
本实验主要是为了验证并行化以后的 ＳＰＲＩＮＴｂＨ 算法的高效性和可扩展性ꎬ用来判断某种天气是否

适合打高尔夫. 由于这个数据集属于天气领域的ꎬ所以包含了 Ｏｕｔｌｏｏｋ、Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ、Ｈｕｍｉｄｉｔｙ 和 Ｗｉｎｄｙ 这 ４
个属性. 没有缺省值ꎬ所以被用来完成分类任务.

该数据集包含 １３ 条记录和 ４ 个属性(其中 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ 和 Ｈｕｍｉｄｉｔｙ 为连续型属性ꎬＯｕｔｌｏｏｋ 和 Ｗｉｎｄｙ
—８２—
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为离散型属性) .
对于离散属性值超过 ２ 个的ꎬ可以将其组合成 ２ 个后再进行树的分裂. 在该数据集中 Ｏｕｔｌｏｏｋ 有 ３ 个

属性值ꎬ分别是 Ｓｕｎｎｙ、Ｒａｉｎ 和 Ｏｖｅｒｃａｓｔꎬ所以可以将 Ｓｕｎｎｙ 和 Ｒａｉｎ 组合在一起ꎬ然后再进行 ｇｉｎｉ 计算.
表 １　 打高尔夫球的训练数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｆ Ｇｏｌｆｉｎｇ

Ｏｕｔｌｏｏｋ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｈｕｍｉｄｉｔｙ Ｗｉｎｄｙ Ｃｌａｓｓ:Ｐｌａｙ ｒｉｄ
Ｓｕｎｎｙ
Ｓｕｎｎｙ

Ｏｖｅｒｃａｓｔ
Ｒａｉｎ
Ｒａｉｎ
Ｒａｉｎ

Ｏｖｅｒｃａｓｔ
Ｓｕｎｎｙ
Ｓｕｎｎｙ
Ｒａｉｎ
Ｓｕｎｎｙ

Ｏｖｅｒｃａｓｔ
Ｏｖｅｒｃａｓｔ

􀆺

８５
８０
８３
７０
６８
６５
６４
７２
６９
７５
７５
７２
８１
􀆺

８５
９０
７８
９６
８０
７０
６５
９５
７０
８０
７０
９０
７５
􀆺

Ｆａｌｓｅ
Ｔｒｕｅ
Ｆａｌｓｅ
Ｆａｌｓｅ
Ｔｒｕｅ
Ｔｒｕｅ
Ｆａｌｓｅ
Ｆａｌｓｅ
Ｆａｌｓｅ
Ｔｒｕｅ
Ｔｒｕｅ
Ｔｒｕｅ
Ｆａｌｓｅ
􀆺

Ｎｏ
Ｎｏ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｎｏ
Ｎｏ
Ｙｅｓ
Ｎｏ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
􀆺

０
１
２
３
４
５
６
７
８
９
１０
１１
１２
􀆺

　 　 通过实验验证得到在创建根节点时的经过预排序的属性表(如表 ２ 和表 ３ 所示) . 由 Ｒｅｄｕｃｅ 函数进

行处理得到的在确定根节点阶段的最优方案是在 ｇｉｎｉｓｐｌｉｔ(Ｏｕｔｌｏｏｋ)时的值最小ꎬ所以将 Ｏｕｔｌｏｏｋ 属性作为决

策树的第一次分裂. 创建的根节点处的哈希表如图 ２ 所示.
表 ３　 预处理以后的 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ 和 Ｈｕｍｉｄｉｔｙ 属性表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｈｕｍｉｄｉｔｙ
ａｆｔｅｒ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｃｌａｓｓ:Ｐｌａｙ ｒｉｄ Ｈｕｍｉｄｉｔｙ Ｃｌａｓｓ:Ｐｌａｙ ｒｉｄ

６４
６５
６８
６９
７０
７２
７２
７５
７５
８０
８１
８３
８５
􀆺

Ｙｅｓ
Ｎｏ
Ｎｏ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｎｏ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｎｏ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｎｏ
􀆺

６
５
４
８
３
７
１１
９
１０
１
１２
２
０
􀆺

６５
７０
７０
７０
７５
７８
８０
８０
８５
９０
９０
９５
９６
􀆺

Ｙｅｓ
Ｎｏ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｎｏ
Ｙｅｓ
Ｎｏ
Ｎｏ
Ｙｅｓ
Ｎｏ
Ｙｅｓ
􀆺

６
５
８
１０
１２
２
４
９
０
１
１１
７
３
􀆺

表 ２　 预处理以后的 Ｏｕｔｌｏｏｋ 和 Ｗｉｎｄｙ 属性表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｏｕｔｌｏｏｋ ａｎｄ ｗｉｎｄｙ
ａｆｔｅｒ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

Ｏｕｔｌｏｏｋ Ｃｌａｓｓ:Ｐｌａｙ ｒｉｄ Ｗｉｎｄｙ Ｃｌａｓｓ:Ｐｌａｙ ｒｉｄ
Ｓｕｎｎｙ
Ｓｕｎｎｙ

Ｏｖｅｒｃａｓｔ
Ｒａｉｎ
Ｒａｉｎ
Ｒａｉｎ

Ｏｖｅｒｃａｓｔ
Ｓｕｎｎｙ
Ｓｕｎｎｙ
Ｒａｉｎ
Ｓｕｎｎｙ

Ｏｖｅｒｃａｓｔ
Ｏｖｅｒｃａｓｔ

􀆺

Ｎｏ
Ｎｏ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｎｏ
Ｎｏ
Ｙｅｓ
Ｎｏ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
􀆺

０
１
２
３
４
５
６
７
８
９
１０
１１
１２
􀆺

Ｆａｌｓｅ
Ｔｒｕｅ
Ｆａｌｓｅ
Ｆａｌｓｅ
Ｔｒｕｅ
Ｔｒｕｅ
Ｆａｌｓｅ
Ｆａｌｓｅ
Ｆａｌｓｅ
Ｔｒｕｅ
Ｔｒｕｅ
Ｔｒｕｅ
Ｆａｌｓｅ
􀆺

Ｎｏ
Ｎｏ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｎｏ
Ｎｏ
Ｙｅｓ
Ｎｏ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
Ｙｅｓ
􀆺

０
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图 ３　 最终打高尔夫决策树

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｏｆ ｇｏｌｆｉｎｇ

图 ２　 记录在哈希表上的划分至根节点的左子结点的属性的 ｒｉｄ
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｒｉｄ ｏｆ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｔｈａｔ ｒｅｃｏｒｄｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｈａｓ ｔａｂｌｅ

ｗｈｉｃｈ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｃｈｉｌｄ ｎｏｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｏｔ
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图 ４　 不同的集群数量处理运行结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ

　 　 ５ 台 ＰＣ 机(其中一台主机ꎬ４ 台从机)ꎬ采
用 ＳＵＳＥ 以及 Ｈａｄｏｏｐ、Ｅｃｌｉｐｓｅ、ＪＤＫ. 然后通过集

群测试数据集在不同数量的节点上的运行时

间. 运行统计结果如图 ４ 所示ꎬ数据的处理时间

主要花费在数据的分割和记录的格式化过程ꎬ
随着集群数量的增多ꎬ数据集的处理时间复杂

度降低ꎬ算法的准确率也能维持在一定的水平ꎬ
说明在 Ｈａｄｏｏｐ 平台上对 ＳＰＲＩＮＴ 算法进行并行

化处理是可行的.

５　 结束语

决策树已经被应用到很多问题中:根据疾病分类患者ꎻ根据起因分类设备故障ꎻ根据拖欠支付的可能

性分类贷款申请等等. 在 Ｈａｄｏｏｐ 平台上搭建的 ＳＰＲＩＮＴ 算法的并行化分类算法与传统 ＳＰＲＩＮＴ 分类算法

在处理海量数据方面相比有较大优势ꎬ能够高效地对大规模数据集进行分类处理. 实验表明ꎬ在 Ｈａｄｏｏｐ
平台上搭建的 ＳＰＲＩＮＴ 算法的并行化分类算法具有较好的分类正确率ꎬ较低的时间复杂度和较好的并行

性能.
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