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決定木生成手法の並列化方式とその評価
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概要

決定木生成手法と呼ばれるデータマイニング手法を PCクラスタ上に実装し評価した。効率の良い
並列決定木生成手法として、Agrawalらによる SPRINTと Kumarらによる ScalParCが知られている。
これら二つの手法は、全データを管理する管理テーブルの保持の仕方が異なる。前者はテーブル全体
を全てのプロセッサで重複して持ち、後者はテーブルをプロセッサ間で分割して保持する。我々はこ
れら二つの手法をインプリメントしベンチマークデータを用いてメモリ使用量、処理時間の面から比
較した。その結果、処理速度、メモリ使用量の両面においてプロセッサ台数が少ないときはテーブル
を重複して保持する方法が有利で、プロセッサ台数が多い場合はテーブルを分割して保持する方法が
有利だと分かった。また、プラットフォームの通信性能を向上させると両手法の処理性能のクロスポ
イントが変化することもわかった。

Performance Evaluation of Data Management
in Parallel Decision Tree Generation

KAZUTO KUBOTA†, AKIHIKO NAKASE† and SHIGERU OYANAGI†

Parallel Application Toshiba Laboratory Real World Computing Partnership†

Abstract
The implementation of the parallel decision tree construction algorithm on a PC cluster are described and

evaluated. SPRINT by Agrawal et al. and ScalParC by Kumar et al. are known as efficient parallel decision
tree generation algorithms. Both of these algorithms use a data management table, but they manipulate the
table in different ways. We implemented these two methods on a PC cluster and evaluated them by using a
benchmark data. The result shows that processing speed and memory usage is better in the former method
when the number of processors is small, but the latter method achieves better performancewith large number
of processors. We have also clarified that high speed network changes the intersecting point of the execution
speed of two methods.

1. ま え が き

本稿では、データマイニング手法の代表的手法の一つであ
る決定木生成手法を取り上げる。決定木生成はデータベース
中のレコードを分類するクラス分類手法の一つである。効
率の良い並列決定木生成手法としては、Agrawal らによる
SPRINTアルゴリズム 1)が知られている。SPRINTは、入力
データを各 PE (Processing Element)で分割して保持するが、
処理の途中で生成される管理テーブルは全 PEで重複して保
持されるので記憶容量に関するスケーラビリティがない。処
理速度面では、SPRINTは管理テーブルの生成には PE間通
信が必要であるが、参照には PE間通信が必要ないので処理
の手間が小さい。SPRINTでは、この管理テーブルを probe
structure と呼んでいるが、以下では変換テーブルと呼ぶこ
とにする。
一方、SPRINTをベースとした並列決定木生成手法として

Kumarらによる ScalParC4) がある。ScalParCは、入力デー
タと変換テーブルの両方を各 PEで分割して保持する。した
がって、ScalParCは記憶容量に関するにスケーラビリティが

ある。しかし、変換テーブルの生成、参照ともに PE間通信
が必要となるので処理の手間が大きい。以下では、SPRINT
方式の変換テーブル管理方法をテーブル重複方式、ScalParC
方式の変換テーブル管理方法をテーブル分散方式と呼ぶこ
とにする。
プロセッサ台数が小さい時は処理の手間の小さいテーブ

ル重複方式の方法が高速であると考えられる。プロセッサ
台数が大きい時は、どちらの方法が高速であるのかを一慨
に結論づけることはできず、その結果は PE台数やプラット
フォームの通信性能および入力したデータの特徴に依存す
ると考えられる。両手法の特徴を定量的に明らかにするこ
とは、大規模なデータに対するマイニングを行っているユー
ザやそのためのプラットフォームの導入を検討しているユー
ザにとって有益な情報となりうる。
本稿では、両手法を PCクラスタをターゲットとして実装

し、PE数を 1台から 16台まで変化させ、様々な特徴を持
つベンチマークデータを用いた際の処理時間およびメモリ
使用量を比較した。また、プラットフォームのネットワーク
性能が変化した場合の両手法の処理時間の変化の予測を行っ
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 Age   Gender   OS

28     M      Linux

43     F      Win

38     M      Win

32     F      Win

20     M      Linux

23     F      Win
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図 1 トレーニングセットと決定木。(a) トレーニングセット。(b) 決定木。

FormTree( data ) /* node generation */
{

EvalAtt( data ); /* evaluation */
DivData( data ); /* data division */

for each sub data i
FormTree( subdata[i] );

}
図 2 決定木生成アルゴリズム

た。なお、ここでは SPRINTと ScalParCを直接比較したの
ではなく、両者をベースとしたプログラムを開発し、変換
テーブルに関する実装を二種類行い、それらを比較した。

2. 決定木と基本アルゴリズム

2.1 決定木とは
決定木生成は、データマイニングで用いられる代表的な手
法であり、クラス分類と呼ばれる手法の一つである。入力と
してトレーニングセットと呼ばれるレコードの集合が与え
られる (図 1(a))。レコードは、複数の属性 (Attribute) と
1つのクラス (Class) を持つ。属性は、連続値をとる場合
(Age)とカテゴリ値と呼ばれる離散値を取る場合 (Gender)
がある。図 1(b)は、図 1(a)のトレーニングセットから生成
された決定木である。決定木はノードと葉から成る。各ノー
ドには分岐条件が与えられ、葉にはクラスが与えられる。
決定木は、テストセットと呼ばれるクラスを持たないレ
コードのクラス値を属性値から予測するために用いられる。
テストセット中の個々レコードに対して、決定木の分岐条
件がルートから葉方向に向かって適用され、個々のレコー
ドはいずれかの葉へと分類される。分類された葉のクラス
値が予測値となる。

2.2 基本アルゴリズム
決定木生成の基本アルゴリズムを図 2 に示す。これは分
割統治法に基づくものである。FormTreeは再帰関数であ
り、一回の呼び出しが決定木の一つのノードに関する処理
となる。FormTreeは、分割条件の計算 (EvalAtt)とデー
タ分割処理 (DivData)からなる。
EvalAttでは、トレーニングセットを様々な分割の方法
で分割した際の評価値が計算され、その中の最大のものが
分割方法として採用される。候補となる分割方法としては、
カテゴリー属性の場合は、全てのカテゴリーに分割する方
法や 2分割、多分割する方法が候補となる。連続属性の場合
は、データを 2分割する全ての分割方法が候補となる。評
価値の計算方法は、情報エントロピーを基準とした方法 2)

や、gini index、カイ自乗検定を利用した方法などが考案さ
れている。

val class id → val class id node

図 3 属性リストの構造の変更

DivDataでは、EvalAttで求まった分割方法を用いて
トレーニングセットが分割される。分割されたデータが全
て同じクラスを持つ場合、あるいはノード内のデータが、あ
る基準を満たした場合にはノードは葉となりクラスのラベ
ルが付加される。それ以外のデータに対しては、再帰的に
FormTreeが適用される。

3. SPRINT、ScalParCの基本アルゴリズム

ここでは、SPRINTおよび ScalParC が共通して採用して
いる基本アルゴリズムを我々の実装をベースとして説明す
る。SPRINT および ScalParC は変換テーブルの操作以外、
ぼぼ同様のアルゴリズムを採用している。詳細に関しては、
原著 1)4) を参照されたい。

SPRINTや ScalParCでは属性リストと呼ばれるデータ構造
が用いられており、これは属性の値 (Val)、クラス (Class)、
レコード番号 (Id)という構造をとる。我々の実装では、こ
の構造体にノード番号を表すフィールド (Node)を追加して
いる (図 3)。これは、データの分割を実際のデータの移動で
はなく、属性リストの Nodeフィールドの書き換えで行うた
めである。
変換テーブルは、SPRINTや ScalParC で属性リストを管

理するために利用されるテーブルを我々が単純に実装した
ものである。変換テーブルは一次元の配列であり、インデッ
クスがレコード番号を、値がノード番号を示す。

SPRINTはノードの生成順序に関しては規定がないが、我々
の実装では並列化時の負荷分散の均等化を考慮して同一の
深さのノードは同時に処理されるものとした。
逐次アルゴリズムは以下の通りである。
• Step 1. ファイルからデータ読み込む。属性毎に属性リ
ストが生成される。

図 4(a)は、図 1(a)のトレーニングセットから生成された属
性リストである。初期状態では全てのレコードがルートノー
ドに属しているので、Nodeフィールドは 0となっている。
• Step 2. 連続値属性を持つ属性リスト (この例では Age
属性リスト)は属性の値によってソートされる (図 4(b))。

• Step 3. 全ての同じ深さにあるノードは一つのグループ
にまとめられ、一括して Step 3-1から Step 3-5 の処理
が行われる。

– Step 3-1. それぞれのノードに関して全ての分割候
補が列挙され、評価値が計算される。

– Step 3-2. Step 3-1 で計算された評価値の中で最大
値をとる分割方法がノード毎に選ばれる。

– Step 3-3. (変換テーブル生成) Step 3-2 で選択され
た分割方法を用いて、各レコードの分割先のノード
を計算する。結果は変換テーブルへと格納される。

ルートノードの分割条件として Gender = F が選ばれたとす
る。Gender属性リスト (分割属性リストと呼ぶ)は、この条
件を用いて更新される。すなわち、Gender = F のレコード
には、ノード番号 1が書き込まれ、Gender = M のレコード
には、ノード番号 2が書き込まれる (図 5(a))。続いて、ノー
ド番号更新後の分割属性リストを用いて変換テーブルが生
成される (図 5(b))。

– Step 3-4. (データ分割)分割属性リスト以外の属性
リストのレコードの Nodeフィールドを、変換テー
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Age Class Id Node Gender Class Id Node
23 Win 1 0 F Win 1 0
28 Linux 2 0 M Linux 2 0
43 Win 3 0 F Win 3 0
38 Win 4 0 M Win 4 0
32 Win 5 0 F Win 5 0
20 Linux 6 0 M Linux 6 0

(a)
Age Class Id Node Gender Class Id Node
20 Linux 6 0 F Win 1 0
23 Win 1 0 M Linux 2 0
28 Linux 2 0 F Win 3 0
32 Win 5 0 M Win 4 0
38 Win 4 0 F Win 5 0
43 Win 3 0 M Linux 6 0

(b)

図 4 図 1(a) のテストセットに関する属性リスト。(a) ソート前、(b) ソー
ト後.

Gender Class Id Node Trans. Tbl
F Win 1 1 1 1
M Linux 2 2 2 2
F Win 3 1 3 1
M Win 4 2 4 2
F Win 5 1 5 1
M Linux 6 2 6 2

(a) (b)

図 5 変換テーブルの生成。(a)Node番号の割り当て。(b) 変換テーブルの
生成。

Age Class Id Node
20 Linux 6 2
23 Win 1 1
28 Linux 2 2
32 Win 5 1
38 Win 4 2
43 Win 3 1

図 6 属性リストの更新。

ブルを用いて更新する。
Age属性リストは、図 5(b)の変換テーブルを用いることで、
図 6のように更新される。

– Step 3-5. 新しく生成されたノード中のレコードが
全て同じクラスを持つか、あるいは、ある基準を満
たす場合は、そのノードを葉としてクラスを与え、
レコードを属性リストから削除する。属性リスト
が空ならば Step 5へ。

• Step 4. 処理深さのレベルを 1増やし、Step 3へ戻る.
• Step 5. 終了.
上記アルゴリズムの並列化に際しては、個々の属性リス
トがレコード数が均等になるように分割され各 PEで保持さ
れる。処理手順は逐次版と同様であり、評価値の計算および
データの分割が全体で同期をとりながら行われる。並列ア
ルゴリズムの詳細に関しては、文献 1)4) を参照されたい。

4. 変換テーブルの実装

第 3 節で示したアルゴリズムを並列化する際には、変換
テーブルの保持方法としてテーブル重複方式とテーブル分
散方式が考えられる。ここでは両方式について説明する。

4.1 テーブル重複方式
第 3.1節で示したアルゴリズムの Step 3-3、3-4の処理手
順は以下の通りに並列化される。

• Step 3-3. (変換テーブル生成)
– Step 3-3-1. 各 PEにおいて、求まった分割条件と分
割属性リストを用いて個々のレコードの分類先の
ノードを求める。

– Step 3-3-2. 各 PEにおいて、Step 3-3-1求まった値
を変換テーブルに反映させる。

– Step 3-3-3. 各 PEの変換テーブルを合成することに
よって変換テーブル全体を完成させる。変換テーブ
ルは、テーブル全体が全 PEで重複して保持される。

• Step 3-4. (データ分割)
– 各 PEにおいて、変換テーブルを参照しながら各属
性リストの Nodeフィールドを更新する。

全ての PEが変換テーブル全体を保持しているので、属性リ
スト更新時には PE間通信は必要ない。
以下では、変換テーブルの操作と木の生成手順を例を用

いて説明する。図 7(a) はトレーニングセットを表し、8 レ
コード、2 属性を持っている。図 7(b) はルートノードの処
理が終わりノード 1, 2が生成された段階の木と各ノードに
属するレコードの番号を示している。このときの属性リス
トは、図 7(c) のようになる。ここで評価値計算が行われ、
ノード 1 に関しては Attr#1 < 14 が、ノード 2 に関しては
Attr#2 < 3.3が、それぞれ分岐条件として選ばれたとする。
この条件を用いて変換テーブルの一部 (図 8(a))を個々の PE
上に生成する。これは、Attr#1属性リスト中で Node = 1で
あるレコードについて、var < 14のレコードにはノード番号
3を var ≥ 14のものには 4を割り当て、Attr#2属性リスト
中で Node = 2であるレコードについて、var < 3.3のレコー
ドにはノード番号 5を var ≥ 3.3のものにはノード番号 6を
割り当てることで行う。個々の PEで生成された変換テーブ
ルを全体でマージすることで、図 8(b)に示した全レコード
に対する変換テーブルが生成される。これは、例えば、テー
ブルの空の部分を 0 にしておき、リダクション加算するこ
とで行える。この時点で各 PEはテーブル全体を保持してい
るので、属性リストの Nodeフィールドの更新はローカルに
行える。更新後の属性リストおよび決定木は図 8(c),(d)のよ
うになる。

4.2 テーブル分散方式
第 3.1 節で示したアルゴリズムの Step 3-3, Step 3-4 の処

理は以下の通りに実現される。
• Step 3-3. (変換テーブル生成)

– Step 3-3-1求まった分割条件を用いて、PE毎に個々
のレコード (レコード番号を idとする)がどのノー
ド (ノード番号を nodeとする)に分類されるのかを
求め (id,node)という二つ組を作る。

– Step 3-3-2変換テーブルの idの部分を保持する PE
を求め (id,node)を送信する。

– Step 3-3-3 各 PE で、送られてきた (id,node) を用
いて変換テーブルの id の部分に node の値を書き
込む。

• Step 3-4. (データ分割) 属性リスト毎に以下の処理を
行う。

– Step 3-4-1各 PEにおいて、属性リストの個々の要
素のレコード番号 idを調べ、変換テーブルの idの
部分を保持する PEを求める。(id,?) という二つ組
を作成し、求まった PEに送信する。

– Step 3-4-2 (id,?)を受け取った PEでは、変換テーブ
ルを用いて idから nodeを求め、(id,?)を (id,node)
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図 7 変換テーブルの操作とノード生成処理 (初期状態)

(a)
3 3 4 5 4 5 6 6

(b)
4 6 3 3 5 6 54 4 6 3 3 5 6 4 6 3 3 5 6 4 6 3 3 5 6

Attr#1 < 20

0

1 2

{1,2,3,4,5,6,7,8}

{1,3,4,7} {2,5,6,8}
Attr#1 < 14 Attr#2 < 3.3

3 4 5 6

{3,4} {1,7} {5,8} {2,6}

PE0 PE1 PE2 PE3

10
4
3

13
y
y

Var Class Node Id
15

7
1

18
n
n

22
2
6

35
n
n

41
8
5

88
y
y

1.4
1
3

1.8
y
n

2.3
8
5

2.5
y
y

3.9
6
4

4.1
y
n

4.8
7
2

5.2
n
n

Attr #1

Attr #2

(c)

54 54 54

Trans. table
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

3
3

3
4

4
4

5
5

6
6

3
6

5
5

6
4

Var Class Node Id Var Class Node Id Var Class Node Id

(d)

y n n

ny

y

図 8 テーブル重複方式による変換テーブルの操作とノード生成処理

に書き換える。(id,node)を送信元の PEに送り返す。
– Step 3-4-3 送信元では送り返された (id,node) を用
いてレコード番号が idである属性リストの要素の
Nodeフィールドを nodeとする。

以下では図 9を用いてテーブル分散方式の処理手順の例を示
す。図 7に引き続いて図 9の処理が行われるものとする。分
岐条件も図 8で用いたものと同様であるとする。図 7(c)にお
いて、分岐条件決定後、PE 0が保持する属性リストからは、
レコード 3 と 4 がノード 3 へと分割されることがわかる。
よって、図 9(a)に示すように、PE 0に関しては (3,3)、(4,3)
という二つ組が生成される。図 9(a) の making initial tuples
の部分に、各 PEで求められたノード分割のため二つ組を示
す。つづいて、これらを変換テーブルの対象部分を持つ PE
へと送信する。変換テーブル送信後の各 PE上の二つ組は図
9(a)の Data exchangeに示す通りになる。送付後の二つ組を
用いて、各 PE上の変換テーブルは図 9(b)のように更新さ
れる。
次に図 9(c) を用いてデータ分割の手順を示す。ここでは

Attr#1 のみ例を示すが、残りの属性リストに関しても同様
の処理を行うことになる。各 PEで Attr#1属性リストから、
(id,node)の組を作る (Making initial tuples)。Node フィール
ドは、まだ決まっていないため?が入っている。この二つ組
を変換テーブルの id番目の要素を持つプロセッサに送信す
る (Data exchange 1)。受け取った PEでは、送られてきた二
つ組の id番号を参照し、対応するノード番号を?の部分に書
き込む (Fill node field)。その後、この二つ組を送信元の PE
へと送り返す (Data exchange 2)。送り返された情報を用いて
個々の PEで属性リストの Nodeフィールドを更新する (図
9(d))。送信は個々の二つ組毎に行うのではなくバッファリ
ングして行う。したがって、一連の作業で用いる PE間通信
は全対全通信となる。

5. 性 能 評 価

我々は、第 3節、第 4 節で示したアルゴリズムを PC ク
ラスタをターゲットとして実装した。変換テーブルに関す
る処理は二種類の手法が切替え可能である。ここでは、ベ

表 1 PC クラスタのノードの仕様

CPU Dual Pentium-III 800 MHz

Chip set ServerWorks HE-SL
memory PC100 SDRAM 1 GB (up to 4 GB)

HDD IDE 45 GB (7200 rpm)
NIC 100 BASE-TX Ethernet

ンチマークデータを用いて両手法の比較を行う。また、PC
クラスタのネットワーク性能が変化したときの両者の優位
性の変化について予測する。

5.1 実 験 条 件
実験に用いた PC クラスタは 16 台構成である。ノード

PC の仕様を表 1 に示す。 各 PC は、48 port の Switching
HUB(Cisco 社製 Catalyst3500) で接続されている。OS は、
LINUX RedHat6.2(2.2.19kernel) を用いた。なお、本システ
ムでは 1ノードに 2 CPUを持っているが、今回行った実験
では 1 CPUのみ使用している。
プログラムは C言語を用いて記述し、通信ライブラリに

は MPI(mpich 1.2.0)を利用した。コンパイラは gccを用い、
オプション-O3でコンパイルした。入力データは、あらか
じめ前処理を行い各 PEのローカルディスクに配置した。前
処理はソート処理が大部分を占め、この部分の高速化が処
理全体に与える影響は大きい. しかし、現在は単純な実装し
か行っていないため今回は前処理に関する議論は見送り、以
下では木の生成時間について着目する。
ベンチマークデータとしては、文献 3)に示されている syn-

thetic databaseの F7を用した。このベンチマークデータで
は、レコードサイズや属性数を自由に設定することができ
る。ここでは、レコード数 ×属性数が 80Mとなる 4通りの
組合せのデータを使用した (表 2)。これらのデータに対し、
PE台数を 1, 2, 4, 8, 16と変化させ、テーブル重複版とテー
ブル分散版の実行時間とメモリ使用量を計測した。実行に
あたっては、変換テーブルおよび計算中の属性リストはメ
モリ上に置き、それ以外の属性リストはディスク上に退避
しておくことにした。
また、高速なネットワークを仮定した時の木生成の処理時

間を予測した。高性能な通信装置としては、ギガビットイー
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図 9 テーブル分散方式による変換テーブルの操作とノード生成処理

表 2 使用データのサイズおよび属性数

レコード数 8M 4M 2M 1M

属性数 10 20 40 80

サーや myrinetがある。これらの通信装置は 100 Base-T と
比較して約 10倍のバンド幅を持つ。今回の決定木生成手法
で用いた通信は、長いメッセージ通信が主であり、バンド幅
が 10倍になれば通信時間は 1/10 になると仮定できる。し
たがって、100 Base-T使用時の実行時間を計算部分と通信
部分にブレークダウンし、高速ネットワーク使用時には、通
信部分の処理時間が 1/10になると仮定して処理時間を算出
した。

5.2 評 価 結 果
図 10において左側の列が木生成の処理時間であり、真中
の列が使用メモリサイズを示している。これは、各 PEで使
用した最大メモリサイズの合計である。右側の列は、高速
ネットワーク使用時の処理時間の予測値をグラフ化したも
のである。

5.2.1 処 理 時 間
殆んどのパラメータにおいてテーブル重複版が高速であ
るという結果が得られた。これは、テーブル分散版におけ
る変換テーブルの操作処理が複雑であり、特にデータ分割
の際に PE間通信を伴うためである。4Mレコード 20属性
で PE数が 16の時、および、8Mレコード 10属性で PE数
が 8以上の時はテーブル分散版が有利であった。すなわち、
レコード数が多く、属性数が少ないデータではテーブル分
散版が有利であった。これは、属性数が少ないとテーブル
重複版の変換テーブル生成処理のオーバーヘッドがテーブ
ル分散版のデータ分割処理のオーバーヘッドと比べて相対
的に大きくなるためである。

5.2.2 メモリ使用量
レコードサイズが小さくなるとメモリ使用量も減ってい

る。これは、今回の実験では処理中の属性リストのみメモリ
上に保持しているためである。PE数が小さい時はテーブル
重複方式の方がメモリ使用量が小さく、PE数が大きい時は
テーブル分散方式の方がメモリ使用量が小さい。これは、PE
数が小さい時はテーブル分散方式では変換テーブルの生成、
参照に使うバッファ領域がメモリを消費するためである。ま
た、PE数が大きい時はテーブル重複方式では変換テーブル
の重複分がメモリを消費するためである。

5.2.3 通信性能の影響
処理時間の基本的な傾向は 100Base-T を用いた場合と同

じであるが、高速ネットワークの使用を仮定した場合、テー
ブル重複方式とテーブル分散方式の処理時間の差は小さく
なっている。これは、両方式ともに処理時間に含まれる通信
時間が大きいためである。今回の予測値では、8Mレコード
10属性、16PEの時のみテーブル分散版の処理速度がテーブ
ル重複版を上回っている。すなわち、100Base-Tを利用した
場合と比べて、両手法の性能の逆転ポイントが PE台数が大
きい方向にシフトしたと言える。

5.3 テーブル重複方式と分散方式の比較
今回の実験から、二つの手法はどちらかが優れているとい

うわけではなく、扱うデータの性質、PE数、プラットフォー
ムのメモリサイズ、通信性能によって優劣が分かれるという
ことがわかった。実験結果をまとめると表 3のようになる。

6. ま と め

本稿では、PCクラスタをターゲットとする並列データマ
イニングについて二種類の実装方法を比較、評価した。ベ
ンチマークデータを用いた実験により、両手法の優劣を一意
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(a) 1M records, 80 attributes
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(b) 2M records, 40 attributes
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(c) 4M records, 20 attributes
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(d) 8M records, 10 attributes
図 10 性能評価

表 3 テーブル重複方式と分散方式の比較

テーブル重複版 テーブル分散版
属性数 大きい時に有利 大きい時は不利
PE 数 小さい時に有利 大きい時に有利

メモリ使用量 PE 数小の時有利 PE 数大の時有利

通信性能
高い時、両者の性能差は縮まりクロス
ポイントは PE 数の大きい方にシフトする

に決めることはできず、扱うデータの性質、PE数、プラッ
トフォームの通信性能によって優劣が分かれるということ
がわかった。
今後は、数百ギカ～数テラバイトクラスのデータを実用的
な処理時間で扱うことのできるシステムの構築を考えてい
る。その際は大規模な PE数のクラスタの利用が必須である
と考えられるため、テーブル分散方式の方が有利であろう。
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