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Abstract 

Classification is an important data mining 

problem. Although classification is a well- 

studied problem, most of the current 

classification algorithms require that all or a 

portion of the the entire dataset remain 

permanently in memory. This limits their 

suitability for mining over large databases. 

We present a new decision-tree-based 

classification algorithm, called SPRINT that 

removes all of the memory restrictions, and 

is fast and scalable. 

 

 

 

 

 

 

The algorithm has also been designed to be 

easily parallelized, allowing many 

processors to work together to build a single 

consistent model. This parallelization, also 

presented here, exhibits excellent scalability 

as well. The combination of these 

characteristics makes the proposed 

algorithm an ideal tool for data mining. 

 

 

 

1 Introduction 

Classification has been identified as an 

important problem in the emerging field of 

data mining [2]. While classification is a 

well-studied problem (see [24] [16] for 

excellent overviews), only recently has 

there been focus on algorithms that can 

handle large databases. The intuition is that 

by classifying larger datasets, we will be 

able to improve the accuracy of the 

classification model. This hypothesis has 

SPRINT: Một công cụ phân loại khả mở 

rộng cho quá trình khai thác dữ liệu 

Tóm tắt 

Phân loại là một vấn đề quan trọng trong 

khai thác dữ liệu. Mặc dù đây là một vấn 

đề đã được nghiên cứu thấu đáo, hầu hết 

các thuật toán phân loại hiện nay đòi hỏi 

tất cả hoặc một phần của toàn bộ tập dữ 

liệu phải nằm thường trực trong bộ nhớ. 

Điều này làm cho chúng không phù hợp 

để khai thác những cơ sở dữ liệu lớn. 

Chúng tôi sẽ trình bày một thuật toán 

phân loại mới hoạt động dựa trên cây 

quyết định, được gọi là SPRINT có khả 

năng loại bỏ tất cả những ràng buộc về bộ 

nhớ, cùng với tốc độ nhanh và có khả 

năng mở rộng được. 

Chúng tôi cũng đã thiết kế các thuật toán 

để dễ dàng song song hóa, cho phép 

nhiều bộ xử lý làm việc với nhau để xây 

dựng một mô hình nhất quán. Quá trình 

song song hóa được trình bày ở đây cũng 

cho thấy khả năng mở rộng tuyệt vời của 

thuật toán. Tất cả những đặc tính này làm 

cho thuật toán đề xuất trở thành một công 

cụ lý tưởng trong khai thác dữ liệu. 

1 Giới thiệu 

Phân loại đã được minh chứng là một vấn 

đề quan trọng trong lĩnh vực khai thác dữ 

liệu-một lĩnh vực mới nổi trong thời gian 

gần đây [2]. Trong khi phân loại là một 

vấn đề đã được nghiên cứu thấu đáo (xem 

phần tổng quan rất hay trong các tài liệu 

tham khảo [24] [16] ), gần đây người ta 

mới tập trung vào những thuật toán xử lý 

cơ sở dữ liệu lớn. Cách tiếp cận của 

chúng ta là, thông qua việc phân loại các 



been studied and confirmed in [4], [5], and 

[6]. 

 

 

 

In classification, we are given a set of 

example records, called a training set, where 

each record consists of several fields or 

attributes. Attributes are either continuous, 

coming from an ordered domain, or 

categorical, coming from an unordered 

domain. One of the attributes, called the 

classifying attribute, indicates the class to 

which each example belongs. The objective 

of classification is to build a model of the 

classifying attribute based upon the other 

attributes. Figure 1(a) shows a sample 

training set where each record represents a 

car-insurance applicant. Here we are 

interested in building a model of what 

makes an applicant a high or low insurance 

risk. Once a model is built, it can be used to 

determine the class of future unclassified 

records. Applications of classification arise 

in diverse fields, such as retail target 

marketing, customer retention, fraud 

detection and medical diagnosis [16]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Several classification models have been 

proposed over the years, e.g. neural 

networks [14], statistical models like 

linear/quadratic discriminants [13], decision 

trees [3][20] and genetic models[ll]. Among 

these models, decision trees are particularly 

suited for data mining [2] [15]. Decision 

tập dữ liệu lớn, chúng ta có thể cải thiện 

được mức độ chính xác của mô hình phân 

loại.Giả thuyết này đã được nghiên cứu 

và khẳng định trong [4], [5], và [6]. 

 

Trong quá trình phân loại, chúng ta làm 

việc với một tập hợp bản ghi mô hình, 

được gọi là một tập học (tập dùng để xây 

dựng mô hình), trong đó mỗi bản ghi bao 

gồm một số trường hoặc thuộc tính. Các 

thuộc tính có thể là liên tục, bắt nguồn từ 

một miền có trật tự, hoặc rời rạc, bắt 

nguồn từ một miền vô trật tự. Một trong 

những thuộc tính đó, gọi là thuộc tính 

phân loại, cho biết lớp của mỗi mẫu (ví 

dụ). Việc phân loại nhằm mục đích xây 

dựng một mô hình thuộc tính phân loại 

dựa trên các thuộc tính khác. Hình 1 (a) 

biểu diễn tập học mẫu trong đó mỗi bản 

ghi đại diện cho một ứng viên bảo hiểm 

xe hơi. Ở đây chúng ta quan tâm đến việc 

xây dựng một mô hình về những nhân tố 

chi phối đến tính rủi ro bảo hiểm của ứng 

viên. Khi chúng ta đã xây dựng được mô 

hình như thế, chúng ta có thể sử dụng nó 

để phân loại các bản ghi trong tương lai. 

Việc phân loại nảy sinh trong nhiều lĩnh 

vực, chẳng hạn như tiếp thị mục tiêu bán 

lẻ, duy trì khách hàng, phát hiện gian lận 

và chẩn đoán y tế [16]. 

ordered domain: một số tài liệu dịch là 

―miền được sắp xếp‖ 

Một vài mô hình phân loại đã được đề 

xuất trong nhiều năm qua, chẳng hạn như  

mạng nơ-ron [14], các mô hình thống kê 

như các biệt thức tuyến tính / bậc hai 

[13], cây quyết định [3] [20] và các mô 

hình di truyền [ll].Trong số các mô hình 



trees can be constructed relatively fast 

compared to other methods. Another 

advantage is that decision tree models are 

simple and easy to understand [20]. 

Moreover, trees can be easily converted into 

SQL statements that can be used to access 

databases efficiently [1]. Finally, decision 

tree classifiers obtain similar and sometimes 

better accuracy when compared with other 

classification methods [16]. We have 

therefore focused on building a scalable and 

parallelizable decision-tree classifier. 

 

 

 

 

 

 

 

 

A decision tree is a class discriminator that 

recursively partitions the training set until 

each partition consists entirely or 

dominantly of examples from one class. 

Each non-leaf node of the tree contains a 

split point which is a test on one or more 

attributes and determines how the data is 

partitioned. Figure 1(b) shows a sample 

decision-tree classifier based on the training 

set shown in Figure la. (Age < 25) and 

(CarType E {sports}) are two split points 

that partition the records into High and Low 

risk classes. The decision tree can be used to 

screen future insurance applicants by 

classifying them into the High or Low risk 

categories. 

 

 

 

 

Random sampling is often used to handle 

large datasets when building a classifier. 

Previous work on building tree-classifiers 

from large datasets includes Catlett’s study 

này, cây quyết định đặc biệt phù hợp 

trong khai thác dữ liệu [2] [15]. Việc xây 

dựng cây quyết định cũng tương đối 

nhanh so với các phương khác. Một ưu 

điểm khác là, mô hình cây quyết định đơn 

giản và dễ hiểu [20]. Hơn nữa, chúng ta 

cũng có thể dàng chuyển đổi các cây 

thành các câu lệnh SQL và những câu 

lệnh này có thể được dùng để truy cập cơ 

sở dữ liệu có hiệu quả [1]. Cuối cùng, 

chương trình phân loại cây quyết định có 

thể có độ chính xác tương đương hoặc 

thậm chí tốt hơn so với các phương pháp 

phân loại khác [16]. Do đó, chúng tôi tập 

trung xây dựng một chương trình phân 

loại cây quyết định khả mở rộng và có thể 

song song hóa. 

Cây quyết định là một yếu tố phân biệt 

lớp phân vùng đệ quy các tập học cho đến 

khi mỗi phân vùng bao trùm toàn bộ hoặc 

gần toàn bộ các ví dụ của một lớp. Mỗi 

nút không lá của cây chứa một điểm  

phân tách, đó là một phép kiểm tra trên 

một hoặc nhiều thuộc tính và xác định 

cách phân vùng dữ liệu. Hình 1 (b) biểu 

diễn một chương trình phân loại cây 

quyết định mẫu dựa trên tâp học trong 

hình la. (Tuổi <25) và (CarType E {} 

sports) là hai điểm phân tách phân vùng 

bản ghi thành các lớp rủi ro Cao và Thấp. 

Chúng ta có thể dùng cây quyết định để 

lựa chọn các ứng viên bảo hiểm trong 

tương lai bằng cách phân loại chúng  theo 

mức độ rủi ro Cao và Thấp. 

Người ta thường dùng phương pháp lấy 

mẫu ngẫu nhiên để xử lý các tập dữ liệu 

lớn khi xây dựng một chương trình phân 



of two methods [4][25] for improving the 

time taken to develop a classifier. The first 

method used data sampling at each node of 

the decision tree, and the second discretized 

continuous attributes. However, Catlett only 

considered datasets that could fit in 

memory; the largest training data had only 

32,000 examples.  

 

 

 

 

 

 

Chan and Stolfo [5] [6] considered 

partitioning the data into subsets that fit in 

memory and then developing a classifier on 

each subset in parallel. The output of 

multiple classifiers is combined using 

various algorithms to reach the final 

classification. Their studies showed that 

although this approach reduces running time 

significantly, the multiple classifiers did not 

achieve the accuracy of a single classifier 

built using all the data. Incremental learning 

methods, where the data is classified in 

batches, have also been studied [18][25].  

 

 

 

 

 

 

However, the cumulative cost of classifying 

data incrementally can sometimes exceed 

the cost of classifying the entire training set 

once. In [1], a classifier built with database 

consider-ations, the size of the training set 

was overlooked. Instead, the focus was on 

building a classifier that could use database 

indices to improve the retrieval efficiency 

while classifying test data. 

 

 

loại. Trong số các công trình trước đây về 

việc xây dựng chương trình phân loại cây 

từ một tập dữ liệu lớn đáng chú ý nhất là 

nghiên cứu của Catlett về hai phương 

pháp [4] [25] để cải thiện thời gian thiết 

kế chương trình phân loại. Phương pháp 

đầu tiên sử dụng phương pháp lấy mẫu dữ 

liệu tại mỗi nút của cây quyết định, và 

phương pháp thứ hai rời rạc hóa những 

thuộc tính liên tục.Tuy nhiên, Catlett chỉ 

xét việc phân vùng các tập dữ liệu  có 

kích thước thích hợp với bộ nhớ, dữ liệu 

học lớn nhất chỉ có 32.000 mẫu. Chan và 

Stolfo [5] [6] đã xét đến việc phân vùng 

dữ liệu thành các tập con có kích thước 

phù hợp trong bộ nhớ và sau đó xây dựng 

một chương trình phân loại trên mỗi tập 

con theo kiểu song song. Đầu ra của 

nhiều chương trình phân loại được kết 

hợp bằng các thuật toán khác nhau để đến 

được bước phân loại cuối cùng. Những 

nghiên cứu của họ cho thấy rằng mặc dù 

cách tiếp cận này giảm thời gian chạy 

đáng kể, nhiều chương trình phân loại 

không đạt được mức độ chính xác của 

một chương trình phân loại duy nhất được 

xây dựng bằng tất cả dữ liệu. Người ta 

cũng đã nghiên cứu các phương pháp học 

tiến hóa, trong đó dữ liệu được phân loại 

theo lô [18] [25].Tuy nhiên, chi phí tích 

lũy của quá trình phân loại dữ liệu từng 

bước đôi khi có thể lớn hơn chi phí phân 

loại toàn bộ tập học một lần duy nhất. 

Trong [1], người ta xây dựng một chương 

trình phân loại dựa trên quan điểm cơ sở 

dữ liệu, kích thước của tập học được bỏ 

qua.Thay vào đó, người ta tập trung vào 

việc xây dựng một chương trình phân loại 



 

 

 

 

Work by Fifield in [9] examined 

parallelizing the decision-tree classifier ID3 

[19] serial classifier. Like ID3, this work 

assumes that the entire dataset can fit in real 

memory and does not address issues such as 

disk I/O. The algorithms presented there 

also require processor communication to 

evaluate any given split point, limiting the 

number of possible partitioning schemes the 

algorithms can efficiently consider for each 

leaf. The Darwin toolkit from Thinking 

Machines also contained a parallel 

implementation of the decision-tree 

classifier CART [3]; however, details of this 

parallelization are not available in published 

literature. 

 

 

 

 

 

 

The recently proposed SLIQ classification 

algorithm [15] addressed several issues 

in building a fast scalable classifier. SLIQ 

gracefully handles disk-resident data that is 

too large to fit in memory. It does not use 

small memory-sized datasets obtained via 

sampling or partitioning, but builds a single 

decision tree using the entire training set. 

However, SLIQ does require that some data 

per record stay memory-resident all the 

time. Since the size of this in-memory data 

structure grows in direct proportion to the 

number of input records, this limits the 

amount of data that can be classified by 

SLIQ. 

 

 

 

có thể dùng các chỉ số cơ sở dữ liệu để cải 

thiện hiệu suất tìm kiếm trong quá trình 

phân loại dữ liệu kiểm tra. 

Trong [9], Fifield đã xem xét việc song 

song hóa chương trình phân loại cây 

quyết định ID3 [19] chương trình phân 

loại nối tiếp. Cũng như ID3, công trình 

này giả sử rằng toàn bộ tập dữ liệu có thể 

phù hợp trong bộ nhớ thực và không chỉ 

ra những vấn đề như I / O đĩa. Các thuật 

toán được trình bày cũng cần những quá 

trình truyền thông trong bộ xử lý để đánh 

giá bất kỳ điểm phân tách nào, giới hạn 

số sơ đồ phân vùng khả dĩ mà các thuật 

toán có thể xem xét hiệu quả đối với mỗi 

lá. Bộ công cụ Darwin từ Thinking 

Machines cũng chứa một quá trình thực 

thi song song chương trình phân loại cây 

quyết định CART [3], tuy nhiên, chi tiết 

về quá trình song song hóa này không 

được trình bày trong những tài liệu đã 

công bố. 

Thuật tóan phân loại SLIQ được đề suất 

gần đây [15] đã giải quyết được một số 

vấn đề trong quá trình xây dựng các 

chương trình phân loại khả mở rộng tốc 

độ nhanh. SLIQ có khả năng xử lý tốt 

những dữ liệu nằm trong đĩa quá lớn và 

không phù hợp với bộ nhớ. Nó không sử 

dụng bộ dữ liệu có kích thước bộ nhớ nhỏ 

thu được thông qua việc lấy mẫu hoặc 

phân vùng, mà xây dựng một cây quyết 

định duy nhất bằng toàn bộ tập học. Tuy 

nhiên, SLIQ không yêu cầu một số dữ 

liệu cho mỗi bản ghi thường trú trong bộ 

nhớ vào mọi thời điểm. Vì kích thước của 

cấu trúc dữ liệu nằm trong bộ nhớ này 



 

 

 

 

We present in this paper a decision-tree-

based clas-sification algorithm, called 

SPRINT , that removes all of the memory 

restrictions, and is fast and scalable. The 

algorithm has also been designed to be 

easily parallelized. Measurements of this 

parallel implementation on a shared-nothing 

IBM POWERparallel System SP2 [12], also 

presented here, show that SPRINT has 

excellent scaleup, speedup and sizeup 

properties. The combination of these 

characteristics makes SPRINT an ideal tool 

for data mining. 

 

 

 

 

 

The rest of the paper is organized as 

follows: In Section 2 we discuss issues in 

building decision trees and present the serial 

SPRINT algorithm. Section 3 describes the 

parallelization of SPRINT as well as two 

approaches to parallelizing SLIQ. In Section 

4, we give a performance evaluation of the 

serial and parallel algorithms using 

measurements from their implementation on 

SP2. We conclude with a summary in 

Section 5. An expanded version of this 

paper is available in [22], 

 

 

 

 

2 Serial Algorithm 

A decision tree classifier is built in two 

phases [3] [20]: a growth phase and a prune 

phase. In the growth phase, the tree is built 

by recursively partitioning the data until 

each partition is either ―pure‖ (all members 

tăng  tỷ lệ với số bản ghi nhập, điều này 

hạn chế lượng dữ liệu phân loại của 

SLIQ. 

Trong bài báo này, chúng tôi trình bày 

thuật toán phân loại dựa trên cây quyết 

định, gọi là SPRINT, phương pháp này 

loại bỏ tất cả những ràng buộc về bộ nhớ, 

và có tốc độ nhanh và khả năng mở rộng. 

Chúng tôi cũng thiết kế thuật toán để dễ 

dàng song song hóa. Bài báo cũng trình 

bày các phép đo thực thi song song này 

trên  shared-nothing IBM POWER 

parallel System SP2 [12] (hệ thống song 

song không chia sẻ), cho thấy SPRINT có 

những tính chất mở rộng, tăng tốc và tăng 

kích cỡ tuyệt vời. Sự kết hợp những đặc 

tính này làm cho SPRINT trở thành một 

công cụ lý tưởng trong khai thác dữ liệu. 

Phần còn lại của bài báo được sắp xếp 

như sau: Trong phần 2, chúng tôi trình 

bày các vấn đề xây dựng cây quyết định 

và thuật toán SPRINT nối tiếp. Phần 3 

trình bày quá trình song song hóa 

SPRINT cùng với hai phương pháp để 

song song hóa SLIQ. Trong phần 4, 

chúng tôi đưa ra đánh giá hiệu suất các 

thuật toán nối tiếp và song song dùng các 

phép đo khi triển khai chúng trên SP2. 

Cuối cùng, chúng tôi tóm tắt những điều 

đã trình bày trong phần 5. Phiên bản mở 

rộng của bài báo này chính là [22], 

2 Thuật toán nối tiếp  

Việc xây dựng một chương trình phân 

loại cây quyết định trải qua hai giai đoạn 

[3] [20]: giai đoạn hình thành và giai 

đoạn thanh loại (cắt xén, hoàn chỉnh). 



belong to the same class) or sufficiently 

small (a parameter set by the user). This 

process is shown in Figure 2.  

 

 

 

 

 

The form of the split used to partition the 

data depends on the type of the attribute 

used in the split. Splits for a continuous 

attribute A are of the form value(A) < x 

where a: is a value in the domain of A. 

Splits for a categorical attribute A are of the 

form value(A) £ X where X C domain(A). 

We consider only binary splits because they 

usually lead to more accurate trees; 

however, our techniques can be extended to 

handle multi-way splits. Once the tree has 

been fully grown, it is pruned in the second 

phase to generalize the tree by removing 

dependence on statistical noise or variation 

that may be particular only to the training 

set. 

 

 

 

 

 

 

 

 

The tree growth phase is computationally 

much more expensive than pruning, since 

the data is scanned multiple times in this 

part of the computation. Pruning requires 

access only to the fully grown decision- 

tree. Our experience based on our previous 

work on SLIQ has been that the pruning 

phase typically takes less than 1% of the 

total time needed to build a classifier. We 

therefore focus only on the tree-growth 

phase. For pruning, we use the algorithm 

used in SLIQ, which is based on the 

Trong giai đoạn hình thành, cây được xây 

dựng bằng phương pháp phân vùng đệ 

quy dữ liệu cho đến khi mỗi phân vùng 

hoặc "tinh khiết" (tất cả các thành viên 

thuộc cùng một lớp) hoặc đủ nhỏ (một 

tham số được thiết lập bởi người dùng). 

Quá trình này được biểu diễn trong hình 

2. Hình thức phân tách được sử dụng để 

phân vùng dữ liệu phụ thuộc vào loại 

thuộc tính được sử dụng trong phân tách. 

Việc phân tách một thuộc tính liên tục A 

có dạng giá trị(A) <x trong đó a: là một 

giá trị trong miền A. Việc phân tách một 

thuộc tính rời rạc A có dạng giá trị (A) £ 

X trong đó XC…miền (A). Chúng ta chỉ 

xét những quá trình phân tách nhị phân, 

vì chúng thường cho ra những cây chính 

xác hơn; tuy nhiên, kỹ thuật của chúng tôi 

cũng có thể mở rộng cho các phân tách 

nhiều đường. Khi cây đã phát triển hoàn 

toàn, nó được thanh loại ở giai đoạn thứ 

hai để khái quát hóa cây bằng cách loại 

bỏ sự phụ thuộc vào nhiễu thống kê hoặc 

những dao động đặc trưng của từng tập 

học. 

statistical noise: một số tài liệu dịch là 

phần bù ngẫu nhiên 

Giai đoạn hình thành cây có chi phí tính 

toán cao hơn nhiều so với giai đoạn thanh 

loại, bởi vì dữ liệu được sàng lọc nhiều 

lần trong phần tính toán này. Thanh loại 

chỉ đòi hỏi truy cập cây quyết định đã 

hình thành hoàn toàn. Từ những kinh 

nghiệm nghiên cứu trước đây về  SLIQ 

chúng tôi thấy rằng giai đoạn thanh loại 

thường chiếm ít hơn 1% tổng thời gian 

cần thiết để xây dựng một chương trình 



Minimum Description Length principle 

[21]. 

 

 

 

 

 

 

Partition(Data S) 

if (all points in S are of the same class) then 

return; for each attribute A do 

 

 

evaluate splits on attribute A\ 

 

 

Use best split found to partition S into Si 

and S2; Partition(5i); 

 

 

Partition^); 

 

Initial call: Partition(TrainingData) 

 

 

Figure 2: General Tree-growth Algorithm 

 

 

There are two major issues that have critical 

per-formance implications in the tree-

growth phase: 

1. How to find split points that define node 

tests. 

 

2. Having chosen a split point, how to 

partition the data. 

 

The well-known CART [3] and C4.5 [20] 

classifiers, for example, grow trees depth-

first and repeatedly sort the data at every 

node of the tree to arrive at the best splits 

for numeric attributes. SLIQ, on the other 

hand, replaces this repeated sorting with 

one-time sort by using separate lists for each 

phân loại. Do đó chúng tôi chỉ tập trung 

vào giai đoạn cây hình thành hoàn toàn. 

Để thanh loại, chúng tôi sử dụng các thuật 

toán được sử dụng trong SLIQ, chúng 

dựa trên nguyên tắc độ dài mô tả tối thiểu 

[21]. 

Phân vùng (Dữ liệu S) 

Nếu (tất cả các điểm trong S thuộc cùng 

một lớp) thì trả về; đối với mỗi thuộc tính 

A thực hiện 

đánh giá những phân tách trên thuộc tính 

A \ 

Sử dụng sự phân tách tốt nhất tìm được 

để phân vùng S thành Si và S2; phân 

vùng (5i); 

Phân vùng ^); 

Lời gọi ban đầu: phân vùng (Dữ liệu dùng 

để xây dựng mô hình) 

Hình 2: Thuật toán hình thành cây tổng 

quát 

Có hai vấn đề chính ảnh hưởng đến hiệu 

suất trong giai đoạn hình thành cây: 

1. Cách tìm các điểm phân tách xác định 

các note test (phép kiểm tra nút). 

2.  Khi đã chọn một điểm phân tách, cách 

phân vùng dữ liệu. 

CART và những chương trình phân loại 

nổi tiếng [3] và C4.5 [20], hình thành cây 

theo chiều sâu và lặp lại việc sắp xếp dữ 

liệu tại mỗi nút của cây để đến được trạng 

thái phân tách tốt nhất đối với vô số  

thuộc tính. Mặt khác,  SLIQ thay thế quá 



attribute (see [15] for details). SLIQ uses a 

data structure called a class list which must 

remain memory resident at all times. The 

size of this structure is proportional to the 

number of input records, and this is what 

limits the number of input records that SLIQ 

can handle. 

 

 

 

 

 

SPRINT addresses the above two issues 

differently from previous algorithms; it has 

no restriction on the size of input and yet is 

a fast algorithm. It shares with SLIQ the 

advantage of a one-time sort, but uses 

different data structures. In particular, there 

is no structure like the class list that grows 

with the size of input and needs to be 

memory-resident. We further discuss 

differences between SLIQ and SPRINT in 

Section 2.4, after we have described 

SPRINT. 

 

 

 

 

2.1 Data Structures  

Attribute lists 

 

SPRINT initially creates an attribute list for 

each attribute in the data (see Figure 3). 

Entries in these lists, which we will call 

attribute records, consist of an attribute 

value, a class label, and the index of the 

record (rid) from which these value were 

obtained. Initial lists for continuous 

attributes are sorted by attribute value once 

when first created. If the entire data does not 

fit in memory, attribute lists are maintained 

on disk. 

 

 

trình sắp xếp lặp đi lặp lại này bằng quá 

trình sắp xếp một lần thông qua việc  sử 

dụng những danh sách riêng biệt cho mỗi 

thuộc tính (xem [15] để hiểu rõ hơn). 

SLIQ sử dụng một cấu trúc dữ liệu gọi là 

danh sách lớp đòi hỏi phải cư trú ở bộ 

nhớ mọi lúc. Kích thước của cấu trúc này 

tỷ lệ thuận với số lượng bản ghi nhập, và 

điều này làm hạn chế số lượng bản ghi 

nhập mà SLIQ có thể xử lý. 

SPRINT có khả năng giải quyết hai vấn 

đề theo cách khác với những thuật toán 

trước đây; nó không giới hạn kích thước 

đầu vào và vẫn là một thuật toán nhanh. 

Cũng giống như SLIQ, nó có ưu điểm là 

sắp xếp một lần, nhưng sử dụng các cấu 

trúc dữ liệu khác nhau. Đặc biệt, không 

có cấu trúc kiểu danh sách lớp phát triển 

theo kích thước đầu vào và cần phải 

thường trú trong bộ nhớ. Chúng ta sẽ tiếp 

tục phân tích sự khác biệt giữa SLIQ và 

SPRINT ở mục 2.4, sau khi đã trình bày 

về SPRINT. 

2.1 Các cấu trúc dữ liệu  

Các danh sách thuộc tính 

Ban đầu, SPRINT tạo ra một danh sách 

thuộc tính cho mỗi thuộc tính trong dữ 

liệu (xem hình 3). Những mục trong danh 

sách này, thường được gọi là các bản ghi 

thuộc tính, bao gồm một giá trị thuộc 

tính, một nhãn lớp, và chỉ số bản ghi (rid) 

tương ứng với những giá trị này. Danh 

sách những thuộc tính liên tục ban đầu 

được sắp xếp theo giá trị thuộc tính một 

lần khi được tạo lần đầu tiên. Nếu toàn bộ 

dữ liệu không vừa bộ nhớ, danh sách 



 

 

The initial lists created from the training set 

are associated with the root of the 

classification tree. As the tree is grown and 

nodes are split to create new children, the 

attribute lists belonging to each node are 

partitioned and associated with the children. 

When a list is partitioned, the order of the 

records in the list is preserved; thus, 

partitioned lists never require resorting. 

Figure 4 shows this process pictorially. 

 

 

 

 

 

 

Histograms 

For continuous attributes, two histograms 

are associated with each decision-tree node 

that is under consideration for splitting. 

These histograms, denoted as Cabove and 

Cbelow, are used to capture the class 

distribution of the attribute records at a 

given node. As we will see, Cbelow 

maintains this distribution for attribute 

records that have already been processed, 

whereas Cabove maintains it for those that 

have not. 

 

 

Categorical attributes also have a histogram 

associated with a node. However, only one 

histogram is needed and it contains the class 

distribution for each value of the given 

attribute. We call this histogram a count 

matrix.  

 

 

Figure 4: Splitting a node’s attribute lists 

 

Since attribute lists are processed one at a 

time, memory is required for only one set of 

thuộc tính được giữ trên đĩa. 

Danh sách ban đầu được tạo ra từ tập học 

được gắn với gốc của cây phân loại. Khi 

cây được hình thành và các nút được chia 

tách để tạo ra children mới (children: 

không hiểu tác giả muốn nói tới những 

cây con hay những nút con), các danh 

sách thuộc tính thuộc mỗi nút được phân 

vùng và gắn với children. Khi một danh 

sách được phân vùng, thứ tự của các bản 

ghi trong danh sách được giữ nguyên; do 

đó, chúng ta không cần phải sắp xếp lại 

danh sách đã được phân vùng. Hình 4 

minh họa quá trình này. 

Các biểu đồ 

Đối với các thuộc tính liên tục, chúng ta 

gắn hai biểu đồ với mỗi nút của cây quyết 

định đang xét để phân tách. Những biểu 

đồ này, ký hiệu là Cabove và Cbelow, 

được sử dụng để xác định phân bố lớp 

của các bản ghi thuộc tính tại một nút 

nhất định. Như chúng ta sẽ thấy, Cbelow 

giữ nguyên phân bố này đối với các bản 

ghi thuộc tính đã được xử lý, trong khi 

Cabove duy trì nó cho những bản ghi 

thuộc tính chưa được xử lý. 

Những thuộc tính rời rạc cũng có một 

biểu đồ gắn với nút. Tuy nhiên, chỉ có 

một biểu đồ là cần thiết và nó chứa phân 

bố lớp cho mỗi giá trị của một thuộc tính 

nhất định. Chúng ta gọi  biểu đồ này là 

một ma trận đếm.  

Hình 4: Chia tách các danh sách thuộc 

tính của một nút 

Bởi vì danh sách thuộc tính được xử lý 

tuần tự, bộ nhớ chỉ cần một tập hợp các 



such histograms. Figures 5 and 6 show 

example histograms. 

 

2.2 Finding split points 

While growing the tree, the goal at each 

node is to de-termine the split point that 

―best‖ divides the training records 

belonging to that leaf. The value of a split 

point depends upon how well it separates 

the classes. Several splitting indices have 

been proposed in the past to evaluate the 

goodness of the split. We use the gini index, 

originally proposed in [3], based on our 

experience with SLIQ. For a data set S 

containing examples from n classes, gini(S) 

is defined as gini(S) = 1 — where pj is the 

relative frequency of class j in S. If a split 

divides S into two subsets S\ and 52, the 

index of the divided data ginisput{S) is 

given by ginisput(S) - ^gini(Si) + ^ginifa). 

The advantage of this index is that its 

calculation requires only the distribution of 

the class values in each of the partitions. 

 

 

To find the best split point for a node, we 

scan each of the node’s attribute lists and 

evaluate splits based on that attribute. The 

attribute containing the split point with the 

lowest value for the gini index is then used 

to split the node. We discuss next how split 

points are evaluated within each attribute 

list. 

 

 

Continuous attributes 

For continuous attributes, the candidate split 

points are mid-points between every two 

consecutive at-% tribute values in the 

training data. For determining the split for 

an attribute for a node, the histogram 

Cbelow is initialized to zeros whereas 

Cabove is initial- 

Figure 5: Evaluating continuous split points 

biểu đồ như thế. Hình 3 và hình 6 biểu 

diễn các biểu đồ ví dụ. 

 

2.2 Tìm các điểm phân tách 

Trong quá trình hình thành cây, mục tiêu 

ở mỗi nút là xác định  điểm phân tách 

phân chia ―tốt nhất‖ các bản ghi học 

thuộc lá đó. Giá trị của điểm phân tách 

phụ thuộc vào khả năng phân biệt các lớp 

của nó. Trước đây, người ta đã đề xuất 

một vài chỉ số phân tách để đánh giá mức 

độ của quá trình phân tách. Chúng tôi sử 

dụng chỉ số Gini, lần đầu tiên được đề 

xuất trong [ 3 ], dựa trên kinh nghiệm của 

chúng tôi về SLIQ. Đối với một tập dữ 

liệu S chứa các ví dụ từ n lớp, Gini ( S ) 

được định nghĩa là Gini ( S ) = 1 – trong 

đó pj là tần suất tương đối của lớp j trong 

S. Nếu một quá trình chia tách chia S 

thành 2 tập con S S \ và 52 , chỉ số của dữ 

liệu được chia tách ginisput { S ) có dạng 

ginisput ( S ) - ^ Gini (Si) + ^ ginifa ). Ưu 

điểm của chỉ số này là việc tính toán nó 

chỉ cần phân bố các giá trị lớp trong mỗi 

phân vùng. 

Để tìm được điểm phân tách tốt nhất đối 

với một nút, chúng ta duyệt qua từng 

danh sách thuộc tính của nút và đánh giá 

các quá trình phân tách dựa trên thuộc 

tính đó. Sau đó, thuộc tính chứa điểm 

phân tách có chỉ số Gini  thấp nhất được 

sử dụng để phân tách nút. Tiếp theo, 

chúng ta thảo luận cách đánh giá các 

điểm phân tách trong mỗi danh sách 

thuộc tính. 

Các thuộc tính liên tục 

Đối với các thuộc tính liên tục, điểm phân 

tách ứng viên nằm giữa hai giá trị thuộc 

tính liên tiếp trong dữ liệu rèn luyện. Để 

xác định quá trình phân tách đối với một 

thuộc tính của một nút, biểu đồ Cbelow 

được khởi tạo về zero trong khi đó 

Cabove được khởi tạo 

Hình 5 : Đánh giá các điểm phân tách liên 



ized with the class distribution for all the 

records for the node. For the root node, this 

distribution is obtained at the time of 

sorting. For other nodes this distribution is 

obtained when the node is created 

(discussed below in Section 2.3). 

 

 

Attribute records are read one at a time and 

Cbelow and Cabove are updated for each 

record read. Figure 5 shows the schematic 

for this histogram update. After each record 

is read, a split between values (i.e. attribute 

records) we have and have not yet seen is 

evaluated. Note that Cbeiow and CaboVe 

have all the necessary information to 

compute the gini index. ? ice the lists for 

continuous attributes are kept in sorteu 

order, each of the candidate split-points for 

an attribute are evaluated in a single 

sequential scan of the corresponding 

attribute list. If a winning split point was 

found during the scan, it is saved and the 

Cbeiow and Cabove histograms are 

deallocated before processing the next 

attribute. 

 

 

 

Categorical attributes 

For categorical split-points, we make a 

single scan through the attribute list 

collecting counts in the count matrix for 

each combination of class label and attribute 

value found in the data. A sample of a count 

matrix after a data scan is shown in Figure 

6. Once we are finished with the scan, we 

consider all subsets of the attribute values as 

possible split points and compute the 

corresponding gini index. If the cardinality 

of an attribute is above certain threshold, the 

greedy algorithm initially proposed for IND 

[17] is instead used for subsetting. The 

important point is that the infor-mation 

tục 

với phân bố lớp cho tất cả các bản ghi đối 

với nút. Đối với nút gốc, chúng ta tìm 

được phân phối này tại thời điểm phân 

loại. Đối với các nút khác phân phối này 

thu được khi nút được tạo ra (chúng ta sẽ 

thảo luận vấn đề này bên dưới trong Phần 

2.3). 

Các bản ghi thuộc tính được đọc tuần tự 

và Cbelow và Cabove được cập nhật cho 

mỗi lần đọc bản ghi. Hình 5 biểu diễn sơ 

đồ của quá trình cập nhật biểu đồ này. 

Sau khi mỗi bản ghi được đọc, quá trình 

phân tách giữa các giá trị (tức là các danh 

sách thuộc tính) mà chúng ta đã thấy và 

chưa thấy được đánh giá. Lưu ý rằng 

Cbeiow và CaboVe chứa tất cả những 

thông tin cần thiết để tính toán  chỉ số 

Gini . Bởi vì đối với các thuộc tính liên 

tục, danh sách được giữ theo thứ tự đã 

sắp xếp, mỗi điểm phân tách ứng viên đối 

với một thuộc tính được đánh giá theo 

một trình tự quét duy nhất của danh sách 

thuộc tính tương ứng . Nếu chúng ta tìm 

được một điểm phân tách winning trong 

quá trình quét (duyệt), nó sẽ được lưu và 

các biểu đồ Cbeiow và Cabove được giải 

cấp phát (giải phóng) trước khi xử lý 

thuộc tính tiếp theo. 

Các thuộc tính rời rạc 

Đối với các điểm phân tách rời rạc, chúng 

ta quét một lần duy nhất qua danh sách 

thuộc tính thu thập các phép đếm trong 

ma trận đếm đối với mỗi tổ hợp nhãn lớp 

và giá trị thuộc tính được tìm thấy trong 

dữ liệu. Hình 6 biểu diễn ví dụ về ma trận 

đếm sau một quá trình quét dữ liệu. Khi 

chúng ta đã hoàn thành quá trình quét, 

chúng ta xét tất cả các tập con của các giá 

trị thuộc tính có khả năng là các điểm 

phân tách và tính toán chỉ số chỉ số Gini 

tương ứng. Nếu cardinality của một thuộc 

tính lớn hơn một ngưỡng nhất định, thuật 

toán tham lam ban đầu đề xuất cho IND 



required for computing the gini index for 

any subset splitting is available in the count 

matrix. 

 

 

 

 

The memory allocated for a count matrix is 

reclaimed after the splits for the 

corresponding attribute have been 

evaluated. 

Figure 6: Evaluating categorical split points 

 

 

 

2.3 Performing the split 

Once the best split point has been found for 

a node, we execute the split by creating 

child nodes and dividing the attribute 

records between them. This requires 

splitting the node’s lists for every attribute 

into two (see Figure 4 for an illustration) . 

Partitioning the attribute list of the winning 

attribute (i.e. the attribute used in the 

winning split point — Age in our example) 

is straightforward. We scan the list, apply 

the split test, and move the records to two 

new attribute lists — one for each new 

child. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Unfortunately, for the remaining attribute 

lists of the node (CarType in our example), 

we have no test that we can apply to the 

attribute values to decide how to divide the 

records. We therefore work with the rids. As 

we partition the list of the splitting attribute 

(i.e. Age), we insert the rids of each record 

[17] bây giờ sẽ được sử dụng để tạo tập 

con. Điều quan trọng cần chú ý là thông 

tin cần thiết để tính toán chỉ số gini đối 

với bất kỳ quá trình phân chia tập con nào 

có sẵn trong ma trận đếm. 

cardinality : số phần tử trong một tập hợp, 

bản số , lực lượng 

Bộ nhớ được cấp phát cho một ma trận 

đếm được thu hồi sau khi những chia tách 

thuộc tính tương ứng đã được đánh giá. 
 

Hình 6: Đánh giá các điểm phân tích rời 

rạc 

2.3 Thực hiện quá trình phân tách 

Sau khi đã tìm được điểm phân tách tốt 

nhất cho mỗi nút, chúng ta thực hiện quá 

trình phân tách bằng cách tạo ra những 

nút con và chia các bản ghi thuộc tính 

giữa chúng. Điều này đòi hỏi phải chia 

các danh sách của nút đối với mọi thuộc 

tính thành hai  (xem minh họa trong Hình 

4). Phân vùng danh sách thuộc tính của 

thuộc tính winning  (tức là thuộc tính 

được sử dụng trong các điểm phân tách 

winning – Chẳng hạn như Tuổi trong ví 

dụ của chúng ta) rất đơn giản. Chúng ta 

duyệt qua danh sách, áp dụng phép thử 

nghiệm phân tách, và di chuyển các bản 

ghi sang hai danh sách thuộc tính mới-

một bản ghi cho mỗi danh sách con mới. 

winning : chiến thắng, được chọn  

Tuy nhiên, đối với các danh sách thuộc 

tính còn lại của nút (CarType trong ví dụ 

của chúng ta), chúng ta không có những 

phép kiểm tra có thể áp dụng cho các giá 

trị thuộc thuộc tính để quyết định cách 

phân chia các bản ghi. Do đó, chúng ta sẽ 



into a probe structure (hash table), noting to 

which child the record was moved. Once we 

have collected all the rids, we scan the lists 

of the remaining attributes and probe the 

hash table with the rid of each record. The 

retrieved information tells us with which 

child to place the record. 

 

 

 

 

 

 

 

 

If the hash-table is too large for memory, 

splitting is done in more than one step. The 

attribute list for the splitting attribute is 

partitioned upto the attribute record for 

which the hash table will fit in memory; 

portions of attribute lists of non-splitting 

attributes are partitioned; and the process is 

repeated for the remainder of the attribute 

list of the splitting attribute. If the hash-

table can fit in memory (quite likely for 

nodes at lower levels of the tree), a simple 

optimization is possible. We can build the 

hash table out of the rids of only the smaller 

of the two children. Relative sizes of the 

two children are determined at the time the 

split point is evaluated. 

 

 

 

 

 

 

 

 

During this splitting operation, we also 

build class 

 

Figure 7: Attribute and Class lists in SLIQ 

histograms for each new leaf. As stated 

sử dụng các rid. Khi phân vùng danh sách 

thuộc tính phân tách (tức là Tuổi), chúng 

ta chèn các rid của mỗi bản ghi vào một 

cấu trúc thăm dò (bảng băm), để ý đến 

những child (danh sách con) mà bản ghi 

được di chuyển đến. Một khi chúng ta đã 

thu thập được tất cả các rid, chúng ta có 

thể duyệt qua danh sách các thuộc tính 

còn lại và dò bản băm với rid của mỗi bản 

ghi. Các thông tin thu được cho chúng ta 

biết đặt bản ghi với child nào (child: 

không hiểu tác giả muốn nói đến cây con, 

nút con hay danh sách con) . 

Nếu bảng băm quá lớn đối với bộ nhớ, 

chúng ta phải thực hiện quá trình phân 

tách trong nhiều bước. Danh sách thuộc 

tính đối với mỗi thuộc tính phân tách 

được phân vùng upto bản ghi thuộc tính 

sao cho bảng băm vừa với bộ nhớ; Những 

phần của danh sách thuộc tính không 

phân tách được phân vùng và quá trình 

này được lặp đi lặp lại cho phần còn lại 

của danh sách thuộc tính phân tách. Nếu 

bảng băm vừa vặn trong bộ nhớ (điều này 

có khả năng xảy ra rất cao ở các mức thấp 

của cây), quá trình tối ưu hóa đơn giản là 

khả thi. Chúng ta có thể xây dựng bảng 

băm từ các rid của child nhỏ hơn trong 

hai child. Kích thước tương đối của hai 

con được xác định tại thời điểm đánh giá 

điểm phân tách. 

upto : có thể tác giả muốn nói là ―tùy 

thuộc‖ 

Trong khi phân tách, chúng ta cũng có thể 

xây dựng lớp 

Hình 7: Các danh sách thuộc tính và danh 



earlier, these histograms are used to 

initialize the Ca\,ove histograms when 

evaluating continuous split-points in the 

next pass. 

2.4 Comparison with SLIQ 

 

The technique of creating separate attribute 

lists from the original data was first 

proposed by the SLIQ algorithm [15]. In 

SLIQ, an entry in an attribute list consists 

only of an attribute value and a rid; the class 

labels are kept in a separate data-structure 

called a class list which is indexed by rid. In 

addition to the class label, an entry in the 

class list also contains a pointer to a node of 

the classification tree which indicates to 

which node the corresponding data record 

currently belongs. Finally, there is only one 

list for each attribute. Figure 7 illustrates 

these data structures. 

 

 

 

 

The advantage of not having separate sets of 

attribute lists for each node is that SLIQ 

does not have to rewrite these lists during a 

split. Reassignment of records to new nodes 

is done simply by changing the tree-pointer 

field of the corresponding class-list entry. 

Since the class list is randomly accessed and 

frequently updated, it must stay in memory 

all the time or suffer severe performance 

degradations. The size of this list also grows 

in direct proportion to the training-set size. 

This ultimately limits the size of the training 

set that SLIQ can handle. 

 

 

 

 

 

Our goal in designing SPRINT was not to 

outperform SLIQ on datasets where a class 

sách lớp trong các biểu đồ SLIQ đối với 

mỗi lá mới. Như đã nói ở trên, các biểu 

đồ được sử dụng để khởi tạo các  biểu đồ 

….khi đánh giá các điểm phân tách liên 

tục trong lần chuyển tác tiếp theo. 

2.4 So sánh với SLIQ 

Kỹ thuật tạo các danh sách thuộc tính 

tách biệt với dữ liệu ban đầu đã được đề 

xuất lần đầu tiên trong thuật toán SLIQ 

[15]. Trong SLIQ, một mục trong một 

danh sách thuộc tính chỉ gồm  giá trị 

thuộc tính và rid; các nhãn lớp được giữ 

trong một cấu trúc dữ liệu riêng biệt được 

gọi là một danh sách lớp được đánh chỉ số 

theo rid. Ngoài nhãn lớp, một mục trong 

danh sách lớp cũng chứa một con trỏ 

hướng tới một nút của cây phân loại cho 

biết bản ghi dữ liệu tương ứng hiện đang 

thuộc nút nào. Cuối cùng, chỉ có một 

danh sách cho mỗi thuộc tính. Hình 7 

minh họa các cấu trúc dữ liệu này. 

Ưu điểm của việc không sử dụng các tập 

danh sách thuộc tính riêng biệt cho mỗi 

nút là: SLIQ không cần phải viết lại 

những danh sách này trong quá trình phân 

tách. Việc ấn định lại các bản ghi cho 

những nút mới được thực hiện đơn giản 

bằng cách thay đổi trường con trỏ cây của 

mục danh sách lớp tương ứng. Bởi vì 

danh sách lớp được truy cập ngẫu nhiên 

và thường xuyên được cập nhật, nó phải 

nằm thường trực trong bộ nhớ hoặc bị suy 

giảm hiệu suất  nghiêm trọng.  Kích 

thước của danh sách này cũng tăng tỷ lệ 

thuận với kích thước tập học. Điều này 

làm hạn chế kích thước tập học mà SLIQ 

có thể xử lý. 



list can fit in memory. Rather, the purpose 

of our algorithm is to develop an accurate 

classifier for datasets that are simply too 

large for any other algorithm, and to be able 

to develop such a classifier efficiently. Also, 

SPRINT is designed to be easily 

parallelizable as we will see in the next 

section. 

 

 

 

 

 

 

 

3 Parallelizing Classification 

We now turn to the problem of building 

classification trees in parallel. We again 

focus only on the growth phase due to its 

data-intensive nature. The pruning phase 

can easily be done off-line on a serial 

processor as it is computationally 

inexpensive, and requires access to only the 

decision-tree grown in the training phase.  

 

 

 

In parallel tree-growth, the primary 

problems remain finding good split-points 

and partitioning the data using the 

discovered split points. As in any parallel 

algorithm, there are also issues of data 

placement and workload balancing that 

must be considered. Fortunately, these 

issues are easily resolved in the SPRINT 

algorithm. SPRINT was specifically 

designed to remove any dependence on data 

structures that are either centralized or 

memory-resident; because of these design 

goals, SPRINT parallelizes quite naturally 

and efficiently. In this section we will 

present how we parallelize SPRINT. For 

comparison, we also discuss two 

parallelizations of SLIQ. 

Mục tiêu của chúng tôi trong quá trình 

thiết kế SPRINT không phải để nó vượt 

qua SLIQ trên các tập dữ liệu mà danh 

sách lớp vừa vặn trong bộ nhớ. Thay vào 

đó, mục đích của thuật toán này là xây 

dựng một chương trình phân loại chính 

xác cho các tập dữ liệu quá lớn so với bất 

kỳ thuật toán nào khác, và để có thể phát 

triển một chương trình phân loại như vậy 

có hiệu quả. Ngoài ra, chúng tôi cũng 

thiết kế SPRINT để dễ dàng song song 

hóa, và chúng ta sẽ thấy được điều này 

trong phần tiếp theo. 

3 Song song hóa quá trình phân loại  

Bây giờ chúng ta chuyển sang vấn đề xây 

dựng cây phân loại song song. Chúng ta 

cũng vẫn tập trung vào giai đoạn hình 

thành do bản chất chuyên sâu dữ liệu của 

nó. Giai đoạn thanh loại có thể dễ dàng 

được thực hiện off-line trên một bộ vi xử 

lý nối tiếp vì chi phí tính toán rẻ, và chỉ 

cần truy cập cây quyết định được hình 

thành trong giai đoạn học.   

Trong quá trình tăng trưởng cây song 

song, vấn đề quan trọng vẫn là tìm các 

điểm phân tách tốt và phân vùng dữ liệu 

bằng các điểm phân tách được phát hiện. 

Cũng như trong bất kỳ thuật toán song 

song nào, chúng ta cần phải xét đến 

những vấn đề sắp xếp dữ liệu hoặc cân 

bằng khối lượng công việc. Tuy nhiên, 

những vấn đề này đã được giải quyết tốt 

trong thuật toán SPRINT. SPRINT được 

thiết kế đặc biệt để có thể loại bỏ bất kỳ 

sự phụ thuộc vào cấu trúc dữ liệu nào 

mang tính tập trung hoặc thường trú trong 

bộ nhớ; vì những mục tiêu thiết kế này, 



 

 

 

 

 

 

These algorithms all assume a shared-

nothing parallel environment where each of 

N processors has private memory and disks. 

The processors are connected by a 

communication network and can 

communicate only by passing messages. 

Examples of such parallel machines include 

GAMMA [7], Teradata [23], and IBM’s 

SP2 [12]. 

 

 

 

3.1 Data Placement and Workload 

Balancing 

 

Recall that the main data structures used in 

SPRINT are the attribute lists and the class 

histograms. SPRINT achieves uniform data 

placement and workload balancing by 

distributing the attribute lists evenly over N 

processors of a shared-nothing machine. 

This allows each processor to work on only 

1/AT of the total data. 

 

 

 

The partitioning is achieved by first 

distributing the training-set examples 

equally among all the processors. Each 

processor then generates its own attribute-

list partitions in parallel by projecting out 

each attribute from training-set examples it 

was assigned. Lists for categorical attributes 

are therefore evenly partitioned and require 

no further processing. However, continuous 

attribute lists must now be sorted and 

repartitioned into contiguous sorted 

sections. For this, we use the parallel sorting 

SPRINT song song hóa hoàn toàn tự 

nhiên và hiệu quả. Trong phần này, chúng 

tôi sẽ trình bày cách song song hóa 

SPRINT. Để so sánh, chúng tôi cũng thảo 

luận về hai quá trình song song hóa của 

SLIQ. 

Tất cả những thuật toán này giả định về 

một môi trường song song không chia sẻ 

trong đó một trong số N bộ xử lý đều có 

bộ nhớ và đĩa riêng. Các bộ xử lý được 

kết nối qua mạng truyền thông và có thể 

trao đổi thông tin chỉ thông qua sự truyền 

thông báo. Ví dụ về những máy song 

song như thế bao gồm GAMMA [7], 

Teradata [23], và IBM SP2 [12]. 

3.1 Sắp xếp dữ liệu và cân bằng khối 

lượng công việc 

Chúng ta nhớ rằng những cấu trúc dữ liệu 

chính được dùng trong SPRINT là các 

danh sách thuộc tính và các biểu đồ lớp. 

SPRINT sắp xếp dữ liệu đồng đều và cân 

bằng khối lượng công việc bằng cách 

phân bố các danh sách thuộc tính đồng 

đều cho N bộ xử lý của máy không chia 

sẻ. Điều này cho phép mỗi bộ xử lý chỉ 

làm việc trên 1/AT tổng dữ liệu. 

Chúng ta tiến hành quá trình phân vùng 

bằng cách trước hết phân phối các ví dụ 

tập học đồng đều cho tất cả các bộ xử lý. 

Sau đó, mỗi bộ xử lý tạo ra các phân vùng 

danh sách thuộc tính riêng của nó bằng 

cách chiếu ra  mỗi thuộc tính từ các ví dụ 

tập học mà nó được ấn định. Do đó, danh 

sách các thuộc tính rời rạc được phân 

vùng đều nhau và không cần xử lý thêm 

nữa. Tuy nhiên, lúc này chúng ta cần phải 



algorithm given in [8]. The result of this 

sorting operation is that each processor gets 

a fairly equal-sized sorted sections of each 

attribute list. Figure 3 shows an example of 

the initial distribution of the lists for a 2-

processor configuration. 

 

 

 

 

 

 

 

3.2 Finding split points 

Finding split points in parallel SPRINT is 

very similar to the serial algorithm. In the 

serial version, processors scan the attribute 

lists either evaluating split- points for 

continuous attributes or collecting 

distribution counts for categorical attributes. 

This does not change in the parallel 

algorithm — no extra work or 

communication is required while each 

processor is scanning its attribute-list 

partitions. We get the full advantage of 

having N processors simultaneously and 

 

 

 

 

 

 

Figure 8: Parallel Data Placement 

 

independently processing 1/N of the total 

data. The differences between the serial and 

parallel algorithms appear only before and 

after the attribute-list partitions are scanned. 

 

 

 

Continuous attributes 

For continuous attributes, the parallel 

version of SPRINT differs from the serial 

sắp xếp các danh sách thuộc tính liên tục 

và phân vùng lại thành các phần sắp xếp 

liền kề nhau. Để làm điều này, chúng ta 

dùng thuật toán sắp xếp trong tài liệu 

tham khảo [8]. Kết quả của quá trình sắp 

xếp này là mỗi bộ xử lý nhận được những 

phần được sắp xếp có kích thước khá 

đồng đều của mỗi danh sách thuộc tính. 

Hình 3 biểu diễn ví dụ về phân bố ban 

đầu của các danh sách trong cấu hình hai 

bộ vi xử lý. 

3.2 Tìm các điểm phân tách 

Việc tìm các điểm phân tách trong 

SPRINT song song rất giống với thuật 

toán nối tiếp. Trong phiên bản nối tiếp, 

các bộ xử lý quét qua các danh sách thuộc 

tính rồi đánh giá các điểm phân tách trong 

trường hợp các thuộc tính liên tục hoặc 

thu thập các phép đếm phân phối trong 

trường hợp các thuộc tính rời rạc. Điều 

này không thay đổi trong thuật toán song 

song – chúng ta không cần tốn công hoặc 

truyền thông trong khi mỗi bộ xử lý quét 

qua các phân vùng danh sách thuộc tính 

của nó. Chúng ta cũng đã tận dụng được 

đầy đủ ưu điểm của việc chạy đồng thời 

N bộ vi xử lý  và  

Hình 8: Sắp xếp dữ liệu song song 

xử lý độc lập 1/N tổng số dữ liệu. Sự 

khác nhau giữa các thuật toán nối tiếp và 

song song chỉ xuất hiện trước và sau quá 

trình quét qua các phân vùng danh sách 

thuộc tính. 

Các thuộc tính liên tục 

Đối với các thuộc tính liên tục, phiên bản 



version in how it initializes the Cbeiow and 

Cabove class-histograms. In a parallel 

environment, each processor has a separate 

contiguous section of a ―global‖ attribute 

list. Thus, a processor’s Cbeiow and Cabove 

histograms must be initialized to reflect the 

fact that there are sections of the attribute 

list on other processors. Specifically, 

Cbeiow must initially reflect the class 

distribution of all sections of an attribute-list 

assigned to processors of lower rank. The 

Cabove histograms must likewise initially 

reflect the class distribution of the local 

section as well as all sections assigned to 

processors of higher rank. As in the serial 

version, these statistics are gathered when 

attribute lists for new leaves are created. 

After collecting statistics, the information is 

exchanged between all the processors and 

stored with each leaf, where it is later used 

to initialize that leaf’s Cabove and Cbeiow 

clsss histograms. 

 

 

 

 

 

 

Once all the attribute-list sections of a leaf 

have been processed, each processor will 

have what it considers to be the best split for 

that leaf. The processors then communicate 

to determine which of the N split points has 

the lowest cost. 

 

 

Categorical attributes 

For categorical attributes, the difference 

between the serial and parallel versions 

arises after an attribute-list section has been 

scanned to build the count matrix for a leaf. 

Since the count matrix built by each 

processor is based on ―local‖ information 

only, we must exchange these matrices to 

song song của SPRINT khác với phiên 

bản nối tiếp ở cách khởi tạo các biểu đồ 

lớp Cbeiow và Cabove. Trong một môi 

trường song song, mỗi bộ xử lý có một 

phần tiếp giáp riêng biệt thuộc danh sách 

thuộc tính ―toàn cục‖. Như vậy, các biểu 

đồ Cbeiow và Cabove  của một bộ xử lý 

phải được khởi tạo để phản ánh việc có 

những phần của danh sách thuộc tính trên 

những bộ xử lý khác. Cụ thể, ban đầu 

Cbeiow phải phản ánh sự phân bố lớp của 

tất cả các phần của một danh sách thuộc 

tính được ấn định cho  các bộ xử lý  cấp 

dưới. Tương tự, các biểu đồ Cabove trước 

hết phải phản ánh sự phân bố lớp của 

phần cục bộ cũng như tất cả các phần 

được ấn định cho các bộ xử lý cấp  cao 

hơn. Cũng như trong phiên bản nối tiếp, 

các số liệu thống kê này được thu thập 

khi danh sách thuộc tính của mỗi lá mới 

được tạo ra. Sau khi thu thập số liệu 

thống kê, các thông tin được trao đổi giữa 

tất cả các bộ vi xử lý và lưu trữ với mỗi 

lá, sau đó nó được dùng để khởi tạo các 

sơ đồ lớp Cabove và Cbeiow của lá đó. 

Một khi tất cả các phần thuộc tính danh 

sách  của lá được xử lý, mỗi bộ xử lý sẽ 

có những gì mà nó xem là phân tách tốt 

nhất cho lá đó. Sau đó, các bộ xử lý giao 

tiếp để xác định điểm phân tách nào trong 

số N điểm có chi phí thấp nhất. 

Các thuộc tính rời rạc 

Đối với các thuộc tính rời rạc, sự khác 

biệt giữa các phiên bản nối tiếp và song 

song phát sinh sau khi một phần danh 

sách thuộc tính đã được quét để xây dựng 

ma trận đếm cho một lá. Bởi vì ma trận 



get the ―global‖ counts. This is done by 

choosing a coordinator to collect the count 

matrices from each processor. The 

coordinator process then sums the local 

matrices to get the global count-matrix.  

 

 

 

 

 

As in the serial algorithm, the global matrix 

is used to find the best split for each 

categorical attribute. 

 

 

3.3 Performing the Splits 

Having determined the winning split points, 

splitting the attribute lists for each leaf is 

nearly identical to the serial algorithm with 

each processor responsible for splitting its 

own attribute-list partitions. The only 

additional step is that before building the 

probe structure, we will need to collect rids 

from all the processors. (Recall that a 

processor can have attribute records 

belonging to any leaf.) Thus, after 

partitioning the list of a leaf’s splitting 

attribute, the rids collected during the scan 

are exchanged with all other processors. 

After the exchange, each processor 

continues independently, constructing a 

probe-structure with all the rids and using it 

to split the leaf’s remaining attribute lists. 

 

 

 

 

 

 

 

No further work is needed to parallelize the 

SPRINT algorithm. Because of its design, 

SPRINT does not require a complex 

parallelizatiori and, as we will see in 

đếm được xây dựng bởi mỗi bộ xử lý chỉ 

dựa trên thông tin ―cục bộ‖, chúng ta phải 

chuyển đổi những ma trận này để thu 

được các phép đếm "toàn cục". Người ta 

thực hiện điều này bằng cách chọn bộ 

điều phối để thu thập các ma trận đếm từ 

mỗi bộ xử lý. Sau đó bộ điều phối xử lý 

tổng các ma trận cục bộ để tìm ma trận 

đếm toàn cục.   

Cũng như trong thuật toán nối tiếp, người 

ta sử dụng ma trận toàn cục để tìm phân 

tách tốt nhất cho mỗi thuộc tính rời rạc. 

3.3 Thực hiện Phân Tách 

Sau khi đã xác định được các điểm phân 

tách winning, việc phân chia các danh 

sách thuộc tính cho mỗi lá gần tương tự 

như thuật toán nối tiếp với mỗi bộ xử lý 

có nhiệm vụ phân tách các phân vùng 

danh sách thuộc tính riêng của nó. Bước 

bổ sung duy nhất mà chúng ta cần thực 

hiện là trước khi xây dựng cấu trúc dò, 

chúng ta cần phải thu thập các rid từ  tất 

cả các bộ xử lý. (Hãy nhớ rằng một bộ xử 

lý có thể có các bản ghi thuộc tính thuộc 

bất kỳ lá nào.) Như vậy, sau khi phân 

vùng danh sách các thuộc tính phân tách 

của  một lá, các rid được thu thập trong 

quá trình quét được trao đổi với tất cả các 

bộ xử lý khác. Sau khi trao đổi, mỗi bộ 

xử lý vẫn tiếp tục xây dựng cấu trúc dò 

một cách độc lập với tất cả các rid và sử 

dụng nó để chia các danh sách thuộc tính 

còn lại của lá. 

Không cần phải tiếp tục làm việc để song 

song hóa thuật toán SPRINT. Vì thiết kế 

của nó, SPRINT không đòi hỏi quá trình 



Section 4.3, scales quite nicely. 

 

 

 

3.4 Parallelizing SLIQ 

The attribute lists used in SLIQ can be 

partitioned evenly across multiple 

processors as is done in parallel SPRINT. 

However, the parallelization of SLIQ is 

complicated by its use of a centralized, 

memory-resident data-structure — the class 

list. Because the class list requires random 

access and frequent updating, parallel 

algorithms based on SLIQ require that the 

class list be kept memory-resident. This 

leads us to two primary approaches for 

parallelizing SLIQ : one where the class list 

is replicated in the memory of every 

processor, and the other where it is 

distributed such that each processor’s 

memory holds only a portion of the entire 

list. 

 

 

 

 

 

3.4.1 Replicated Class List 

In the first approach, which we call SLIQ/R, 

the class list for the entire training set is 

replicated in the local memory of every 

processor. Split-points are evaluated in the 

same manner as in parallel SPRINT, by 

exchanging count matrices and properly 

initializing the class histograms. However, 

the partitioning of attribute lists according 

to a chosen split point is different. 

 

 

 

 

Performing the splits requires updating the 

class list for each training example. Since 

every processor must maintain a consistent 

song song hóa  phức tạp và, như chúng ta 

sẽ thấy trong Phần 4.3, khả năng mở rộng 

của nó tuyệt vời. 

3.4 Song song hóa SLIQ 

Danh sách thuộc tính được sử dụng trong 

SLIQ có thể được phân bố đều trên nhiều 

bộ xử lý như được thực hiện trong 

SPRINT song song. Tuy nhiên,  quá trình 

song song hóa của SLIQ phức tạp do việc 

sử dụng các cấu trúc dữ liệu tập trung, 

thường trú trong bộ nhớ  - danh sách lớp. 

Bởi vì danh sách lớp đòi hỏi truy cập 

ngẫu nhiên và cập nhật thường xuyên, các 

thuật toán song song dựa trên SLIQ đòi 

hỏi danh sách lớp phải nằm thường trực 

trong bộ nhớ. Do đó, chúng ta có hai cách 

để song song hóa SLIQ: Trong cách thứ 

nhất, danh sách lớp được nhân bản (sao 

chép ra) trong bộ nhớ của mỗi bộ xử lý, 

và trong cách thứ hai, nó được phân bố 

sao cho mỗi bộ nhớ của bộ xử lý chỉ giữ 

một phần của toàn bộ danh sách. 

3.4.1 Danh sách lớp được nhân bản 

Trong cách tiếp cận đầu tiên, chúng ta 

thường gọi là SLIQ / R, danh sách lớp 

của toàn bộ tập học được nhân bản trong 

bộ nhớ cục bộ của mỗi bộ xử lý. Các 

điểm phân tách được đánh giá tương tự 

như trong SPRINT song song, bằng cách 

trao đổi các ma trận đếm và  khởi tạo các 

biểu đồ lớp đúng cách. Tuy nhiên, việc 

phân vùng các danh sách thuộc tính theo 

một điểm phân tách được chọn lại khác. 

Thực hiện quá trình phân tách đòi hỏi 

phải cập nhật danh sách lớp cho mỗi ví dụ 

rèn luyện (một số tài liệu khác dịch là ―ví 



copy of the entire class list, every class-list 

update must be communicated to and 

applied by every processor. Thus, the time 

for this part of tree growth will increase 

with the size of the training set, even if the 

amount of data at each node remains fixed. 

 

 

 

 

 

Although SLIQ/R parallelizes split-point 

evaluation and class-list updates, it suffers 

from the same drawback as SLIQ — the 

size of the training set is limited by the 

memory size of a single processor. Since 

each processor has a full copy of the class 

list, SLIQ/R can efficiently process a 

training set only if the class list for the 

entire database can fit in the memory of 

every processor. This is true regardless of 

the number of processors used. 

 

 

 

 

3.4.2 Distributed Class List 

Our second approach to parallelizing SLIQ, 

called SLIQ/D, helps to relieve SLIQ’s 

memory constraints by partitioning the class 

list over the multiprocessor. Each • 

processor therefore contains only 1/Nth of 

the class list. Note that the partitioning of 

the class list has no correlation with the 

partitioning of the continuous attribute lists; 

the class label corresponding to an attribute 

value could reside on a different processor. 

This implies that communication is required 

to look up a ―non-local‖ class label. Since 

the class list is created from the original 

partitioned training-set, it will be perfectly 

correlated with categorical attribute lists. 

Thus, communication is only required for 

continuous attributes. 

dụ học‖). Vì mỗi bộ vi xử lý phải duy trì 

một bản sao nhất quán của toàn bộ danh 

sách lớp, mỗi cập nhật danh sách lớp phải 

được truyền thông và áp dụng bởi mỗi bộ 

vi xử lý. Vì vậy, thời gian dành cho phần 

này trong quá trình hình thành cây sẽ tăng 

theo kích thước tập học, ngay cả khi số 

lượng dữ liệu tại mỗi nút vẫn giữ không 

đổi. 

Mặc dù SLIQ / R song song hóa quá trình 

đánh giá điểm phân tách và các cập nhật 

danh sách lớp, nó cũng có những nhược 

điểm tương tự như SLIQ - kích thước của 

tập học bị giới hạn bởi kích thước bộ nhớ 

của từng bộ xử lý. Vì mỗi bộ vi xử lý có 

một bản sao đầy đủ của danh sách lớp, 

SLIQ / R có thể xử lý hiệu quả một tập 

học chỉ khi danh sách lớp của toàn bộ cơ 

sở dữ liệu có thể khớp trong bộ nhớ của 

mỗi bộ vi xử lý. Điều này luôn đúng bất 

kể số lượng bộ vi xử lý đang dùng. 

3.4.2 Danh sách lớp phân tán 

Phương pháp thứ hai của chúng tôi để 

song song hóa SLIQ, được gọi là SLIQ / 

D, giúp giảm bớt những ràng buộc về bộ 

nhớ bằng cách phân vùng danh sách lớp 

trên bộ đa xử lý. Do đó, mỗi bộ vi xử lý 

chỉ chứa 1/Nth danh sách lớp. Lưu ý rằng 

việc phân vùng danh sách lớp không có 

mối tương quan với việc phân vùng danh 

sách thuộc tính liên tục; nhãn lớp tương 

ứng với một giá trị thuộc tính có thể nằm 

trên một bộ xử lý khác. Điều này nghĩa là 

chúng ta cần quá trình truyền thông để 

tìm kiếm nhãn lớp ―không cục bộ‖. Bởi vì 

danh sách lớp được tạo ra từ tập học được 

phân vùng ban đầu, nó sẽ tương quan 



 

 

 

 

Given this scenario, SLIQ/D has high 

communication costs while evaluating 

continuous split points. As each attribute list 

is scanned, we need to look-up the 

corresponding class label and tree-pointer 

for each at-tribute value. This implies that 

each processor will require communication 

for N — 1/N of its data. Also, each 

processor will have to service lookup 

requests from other processors in the middle 

of scanning its attribute lists. Although our 

SLIQ/D implementation reduces the 

communication costs by batching the 

lookups to the class lists, the extra 

computation that each processor performs in 

requesting and servicing remote look-ups to 

the class list is still high. SLIQ/D also incurs 

similar communication costs when the class 

list is updated while partitioning the data 

using the best splits found. 

 

 

 

 

 

 

 

 

4 Performance Evaluation 

The primary metric for evaluating classifier 

performance is classification accuracy — 

the percentage of test samples that are 

correctly classified. The other important 

metrics are classification time and the size 

of the decision tree. The ideal goal for a 

decision tree classifier is to produce 

compact, accurate trees in a short 

classification time. 

 

 

hoàn toàn với các danh sách thuộc tính 

rời rạc. Như vậy, quá trình truyền thông 

chỉ cần cho các thuộc tính liên tục. 

Đối với trường hợp này, SLIQ / D có chi 

phí truyền thông cao, trong khi đánh giá 

các điểm phân tách liên tục. Khi mỗi 

danh sách thuộc tính được quét, chúng ta 

cần tìm kiếm nhãn lớp tương ứng và con 

trỏ cây cho mỗi giá trị thuộc tính. Điều 

này có nghĩa là mỗi bộ xử lý cần truyền 

thông cho N - 1 / N dữ liệu của nó. Ngoài 

ra, mỗi bộ vi xử lý sẽ phải phục vụ các 

yêu cầu tìm kiếm từ các bộ vi xử lý khác 

ở giữa quá tình quét các danh sách thuộc 

tính của nó. Mặc dù việc thực thi SLIQ / 

D của chúng tôi giảm chi phí truyền 

thông bằng cách trộn các bảng dò tìm với 

danh sách lớp, những tính toán bổ sung 

mà mỗi bộ xử lý thực hiện trong quá trình 

yêu cầu và phục vụ các bảng dò tìm từ xa 

đến danh sách lớp vẫn còn cao. SLIQ / D 

cũng phải gánh chịu chi phí truyền thông 

tương tự khi danh sách lớp được cập nhật 

trong khi phân vùng dữ liệu bằng cách sử 

dụng quá trình phân tách tốt nhất tìm 

được. 

4 Đánh giá quá trình thực thi 

Tiêu chuẩn chính để đánh giá hiệu quả 

của chương trình phân loại là độ chính 

xác của quá trình phân loại- tỷ lệ phần 

trăm các mẫu thử nghiệm được phân loại 

chính xác. Những tiêu chuẩn quan trọng 

khác là thời gian phân loại và kích thước 

của  cây quyết định. Mục tiêu lý tưởng 

của chương trình phân loại cây quyết định 

là tạo ra những cây nhỏ gọn, chính xác 



 

Although the data structures and how a tree 

is grown are very different in SPRINT and 

SLIQ, they consider the same types of splits 

at every node and use identical splitting 

index (gini index). The two algorithms, 

therefore, produce identical trees for a given 

dataset (provided SLIQ can handle the 

dataset). Since SPRINT uses SLIQ’s 

pruning method, the final trees obtained 

using the two algorithms are also identical. 

Thus, the accuracy and tree size 

characteristics of SPRINT are identical to 

SLIQ. A detailed comparison of SLIQ’s 

accuracy, execution time, and tree size with 

those of CART [3] and C4 (a predecessor of 

C4.5 [20] ) is available in [15]. This 

performance evaluation shows that 

compared to other classifiers, SLIQ 

achieves comparable or better classification 

accuracy, but produces small decision trees 

and has small execution times. We, 

therefore, focus only on the classification 

time metric in our performance evaluation 

in this paper. 

 

 

 

 

 

 

4.1 Datasets 

An often used benchmark in classification is 

STATLOG[16]; however, its largest dataset 

contains only 57,000 training examples. 

Due to the lack of a classification 

benchmark containing large datasets, we use 

the synthetic database proposed in [2] for all 

of our experiments. Each record in this 

synthetic database consists of nine attributes 

four of which are shown in Table 1. Ten 

classification functions were also proposed 

in [2] to produce databases with 

distributions with varying complexities. In 

trong thời gian phân loại ngắn. 

Mặc dù cấu trúc dữ liệu và cách hình 

thành cây trong SPRINT và SLIQ rất 

khác nhau, chúng xét cùng một loại phân 

tách tại mỗi nút và dùng cùng một chỉ số 

phân tách (chỉ số Gini). Do đó, hai thuật 

toán tạo ra những cây như nhau đối với 

một tập dữ liệu nhất định (miễn là SLIQ 

có thể xử lý tập dữ liệu). Bởi vì SPRINT 

sử dụng phương pháp thanh loại của 

SLIQ, những cây cuối cùng thu được của 

hai thuật toán cũng giống nhau. Như vậy, 

những đặc trưng về tính chính xác và kích 

thước cây của SPRINT cũng giống như 

SLIQ. So sánh chi tiết về độ chính xác, 

thời gian thực thi, và kích thước cây của 

SLIQ với CART [3] và C4 (tiền thân của 

C4.5 [20]) được trình bày trong tài liệu 

tham khảo [15]. Sự đánh giá hiệu suất này 

cho thấy rằng so với các chương trình 

phân loại khác, SLIQ đạt đến độ chính 

xác tương đương hoặc tốt hơn, nhưng tạo 

ra những cây quyết định nhỏ và có thời 

gian thực thi ngắn. Do đó, trong bài báo 

này, chúng ta sẽ tập trung vào tiêu chuẩn 

thời gian phân loại trong quá trình đánh 

giá hiệu suất. 

4.1 Tập dữ liệu 

Một tiêu chuẩn thường được dùng trong 

quá trình phân loại là STATLOG [16], 

tuy nhiên, tập dữ liệu lớn nhất của nó chỉ 

chứa 57.000 ví dụ rèn luyện. Do thiếu 

một chuẩn phân loại dành cho các tập dữ 

liệu lớn, chúng ta sử dụng một cơ sở dữ 

liệu tổng hợp trong [2] cho tất cả các thử 

nghiệm của chúng ta. Mỗi bản ghi trong 

cơ sở dữ liệu tổng hợp này bao gồm chín 



this paper, we present results for two of 

these function. Function 2 results in fairly 

small decision trees, while function 7 

produces very large trees. Both these 

functions divide the database into two 

classes: Group A and Group B. Figure 9 

shows the predicates for Group A are shown 

for each function. 

 

 

 

 

 

Function 2 - Group A: 

 

((age < 40) A (50K < salary < 100#)) V ((40 

< age < 60) A (75K < salary > 125AT)) V 

((age > 60) A (25K < salary < 75K)) 

 

 

Function 7 - Group A: disposable > 0 

 

where disposable = (0.67 x (salary + 

commission)) — (0.2 x loan — 20K) 

 

Figure 9: Classification Functions for 

Synthetic Data 

Table 1: Description of Attributes for 

Synthetic Data 

Figure 10: Response times for serial 

algorithms 

 

 

4.2 Serial Performance 

 

For our serial analysis, we compare the 

response times of serial SPRINT and SLIQ 

on training sets of various sizes. We only 

compare our algorithm with SLIQ because 

is has been shown in [15] that SLIQ in most 

cases outperforms other popular decision-

tree classifiers. For the disk-resident 

datasets which we will be exploring here, 

SLIQ is the only other viable algorithm. 

thuộc tính bốn trong số đó được biểu diễn 

trong Bảng 1. Mười hàm phân loại được 

đề suất trong [2] để tạo ra được cơ sở dữ 

liệu với những phân bố có mức độ phức 

tạp khác nhau. Trong bài báo này, chúng 

tôi trình bày kết quả cho hai hàm trong số 

này. Hàm 2 cho ra những cây quyết định 

khá nhỏ, trong khi hàm 7 tạo ra những 

cây rất lớn. Cả hai hàm này chia cơ sở dữ 

liệu thành hai lớp: nhóm A và B. Hình 9 

biểu diễn các vị từ của nhóm A cho mỗi 

hàm. 

Hàm 2 - Nhóm A: 

((Tuổi <40) A (50K <lương <100 #)) V 

((40 <tuổi <60) A (75K <lương> 

125AT)) V ((tuổi> 60) A (25K <lương 

<75K)) 

Hàm 7 - Nhóm A: dùng một lần > 0 

Trong đó  dùng một lần = (0,67 x (lương 

+ hoa hồng)) - (0,2 x vay - 20K) 

Hình 9: Các hàm phân loại đối với Dữ 

Liệu Tổng Hợp 

Bảng 1: Mô tả thuộc tính cho dữ liệu tổng 

hợp 

Hình 10: Thời gian đáp ứng của các  thuật 

toán nối tiếp 

4.2 Hiệu suất nối tiếp  

Trong phân tích nối tiếp, chúng ta so sánh 

thời gian đáp ứng của SPRINT và SLIQ 

nối tiếp  trên các tập học kích thước khác 

nhau. Chúng ta chỉ so sánh thuật toán của 

chúng ta với SLIQ vì theo như tài liệu 

tham khảo [15] trong đa số trường hợp 



 

 

 

 

 

 

Experiments were conducted on an IBM 

RS/6000 250 workstation running AIX level 

3.2.5. The CPU has a clock rate of 66MHz 

and 16MB of main memory. Apart from the 

standard UNIX daemons and system 

processes, experiments were run on an idle 

system. 

 

 

 

We used training sets ranging in size from 

10,000 records to 2.5 million records. This 

range was selected to examine how well 

SPRINT performs in operating regions 

where SLIQ can and cannot run. The results 

are shown in Figure 10 on databases 

generated using function 2. 

 

 

 

 

The results are very encouraging. As 

expected, for data sizes for which the class 

list could fit in memory, SPRINT is 

somewhat slower than SLIQ. In this 

operating region, we are pitting SPRINT’s 

rewriting of the dataset to SLIQ’s in-

memory updates to the class list. What is 

surprising is that even in this region 

SPRINT comes quite close to SLIQ. 

However, as soon as we cross an input size 

threshold (about 1.5 million records for our 

system configuration), SLIQ starts 

thrashing, whereas SPRINT continues to 

exhibit a nearly linear scaleup. 

 

 

 

SLIQ vượt trội hơn so với các chương 

trình phân loại cây quyết định phổ biến 

khác. Đối với các tập dữ liệu nằm trên đĩa 

mà chúng ta sẽ nghiên cứu ở đây, SLIQ là 

thuật toán duy nhất có thể áp dụng được. 

 

Chúng ta sẽ tiến hành các thí nghiệm trên 

một máy trạm  IBM RS/6000 250 chạy 

AIX cấp 3.2.5. CPU có tốc độ đồng hồ 

66MHz và 16MB bộ nhớ chính. Ngoài 

các daemon UNIX tiêu chuẩn và quy 

trình hệ thống, chúng tôi cũng tiến hành 

thí nghiệm trên một hệ thống nhàn rỗi (hệ 

thống cầm chừng). 

Chúng tôi đã sử dụng các tập học với kích 

thước trong khoảng  từ 10.000 đến 2,5 

triệu bản ghi. Chúng ta chọn phạm vi này 

để kiểm tra khả năng hoạt động của 

SPRINT trong những vùng hoạt động mà 

SLIQ có thể và không thể chạy. Các kết 

quả được trình bày trong hình 10 trên 

những cơ sở dữ liệu được tạo ra bằng hàm 

2. 

Những kết quả thu được rất đáng khích 

lệ. Đúng như dự kiến, đối với những kích 

thước dữ liệu mà danh sách lớp vừa vặn 

trong bộ nhớ, SPRINT có phần chậm hơn 

so với SLIQ. Trong vùng hoạt động này, 

chúng ta đang pit quá trình viết lại tập dữ 

liệu của SPRINT đến những cập nhật 

trong bộ nhớ của SLIQ đến danh sách 

lớp. Điều đáng ngạc nhiên là ngay cả 

trong vùng này SPRINT tiến đến khá gần 

SLIQ. Tuy nhiên, ngay cả khi chúng ta đã 

vượt qua ngưỡng kích thước đầu vào 

(khoảng 1,5 triệu bản ghi đối với cấu hình 



 

 

 

 

 

 

 

4.3 Parallel Performance 

To examine how well the SPRINT 

algorithm performs in parallel 

environments, we implemented its 

parallelization on an IBM SP2 [12], using 

the standard MPI communication primitives 

[10]. The use of MPI allows our 

implementation to be completely portable to 

other 

 

 

Figure 11: Response times for parallel 

algorithms 

 

shared-nothing parallel architectures, 

including work-station clusters. 

Experiments were conducted on a 16-node 

IBM SP2 Model 9076. Each node in the 

multiprocessor is a 370 Node consisting of a 

POWER1 processor running at 62.5MHZ 

with 128MB of real memory. Attached to 

each node is a 100MB disk on which we 

stored our datasets. The processors all run 

AIX level 4.1 and communicate with each 

other through the High-Performance-Switch 

with HPS-tb2 adaptors. See [12] for SP2 

hardware details. 

 

 

Due to the available disk space being 

smaller than the available memory, we are 

prevented from running any experiments 

where attribute lists are forced to disk. This 

results in I/O costs, which scale linearly in 

SPRINT, becoming a smaller fraction of the 

overall execution time. Any other costs that 

may not scale well will thus be exaggerated. 

hệ thống của chúng tôi), SLIQ bắt đầu đạt 

tới ngưỡng, trong khi SPRINT  vẫn tiếp 

tục gia tăng gần tuyến tính. 

Pitting: có nghĩa là ―tạo lỗ‖, ―đục lỗ‖ 

nhưng trong ngữ cảnh này những nghĩa 

trên không phù hợp 

4.3 Hiệu suất song song 

Để kiểm tra khả năng thực thi của thuật 

toán SPRINT trong môi trường song 

song, chúng tôi triển khai thực hiện quá 

trình song song hóa nó trên SP2 IBM 

[12], thông qua việc sử dụng các nguyên 

tắc truyền thông MPI tiêu chuẩn [10]. 

Việc sử dụng MPI cho phép quá trình 

thực hiện hoàn toàn di động đến 

Hình 11: Thời gian đáp ứng của các thuật 

toán song song 

các kiến trúc song song không chia sẻ, 

bao gồm các cụm máy trạm. Các thí 

nghiệm được tiến hành trên 16 nút IBM 

SP2 Mô-đun 9076. Mỗi nút trong Bộ đa 

xử lý là Nút 370 bao gồm một bộ xử lý 

POWER1 chạy ở 62.5MHZ với bộ nhớ 

thực 128MB. Gắn với mỗi nút là một đĩa 

100MB lưu trữ các tập dữ liệu. Tất cả các 

bộ vi xử lý chạy AIX mức 4.1 và giao 

tiếp với nhau thông qua Chuyển Mạch 

hiệu suất cao cùng với các adaptor HPS-

TB2. Xem [12] để hiểu rõ thêm về phần 

cứng của SP2. 

Do không gian đĩa có sẵn nhỏ hơn so với 

bộ nhớ hiện thời, chúng tôi không được 

phép chạy bất kỳ thử nghiệm nào trong 

đó các danh sách thuộc tính buộc phải ở 

trên đĩa. Điều này dẫn đến chi phí I / O, 

đại lượng tỷ lệ tuyến tính trong SPRINT, 



 

 

 

4.3.1 Comparison of Parallel Algorithms 

We first compare parallel SPRINT to the 

two paral- lelizations of SLIQ. In these 

experiments, each processor contained 

50,000 training examples and the number of 

processors varied from 2 to 16. The total 

training-set size thus ranges from 100,000 

records to 1.6 million records. The response 

times  for each algorithm are shown in 

Figure 11. To get a more detailed 

understanding of each algorithm’s 

performance, we show in Figure 12 a 

breakdown of total response time into time 

spent discovering split points and time spent 

partitioning the data using the split points. 

 

 

 

 

Immediately obvious is how poorly SLIQ/D 

performs relative to both SLlQ/R and 

SPRINT. The communication costs of using 

a distributed class-list and time spent 

servicing class-list requests from other 

processors are extremely high — so much 

so that SLIQ/D will probably never be an 

attractive algorithm despite its ability to 

handle training sets that are too large for 

either SLIQ and SLIQ/R. As shown in 

Figure 12, SLIQ/D pays this high penalty in 

both components of tree growth (i.e. split-

point discovery and data partitioning) and 

scales quite poorly. 

 

 

 

 

 

SPRINT performs much better than 

SLIQ/R, both in terms of response times 

and scalability. For both algorithms, finding 

trở thành một phần nhỏ của toàn bộ thời 

gian thực thi. Do đó, bất kỳ chi phí nào 

không tỷ lệ tốt cũng tăng lên. 

 

4.3.1 So sánh các thuật toán song song 

Trước tiên chúng ta so sánh SPRINT 

song song với hai quá trình song song của 

SLIQ. Trong các thí nghiệm, mỗi bộ xử 

lý có 50.000 ví dụ rèn luyện và số lượng 

các bộ vi xử lý dao động từ 2 đến 16. Vì 

thế, tổng kích thước của tập học dao động 

từ 100.000 đến 1,6 triệu bản ghi. Thời 

gian đáp ứng của mỗi thuật toán được 

biểu diễn trong hình 11. Để hiểu biết 

chính xác hơn về hiệu suất của từng thuật 

toán, trong Hình 12 chúng ta biểu diễn 

quá trình phân chia tổng thời gian đáp 

ứng thành thời gian phát hiện các điểm 

phân tách và thời gian phân vùng dữ liệu 

bằng các điểm phân tách. 

Chúng ta sẽ thấy ngay hiệu suất của SLIQ 

/ D kém hơn so với SLlQ / R và SPRINT. 

Chi phí truyền thông trong quá trình sử 

dụng một danh sách lớp phân tán và thời 

gian phục vụ các yêu cầu danh sách lớp 

từ các bộ xử lý khác cực kỳ cao – vượt 

quá mức đến nỗi có lẽ SLIQ / D sẽ không 

bao giờ trở thành thuật toán quan trọng 

mặc cho khả năng xử lý các tập học quá 

lớn đối với cả SLIQ và SLIQ / R. Như 

biểu diễn trong hình 12, SLIQ / D chịu 

những nhược điểm này trong cả hai thành 

phần của quá trình hình thành cây (tức là 

phát hiện các điểm phân tách và phân 

vùng dữ liệu) và khả năng mở rộng khá 

kém. 

SPRINT có hiệu suất tốt hơn nhiều  so 



the best split points takes roughly constant 

time, because the amount of data on each 

processor remains fixed as the problem size 

is increased. The increase in response times 

is from time spent partitioning the data. 

SPRINT shows a slight increase because of 

the cost of building the rid hash- tables used 

to split the attribute lists. Since these hash-

tables may potentially contain the rids of all 

the tuples belonging to a particular leaf-

node, this cost increases with the data size. 

SLIQ/R performs worse than SPRINT, 

because each processor in SLIQ/R must not 

only communicate but also apply class-list 

updates for every training example. As the 

problem size increase, so do the number of 

updates each processor must perform. While 

SPRINT may perform as much 

communication as SLIQ/R, it only requires 

pro-cessors to update their own local 

records. 

 

 

 

 

 

 

 

The rest of this section examines the 

scalability, speedup, and sizeup 

characteristics of SPRINT in greater detail. 

 

 

 

 

4.3.2 Scaleup 

 

For our first set of sensitivity experiments, 

each processor has a fixed number of 

training examples and we examined 

SPRINT’s performance as the configuration 

changed from 2 to 16 processors. We 

studied three of these scaleup experiments, 

with 10, 50 and 100 thousand examples on 

với SLIQ / R, cả về thời gian đáp ứng và 

khả năng mở rộng. Đối với cả hai thuật 

toán, việc tìm các điểm phân tách tốt nhất 

mất một khoảng thời gian gần như không 

đổi, bởi vì số lượng dữ liệu trên mỗi bộ 

xử lý vẫn cố định khi kích thước bài toán 

tăng. Việc tăng thời gian đáp ứng bắt 

nguồn từ thời gian phân vùng dữ liệu. 

SPRINT có thời gian hơi tăng do chi phí 

xây dựng các bảng băm rid để phục vụ 

cho việc phân tách các danh sách thuộc 

tính. Vì các bảng băm này có thể chứa 

các rid của tất cả các bộ dữ liệu thuộc một 

nút lá đặc biệt, chi phí này tăng lên theo 

kích thước dữ liệu.SLIQ / R có hiệu suất 

kém hơn SPRINT, bởi vì mỗi bộ vi xử lý 

trong SLIQ / R không chỉ phải giao tiếp 

mà còn áp dụng các cập nhật danh sách 

lớp cho mỗi ví dụ rèn luyện. Khi kích 

thước bài toán tăng, vì vậy số lượng cập 

nhật mà mỗi bộ xử lý thực hiện cũng 

tăng. Trong khi SPRINT có thể thực hiện 

giao tiếp nhiều như SLIQ / R, nó chỉ cần 

các bộ xử lý cập nhật bản ghi cục bộ của 

riêng nó. 

Trong phần còn lại chúng ta sẽ xét các 

vấn đề khả năng mở rộng, tăng tốc và 

tăng kích thước của SPRINT chi tiết hơn. 

size up: từ này cũng còn có nghĩa là ―khả 

năng đánh giá‖ 

4.3.2 Khả năng mở rộng 

Đối với tập các thí nghiệm nhạy đầu tiên, 

mỗi bộ xử lý có một số lượng ví dụ rèn 

luyện không đổi và chúng tôi đã kiểm tra 

hiệu suất của SPRINT khi cấu hình thay 

đổi từ 2 đến 16 bộ vi xử lý. Chúng tôi đã 



each processor. The results of these runs are 

shown in Figure 13. Since the amount of 

data per processor does not change for a 

given experiment, the response times should 

ideally remain constant as the configuration 

size is increased. 

 

 

 

 

The results show nice scaleup. The drop in 

scaleup is due to the time needed to build 

SPRINT’s rid hash- tables. While the 

amount of local data on each processor 

remains constant, the size of these hash-

tables does not. The rid hash-tables grow in 

direct proportion to the total training-set 

size. Overall, we can conclude that parallel 

SPRINT can indeed be used to classify very 

large datasets. 

 

 

 

4.3.3 Speedup 

Next, we examined the speedup 

characteristics of SPRINT. We kept the total 

training set constant and changed the 

processor configuration. We did this for 

training-set sizes of 800 thousand and 1.6 

million examples. Results for these speedup 

experiments are  shown in Figure 14. Due to 

limited disk space, the 2-processor 

configuration could not create the dataset 

containing the 1.6 million examples. As can 

be expected, speedup performance improves 

with larger datasets. For small datasets, 

communication becomes a significant factor 

of the overall response time. This is 

especially true as the configuration sizes are 

increased to the point where there are only a 

few tens of thousand examples on each 

processor. Another factor limiting speedup 

performance is the rid hash-tables. These 

hash tables have the same size regardless of 

nghiên cứu ba trong số những thí nghiệm 

mở rộng này, với 10, 50 và 100 ngàn ví 

dụ trên mỗi bộ xử lý. Kết quả của những 

lần chạy này được biểu diễn  trong hình 

13. Bởi vì lượng dữ liệu trên một bộ vi xử 

lý không thay đổi đối với một thí nghiệm 

nhất định, thời gian đáp ứng lý tưởng vẫn 

giữ không đổi khi kích thước cấu hình 

tăng trong điều kiện lý tưởng. 

Kết quả cho thấy khả năng mở rộng tốt. 

Sự suy giảm khả năng mở rộng là do thời 

gian cần thiết để xây dựng các bảng băm 

SPRINT. Trong khi số lượng dữ liệu cục 

bộ trên mỗi bộ vi xử lý vẫn không đổi, 

kích thước của các bảng băm lại không 

như vậy. Những bảng băm rid tăng theo 

tỷ lệ thuận với kích thước tổng thể của tập 

học. Nhìn chung, chúng ta có thể kết luận 

rằng SPRINT thực sự có khả năng phân 

loại các tập dữ liệu rất lớn. 

4.3.3 Sự tăng tốc 

Tiếp theo, chúng ta kiểm tra khả năng 

tăng tốc của SPRINT. Chúng ta tiếp tục 

giữ cho toàn bộ tập học không đổi và thay 

đổi cấu hình của bộ vi xử lý. Chúng tôi đã 

thực hiện điều này cho những kích thước 

tập học 800.000 và 1,6 triệu ví dụ. Kết 

quả của những thí nghiệm tăng tốc này 

được biểu diễn  trong hình 14. Do không 

gian đĩa hạn chế, cấu hình 2 bộ vi xử lý 

không thể tạo ra tập dữ liệu chứa 1,6 triệu 

ví dụ. Đúng như dự kiến, hiệu suất tăng 

tốc tốt hơn với những tập dữ liệu lớn hơn. 

Đối với các tập dữ liệu nhỏ, truyền thông 

trở thành một yếu tố quan trọng của thời 

gian đáp ứng tổng thể. Điều này đặc biệt 

đúng khi kích thước cấu hình tăng lên đến 



the processor configuration. Building these 

hash-tables thus requires a constant amount 

of time whether we are using 2 or 16 

processors. These experiments show that we 

do get nice speed-up with SPRINT, with the 

results improving for larger datasets. 

 

 

 

 

 

 

 

4.3.4 Sizeup 

In sizeup experiments, we examine how 

SPRINT performs on a fixed processor 

configuration as we increase the size of the 

dataset. Figure 15 shows this for three 

different processor configurations where the 

per- processor training-set size is increased 

from 10 thousand to 100 thousand 

examples. SPRINT exhibits sizeup results 

better than ideal — processing twice as 

much data does not require twice as much 

processing time. The reason is that 

communication costs for exchanging split 

points and count matrices does not change 

as the training-set size is increased. Thus, 

while doubling the training-set size doubles 

most of the response costs, others remain 

unaffected. The result is superior sizeup 

performance. 

 

 

 

 

 

 

5 Conclusion 

With the recent emergence of the field of 

data mining, there is a great need for 

algorithms for building classifiers that can 

handle very large databases. The recently 

proposed SLIQ algorithm was the first to 

mức chỉ có vài chục nghìn ví dụ trên mỗi 

bộ vi xử lý. Một yếu tố khác hạn chế hiệu 

suất tăng tốc là các bảng băm rid. Những 

bảng băm này có cùng kích thước không 

phụ thuộc vào cấu hình bộ xử lý. Vì thế, 

việc xây dựng các bảng băm đòi hỏi một 

lượng thời gian không đổi cho dù chúng 

ta dùng 2 hay 16 bộ vi xử lý. Những thí 

nghiệm này chứng tỏ rằng chúng ta đạt 

được mức độ tăng tốc tốt với SPRINT, 

kết quả thu được đối với các tập dữ liệu 

lớn được cải thiện hơn. 

4.3.4 Tăng kích thước 

Trong các thí nghiệm tăng kích thước, 

chúng ta kiểm tra hiệu suất của SPRINT 

trên một cấu hình bộ vi xử lý nhất định 

khi chúng ta tăng kích thước của tập dữ 

liệu. Hình 15 cho thấy điều này trong ba 

cấu hình bộ xử lý khác nhau, trong đó 

kích thước tập học trên mỗi bộ xử lý tăng 

từ  10.000 đến 100.000 ví dụ. SPRINT 

tăng kích thước tốt hơn so với lý tưởng - 

xử lý dữ liệu nhiều gấp đôi không đòi hỏi 

thời gian tương ứng phải tăng gấp đôi. 

Nguyên nhân là vì chi phí truyền thông để 

trao đổi các điểm phân tách và các ma 

trận đếm không thay đổi khi kích thước 

tập học tăng.Vì vậy, khi tăng gấp đôi kích 

thước tập học cũng làm tăng gấp đôi hầu 

hết các chi phí đáp ứng, những yếu tố còn 

lại không bị ảnh hưởng. Kết quả là hiệu 

suất tăng kích thước tốt. 

5 Kết luận 

Với sự nổi lên gần đây của lĩnh vực  khai 

thác dữ liệu, chúng ta đang rất cần các 

thuật toán xây dựng các chương trình 



address these concerns. Unfortunately, due 

to the use of a memory-resident data 

structure that scales with the size of the 

training set, even SLIQ has an upper limit 

on the number of records it can process. 

 

 

 

In this paper, we presented a new 

classification al-gorithm called SPRINT that 

removes all memory re-strictions that limit 

existing decision-tree algorithms, and yet 

exhibits the same excellent scaling behavior 

as SLIQ. By eschewing the need for any 

centralized, memory-resident data 

structures, SPRINT efficiently allows 

classification of virtually any sized dataset. 

Our design goals also included the 

requirement that the algorithm be easily and 

efficiently parallelizable. SPRINT does 

have an efficient parallelization that requires 

very few additions to the serial algorithm. 

 

 

 

 

Using measurements from actual 

implementations of these algorithms, we 

showed that SPRINT is an attractive 

algorithm in both serial and parallel 

environments. On a uniprocessor, SPRINT 

exhibits execution times that compete 

favorably with SLIQ. We also showed that 

SPRINT handles datasets that are too large 

for SLIQ to handle. Moreover, SPRINT 

scales nicely with the size of the dataset, 

even into the large problem regions where 

no other decision-tree classifier can 

compete. 

 

 

 

 

 

phân loại có thể xử lý những tập dữ liệu 

cực lớn. Các thuật toán SLIQ được đề 

xuất gần đây là những thuật toán đầu tiên 

có khả năng giải quyết những vấn đề này. 

Tuy nhiên, do việc sử dụng một cấu trúc 

dữ liệu thường trú trong bộ nhớ tăng theo 

kích thước của tập học,  SLIQ chỉ có khả 

năng xử lý một số lượng bản ghi giới hạn. 

Trong bài báo này, chúng tôi đã trình bày 

một thuật toán phân loại mới được gọi là 

SPRINT loại bỏ tất cả các ràng buộc về 

bộ nhớ, một nhược điểm của các thuật 

toán cây quyết định hiện tại, nhưng lại có 

khả năng mở rộng tuyệt vời như SLIQ. Vì 

không cần những cấu trúc dữ liệu tập 

trung, thường trú trong bộ nhớ, SPRINT 

cho phép phân loại hiệu quả bất kỳ tập dữ 

liệu ở kích thước nào. Mục tiêu thiết kế 

của chúng tôi cũng tính đến việc  tạo điều 

kiện dễ dàng để song song hóa thuật toán. 

SPRINT có một quá trình song song hóa 

hiệu quả cần rất ít sự bổ sung vào thuật 

toán nối tiếp. 

Sử dụng các phép đo từ việc thực thi thực 

tế những thuật toán này, chúng tôi chứng 

tỏ rằng  SPRINT là một thuật toán có 

nhiều ưu điểm trong cả môi trường nối 

tiếp và song song. Trên một bộ xử lý đơn, 

SPRINT có thời gian thực thi hoàn toàn 

tốt hơn so với SLIQ. Chúng tôi cũng 

chứng tỏ rằng SPRINT có khả năng xử lý 

những tập dữ liệu quá lớn so với khả năng 

xử lý của SLIQ. Hơn nữa, SPRINT có 

khả năng mở rộng tốt theo kích thước tập 

dữ liệu, thậm chí thành những vùng bài 

toán lớn trong đó những chương trình 

phân loại cây quyết định khác không thể 



Our implementation on SP2, a shared-

nothing mul-tiprocessor, showed that 

SPRINT does indeed parallelize efficiently. 

It outperforms our two parallel im-

plementations of SLIQ in terms of 

execution time and scalability. Parallel 

SPRINT’s efficiency improves as the 

problem size increases. It has excellent 

scaleup, speedup, and sizeup characteristics. 

 

 

Given SLIQ’s somewhat superior 

performance in problem regions where a 

class list can fit in memory, one can 

envision a hybrid algorithm combining 

SPRINT and SLIQ . The algorithm would 

initially run SPRINT until a point is reached 

where a class list  could be constructed and 

kept in real memory. At this point, the 

algorithm would switch over from SPRINT 

to SLIQ exploiting the advantages of each 

algorithm in the operating regions for which 

they were intended. Since the amount of 

memory needed to build a class list is easily 

calculated, the switch over point would not 

be difficult to determine. We plan to build 

such a hybrid algorithm in future. 

 

cạnh tranh. 

Khi triển khai trên SP2, một bộ đa xử lý 

không chia sẻ, chúng tôi thấy rằng thực ra  

SPRINT song song hóa có hiệu quả. Nó 

vượt trội hơn hai phương pháp song song 

của SLIQ về thời gian thực thi và khả 

năng mở rộng.  SPRINT song song cũng 

cải thiện có hiệu quả khi kích thước bài 

toán tăng. Nó có khả năng mở rộng, tăng 

tốc và khả năng tăng kích thước tốt. 

Để  SLIQ có thể đạt hiệu suất tương đối 

tốt trong những vùng bài toán mà danh 

sách lớp vừa vặn trong bộ nhớ, chúng ta 

có thể sử dụng một thuật toán lai hóa kết 

hợp giữa SPRINT và SLIQ. Ban đầu 

thuật toán sẽ chạy SPRINT cho đến điểm 

có thể xây dựng và giữ danh sách lớp 

trong bộ nhớ thực. Vào lúc đó, thuật toán 

sẽ chuyển từ SPRINT sang SLIQ để tận 

dụng những ưu điểm của mỗi thuật toán 

khi hoạt động trong những vùng được 

thiết kế cho nó. Bởi vì chúng ta có thể 

tính toán dễ dàng dung lượng bộ nhớ cần 

thiết để xây dựng một danh sách lớp, sẽ 

không khó để xác định điểm chuyển. 

Chúng tôi đã lên kế hoạch để xây dựng 

một thuật toán lai hóa như thế trong 

tương lai. 

 

 

 

 




