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SPRINT算法的改进 
刘友军，汪林林 

（重庆邮电学院经济管理学院，重庆 400065） 

摘  要：引出了纯区间的概念后，提出了一种基于纯区间归约的数值型属性处理方法对 SPRINT算法进行改进。该方法将属性值域用等宽
直方图的方法划分为多个区间，对纯区间进行归约，对非纯区间进行精确计算，保证了分裂精度，减小了计算量。 
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Improvement of SPRINT Algorithm 
LIU Youjun, WANG Linlin 

（School of Economics Management, Chongqing University of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065） 

【Abstract】This paper introduces the concept of pure interval, proposes a new splitting method based on pure intervals reduction to deal with
numeric attributes for SPRINT algorithm. The method divides the numeric attributes to many intervals with equal-width histogram, reduces the pure
intervals, calculates exactly the minimum gini value in the impure intervals, ensures the accuracy of split result and reduces computation. 
【Key words】Decision tree; SPRINT algorithm; Pure intervals reduction; Gini index 

数据分类是数据挖掘中的一种重要的分析方法，通过学
习训练集构造一个分类函数或分类模型，应用该函数或模型
将数据记录进行分类。常见的分类模型的构造方法有统计方
法（如贝叶斯方法）、机器学习方法（如决策树方法）、神经
网络方法、粗糙集方法和遗传算法等。相对其它的分类算法，
决策树的计算量较小、容易转化成分类规则，挖掘出的分类
规则准确性较高，便于理解，因此，决策树在数据分类方面
有着广泛的应用。 

从Quinlan提出了 ID3算法以后，相继出现了C4.5、SLIQ、
SPRINT、PUBLIC等决策树分类算法。面对海量数据集上的
数据挖掘，决策树分类算法在可伸缩性方面的主要问题是训
练集受内存容量的限制。为了改进算法的可伸缩性，SPRINT
算法定义了新的数据结构，消除了所有内存限制，运行速度
较快，而且能很好地支持并行处理。但是，在处理数值型属
性方面，SPRINT 算法采用了精确查找技术，这种技术要对
整个训练集进行预排序，工作量很大。对于超大数据集，当
属性含有大量的不同取值时，效率非常低。我们的算法主要
从处理数值型属性方面对 SPRINT算法进行改进。 

1 SPRINT算法 
1.1 分裂指数 

分裂指数是用来度量属性分裂规则优劣程度的一个量
度。gini指数（gini index）是一种能够有效地搜索极佳分裂
点的分裂指数，在 SPRINT算法中就是采用了 gini指数。 

 设一个数据集 S有 n条记录，它们分属于 c个互不相关
的类，则集合 S的 gini值是 
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其中pj=m/n，m为S中属于类j的记录数。 
 如果使用分裂规则cond将S划分为S1和S2两个子集，则该

规则的度量值记为giniD(S ,cond)，定义如式(2)所示： 
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其中n1、n2分别为S1、S2的记录数。 
giniD(S, cond)越小，表明分裂规则越好。 

1.2 SPRINT基本思想 
构造决策树的基本策略是采用贪心方法，用自上而下的

递归方式生成树。生成一棵决策树一般分为创建阶段和剪枝
阶段。SPRINT算法也不例外。 

创建树算法如下： 
输入：训练集样本 T 
输出：一棵决策树 
步骤： 
(1)如果 T满足停止扩展的条件，则返回； 
(2)对于每一个属性Ai，找到Ai的一个值或值集Vi，它将

产生以Ai为测试属性的最佳分裂； 
(3)比较各个属性的最佳分裂，选择一个最佳的将T分为

T1和T2； 
(4)递归地对T1和T2生成决策树。 
算法中，集合T、T1、T2分别代表树中的结点，其中T1和

T2是T的两个分支结点。最后生成的决策树是一棵二叉树。 
SPRINT 算法的剪枝采用了最小描述长度（Minimum 

Description Length，MDL）原则。由于篇幅的关系，相关的
详细内容参看文献[3]。 
1.3 数值型属性的分裂 

对于一个数值型属性A，它的分裂形式为A≤v。因此，
可以先对数值型属性排序，假设排序后的结果是v1, v2,…,vn，
因为分裂只会发生在两个结点之间，所以有n-1种可能性。通
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常取中点(vi+vi+1)/2作为分裂点。从小到大依次取不同的分裂
点，取gini值最小的点作为最佳分裂点。 

这种寻找最佳分裂点的方法能够找到最精确的分裂点。
但是对于数值型属性，首先要对整个训练集进行预排序，然
后将每两个结点之间的中点值都作为分裂点来计算 gini值，
工作量很大，特别是对于超大数据集，当属性含有大量的不
同取值时，效率非常低。 

2 SPRINT算法的改进 
针对精确查找技术的工作量大的缺点，我们提出了一种

纯区间归约的方法，将训练集划分为多个区间，对纯区间进
行归约，对非纯区间进行精确查找，减小了计算的工作量。 
2.1 纯区间归约法的原理 

定义 1  对于某个数值型属性，如果在区间[vb, vt]中的所
有记录都属于同一个类Ci，则称该区间为Ci的纯区间。 

定理 1  设 f ( x )在[a , b]上连续，在(a , b)内具有一阶和
二阶导数，那么 

(1)若在(a , b)内，f ’’( x )＞0，则 f ( x )在[a , b]上的图形
是凹的； 

(2)若在(a , b)内，f ’’( x )＜0，则 f ( x )在[a , b]上的图形
是凸的。 

设待划分的数据集为S，[vl, vu]为一个区间，其中： 
 n：数据集 S的大小； 
 c：S中类的个数； 
 xi：类i中小于或等于vl的记录数； 
 yi：类i中小于或等于vu的记录数； 
 ci：类i的所有记录数； 
 nl：小于等于vl的记录数（即为 1 ii

c x=∑ ）； 

 nu：小于等于vu的记录数（即为 ）； 1
c

ii y=∑
 由式(2)得giniD在点vl的值如下： 
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对类Ck的一个纯区间[vb , vt]，在式(3)中，xi（i=1,2,…,c）
中表示该纯区间第k个类的记录数为xk ，只有xk变化，令xk＝
x，ck＝C，则式(3)可以转化为一个关于x的函数。对于式(3)，
令： 

xAxn c

i il +==∑=1
 ，  ， 2

1
2 xBxc

i i +=∑ =

2
1

2 )()( xCDxcc

i ii −+=−∑ =
 

其中 A、B、C、D均为大于等于 0的常数，则式(3)转化
为关于 x的函数，如式(4)所示： 
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式(4)的一阶导数为 
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式(4)的二阶导数为 
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因为A、B、C、D均为大于等于 0的常数，x>0，n>nl=A+x，
(A+x)3和(n-A-x)3是大于 0的数，所以有f ’’( x )＜0。根据定理
1可知，f ( x )在纯区间[vb , vt]上是上凸函数。因此式(3)在Ck的
一个纯区间 [vb, vt]内的极小值只可能出现在区间的边界点
处。这样就只需要计算纯区间边界上的gini值，可以得到该纯
区间的极小值，减小了计算量。 

数值型属性一般都服从高斯分布[5]，在等宽划分的区间
中存在大量的纯区间。因此，对于纯区间，只要计算各个纯
区间的边界点处的gini值；对于非纯区间进行精确计算，就能
得到整个属性值的最小gini值ginilow，找到最佳分裂点。 
2.2 数值型属性的分裂方法 

对数据集 S中的某一个数值型属性分裂，分裂方法如下： 
(1) 由于数值型属性的分类一般服从高斯分布，因此用

等宽直方图方法将属性值分为 q 个区间，同时构造区间直方
图列表。区间直方图列表的字段有区间的左边界、右边界的
值和在该区间中各个类的记录数。由于区间直方图列表较小，
它可以存放在主存中，提高计算效率。 

(2) 对每一个区间计算gini值，并找出最小值ginilow： 
1) 对于纯区间 [vb, vt]，则计算区间右边界处的gini值

giniD(S ,a≤vt)； 
2) 对于非纯区间，先建立区间属性表，再对区间进行排

序，然后精确计算在该区间最小 gini值。 
(3) 用最小gini值ginilow对属性表进行分裂。 
举例说明上述的分裂方法。设有一个数据集 S，如表 1

所示，对 Salary属性进行分裂。若直方图的宽度为 30，可以
将属性值域分为[1,30]、[31,60]和[61,90] 等 3 个区间，建立
如表 2所示区间直方图列表。 

表 1 数据集 
Age Salary Class Tid 
30 65 G 1 
25 20 B 2 
50 85 G 3 
40 75 G 4 
45 60 G 5 
52 40 B 6 
23 15 B 7 

表 2 区间直方图列表 
左边界 右边界 B G 

1 30 2 0 
31 60 1 1 
61 90 0 3 

利用式(3)计算各个区间的 gini值： 
对于区间[1,30]，由于该区间是类“B”纯区间，计算该

区间右边界处的gini值：giniD(S,Salary≤30)＝0.228571； 
对于区间[61,90]，由于该区间是类“G”纯区间，计算

该区间右边界处的gini值：giniD(S,Salary≤90)＝0.489796； 
对于区间[31,60]，由于该区间是非纯区间，先对该区间

的区间属性表进行排序并计算gini值：giniD(S,Salary≤50)＝
0； 

最后得到Salary属性的最小gini值ginilow＝0，同时获得最
佳分裂点为 50。 
2.3 SPRINT算法的改进 

在改进的算法中，采用宽度优先的策略来构建决策树和
使用 gini 指标来评估数值型属性。我们改进的主要部分就是
在决策树的构建阶段对数值型属性的处理部分，采用了上述
提出的纯区间归约的方法来处理数值型属性。改进算法的详
细描述如下： 

输入：训练集样本 T 
输出：一棵决策树 
步骤： 
(1)T满足停止扩展的条件，则返回 
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(2)对每个离散值属性 
1)扫描属性列表，更新计数矩阵； 
2)找到每个属性的最佳分裂子集。 
(3)对每个连续值属性 
1)等宽直方图方法将属性分为 q 个区间，建立分区直方

图列表； 
2)对每个纯区间计算边界处的 gini值； 
3)对每个非纯区间进行局部排序，计算该区间的极小 gini

值； 
4)找出整个属性的最佳分裂点。 
(4)比较各个属性的最佳分裂，选择一个最佳的将 T分为

T1和 T2。 
(5)递归地对 T1和 T2生成决策树。 
算法中，集合T、T1、T2分别代表树中的结点，其中T1和

T2是T的两个分支结点。最后生成的决策树是一棵二叉树。 

3 算法分析 
由于改进的算法和 SPRINT 算法的不同之处主要是在构

建决策树阶段对数值型属性的处理方法，算法的分析主要是
比较两种算法在树的构建阶段的 I/O 需求和时间代价。我们
的比较分为预处理阶段和决策树中每个结点的构建阶段。 

假设数据集S有n条记录，它们分属于c个互不相关的类，
划分为q个区间，每个区间的记录数为ni；在改进的算法中非
纯区间数为b。 

(1)预处理阶段 
SPRINT 算法中构建属性表需要一次读操作和一次写操

作的时间代价为 O(n)；对每一个数值型属性预排序需要两次
读和两次写操作的时间代价为 O(nlogn)。 

改进的算法中构建属性表需要一次读操作和一次写操
作，建立分区直方图列表需要一次读操作，下个预处理阶段
的时间代价为 O(n)。 

(2)结点构建阶段 
在 SPRINT 算法中，计算一个数值型属性的最佳分裂点

要对属性表进行一次读操作的时间代价为 O(n)；将属性表分
裂需要一次读和一次写操作的时间代价为 O(n)。 

在改进的算法中，估算每一个区间边界的 gini值的时间
代价为 O(qc)；决定每个非纯区间的记录，建立临时区间属
性表需要一次读和一次写操作的时间代价为 O(n)；对每个非

纯区间排序和计算每个非纯区间中的精确 gini值的时间代价
为 ；将属性表分裂需要一次读和一次写操

作的时间代价为 O(n)。 
1

( log
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在 SPRINT 算法中，对属性表的全部记录进行排序是整
个处理过程的主要时间花销。在改进的算法中有效地避免了
全局排序，只是对非纯区间进行局部排序；同时，纯区间进
行归约，减小了 gini值的计算量。 

4 结论 
改进的算法利用了 gini指数函数在纯区间上是凸函数和

数值型属性一般服从高斯分布的特点，对 SPRINT 算法在处
理数值型属性部分进行了优化。算法分析表明，改进的算法
是一个有效的处理方法。当然，划分的区间数对改进的算法
的计算时间代价有一定的影响，如何有效地选取区间数，以
便更好地减小非纯区间的数量及降低对非纯区间的排序代
价，有待进一步的优化。 
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(1)对象组相似度阈值 θ 的设定直接影响到聚类结果。θ 较
小时，形成的对象组就比较多。在本实验中，取 θ=0.25。 

(2)通过采用本章提出的聚类算法得出的对象聚类结果比
较令人满意，且计算效率高。实验给出了一组测试数据，数据
对象从 5 000个开始，逐次增长到 100 000个，对象的属性维为
100，系统运算时间如图 1所示。 

6 结论 
本文介绍的聚类算法，首先定义了对象组相似度来进行对

象集内部的相似程度计算。在保证不影响数据质量的前提下，
通过采用对象组特征向量来描述对象组内部各个对象属性信 

 

 
息，有效地实现了对数据必要的压缩，减少了数据计算量。另
外，该算法在整个执行过程中，只需要进行一次数据扫描，大
大地提高了算法的效率。根据聚类结果，通过引入高维稀疏对
象组的上确界和下确界表示，可以很方便地对新对象进行组分
配。此方法不仅简单实用，得到的分类结果也是令人比较满意。 
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