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基于 MapReduce的 MIC算法并行化 

吕 瑞 蔡国永 裴广战 

(桂林电子科技大学广西可信软件重点实验室 桂林 541004) 

摘 要 MIC是一种分析变量之间可能存在的关系的方法。该方法不仅能够有效识别出变量间各种复杂类型的关 

系，还能够准确描述噪音数据对存在关系的影响，对探索大数据集中变量之间的关系具有重要意义。针对该方法在处 

理 包含大量变量的数据集时性能方面的不足，首次对它进行 了基于 MapReduce模型的并行化。提 出的并行化方法首 

先对原算法进行更细颗粒度的划分，然后采用一种基于Map-Reduce-Map任务链的并行模型，该模型不仅有效地增加 

了并行的计算单元，还大大地降低了不必要的系统开销。最后，通过理论分析和实验验证得出，改进后的算法与原算 

法相比，在准确率方面具有等效性，运行速度大幅度提升且具有良好的可扩展性 ；实验 同时指 出了算法性能的提升与 

系统资源的关系。 
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Abstract MIC is a kind of method to analyze the possible relationships existing between variables，which can not only 

effectively identify the various complex types of relationships，but also accurately describe the impact of noise on the re— 

lationships．Exploring variable relationships in the large data sets is considered significant to big data mining．Aiming at 

the shortage of performance in dealing with the data set containing a large number of variables，this paper proposed a 

parallelization method based on MapReduce．Firstly，a finer and smaller partition to the raw algorithm was conducted， 

and then a parallel model based on the task chain Map—Reduce-Map was adopted．The model not only effectively increa— 

ses the parallel computing units，but also greatly reduces unnecessary consumption of system resource．Theoretical ana— 

lysis and experimental verification demonstrate that the improved algorithm has the same accuracy as well as the origi— 

nal algorithm and a great improvment in term s of running speed．The relationship between speed—up ratio and the 

amount of process Map2 shows that our method has a good scalability in the aspects of system resources． 

Keywords Big data，MIC，Relationship mining，MapReduce，Parallelization 

随着信息技术的发展，基因学、物理学、地理学、政治经济 

学等很多应用领域在短时间内积累了大量的数据 1̈]，其数据 

规模呈现出了爆炸式增长的趋势。在这些大规模的数据集中 

可能存在着数以千计的变量，变量之间又可能存在非常重要 

且未被发现的各种复杂类型关系，科学有效地发掘出这些关 

系对于进一步探测大数据中隐藏的规律具有非常重要的意 

义。这也是 目前学术界热烈讨论的关于“大数据挖掘”的问题 

之一 。 

传统的分析变量之间关系的方法主要包括皮尔逊相关系 

数法(Pearson Correlation)、斯 皮尔曼相 关系数 (Spearman 

Correlation)、信息熵(Information Entropy)[ 、互信息量(Mu— 

tual Information)_3“ 等方法。然而，这些方法在探测和识别 

两个变量之间的关系时存在两个明显的缺陷：(1)不具有一般 

性，不能准确探测多种复杂类型的二元关系，如非已知类型的 

函数关系和非函数关系；(2)与关系类型相关 ，统计量的值除 

了受到噪声的影响，也与关系的类型或者特征有关，从而无法 

根据得分准确判断变量间关系的强弱。例如，无噪声线性关 

系的互信息值为 3．65，而正弦关系则为 0．59，高噪声的线性 

关系和低噪声的正弦关系具有相似的互信息值。因此，这些 

统计量的结果不能用来准确判断和说明变量间未知的复杂关 

系。 

针对这个问题，2011年底 Reshef等人在《科学》杂志上发 

表的一篇文章中提出了一种很好的解决方法，该方法使用一 

个称为 MIC(Maximal Information Coefficient)的统计量对变 

量间存在的关系强度进行度量l5]。该统计量可以探测多种未 

知的复杂关系类型。对于具有相同噪声强度的关系，MIC将 

给出一个与类型无关的近似相等的值；二元关系越清晰，MIC 

值越高。因此，借助 MIC方法判断数据集中变量之间的关系 

具有重要的意义。为了确定变量之间关系的类型和特征，文 

中还基于 MIC统计量进行了一些扩展并提出了一些其他的 
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Reduce：i~程处理并使每个 Reduce进程获得近似相等数量的 

键值对(过程Shuffle)，具有相同key值的键值对将会被送到 

同一个 Reduce进程并形成新的键值对<志 k，，{7)i， (状态 

④)。假设将散点图最多划分为MAX Y列，则其最多被划分 

的行数为 MAX
— x—L ／MAX—YJ，在 Reduce过程使用 

2．2节中的方法分别构建基于变量 k (以 k 变量所在的轴为 

X轴)的 x(xE[2，MA x x3)行固定分割和基于 k 固定分割 

k 的原始诱导分割 ，以及基于变量 kj(以 k，变量所在的轴为 

X轴)的 x(xE[2，MA x x3)行固定分割和基于 固定分割 

k 的原始诱导分割，并分别产生 MAX—X—1个新 的键值对 

(x~kj，{cuti cuts vi， )>和 (xk，k ，{cutj cut∽，q，Vi)) 

(xE r-2，MA X
_ x3)(状态⑤)，其中xk k 和xk，愚 分别表示 X 

轴被分割为 行时的变量对klk ( 为X轴，k 为 Y轴)和 

kiki(kj为x轴，k 为Y轴)；cut 和cutj,x分别表示当X轴被 

分割为 行时变量 所在的轴的分割点组成的向量和 所 

在轴的分割点组成的向量，从而下一步的并行度将再提高2* 

(MAX
_ X一1)倍 ；最后通过 Map2确定任意两个变量之间的 

最优子分割，获得键值对(xk k，L>(状态⑥)，其中 b是一个 

包含 MAX_y一1个元素的向量，表示分割行数为 z、列数为 

y(yE[2，MA X_y])时所有可能网格的最大互信息值。如果 

(xk，k ，Ij >存在于分布式缓存，则输出键值对(xk k，max 

{Is，J ))，否则将键值对写入分布式缓存，其中 max{Io，j， } 

表示由向量 I I 中相同位置上较大的值构成的新向量。则 

MA  X个键值对(xk k ，I >( ∈[2，MAX_y])即可构成行 

数为MA x x、列数为MA x Y的特征矩阵(1行 1列时单独 

由公式计算获得)，从而变量 岛k，的MIC值即为矩阵中的最 

大值。 

3．2 基于 MapReduce的最优子分割 

上文对 Mapl和 Reduce过程进行了详细说 明，本节重点 

介绍基于 MapReduce算法的另一个重要过程 Map2，并通过 

伪代码展示算法的基本思路。该过程假设已对散点图进行了 

z行k列的原始分割，从而在 k个列分割中找出Y( ∈[2， 

MAX-一y])个分割点使组成的z行Y列新网格在所有可能的 

z行Y列网格中具有最大互信息值。 

假设 和73 是两个变量，相应的坐标值为 val ，val ， 

建立以 为 X轴， 为 Y轴的散点图，如图 3所示。且已知 

对 X轴进行的 z行固定分割为 cutx=( o， “，岛 )，X轴 

进行的诱导分割为 c“￡ 一< ，y “，弘)，z ，Y 为分割点，且 

≤是。其中( ，Y ， )表示Y轴的3个分割点，N(yt)表示第 

t个分割点(O， )所在的分割线之前的坐标点的个数；P 表 

示从 Y轴前 t个分割点中选择的Y个最优分割点，b表示从 

Y轴前 t个分割点中选择的Y个最优分割点后生成的网格的 

互信息值，其中： 

F(s,t,y)一 (L,y--1--H(c 

H(< ， >，cutx) 

表示从前t个分割点中找出Y个最优分割点并借助第S个分 

割点进行迭代。 

基于以上假设和 已知条件 ，Map2过程用伪代码表示如 

下 ： 

Map2算法：求解最优子分割 

输入：(V Vy，{eutx，euty，valx，valy)> 

MAX Y：最大分割的列数 

k：向量 cuty的维数，即初始的分割点数 

输出：<v v ，Iv v ) 

1．fort一2 to k do 

2． Find sE{1，⋯，t) 

max{H((Yo，Y ，Yt))一H((Yo，Ys，Yt)，cutx)) 

3． Pt，2一 <yo，Ys，Yt> 

4． It
,
2~--H(eutx)+H(Pt

，
2)一 H(Pt

．
2，cuty) 

5．endfor 

6．for Y 一3 toMAX
—

Y do 

7． fort=ytO k do 

8． Find sE{y～1，⋯，t)maximizing 

F(s,t,y 一  一 utx H 

((Y。，Yt)，cutx) 

9． Pt，y— Vs,y-1 UY 

10． It,y*-H(eutx)+ H(Pt
，y
)一 H(Pt，y，cuty) 

11． endfor 

12．endfor 

13．IVxVy一(Ik，2，⋯ ，Ik，MAX Y) 

／*Ik．i为 X行j列分割时最大互信息值，j∈[2．MAX—Y]*／ 

14．return Ivxvv 

4 并行 MIC算法实验分析 

为了测试改进后 MIC方法的性能，申请了台湾高速网络 

与计算中心提供的 Hadoop云计算环境。在实验时，该系统 

的配置为 1个主节点，1O个从 节点，配置 Intel Core Quad 

Q66OO 2．40Hz CPU，8GB内存；操作系统内核版本为 Linux 

2．6．26—2，Java版本为 1．6～一26，Hadoop版本为 0．20．0。 

4．1 算法等效性 

为了验证改进后的算法和原算法在结果上的等效性，从 

wH0数据集中随机抽取了 8组变量(如图 6所示)，每组变 

量包含 203个点，计算改进前后算法的 MIC值，如图 6所示。 

图 6 算法改进前后的对比 

从图6中可知，改进后算法和原算法的实验结果完全相 

同，证明了改进算法和原算法具有等效性。因此，改进算法可 

以被应用在基于 MapReduce并行框架的云平台(如 Hadoop) 

上进行大规模数据集中大量变量之间的关系挖掘。 

4．2 算法性能分析 

为了分析并行化后算法的性能，进行了以下 4组实验，如 

图 7所示。实验(a)和(b)测试算法运行时间与数据集大小 

(变量个数、坐标点个数)的关系；实验(c)测试算法运行时间 

与分布式系统资源(Map和 Reduce进程数)的关系；实验(d) 

则表明了算法的加速 比与系统资源 (Map／Reduce数)的关 

系。由于 4组实验主要用来测试算法性能，因此实验中采用 

在坐标平面上产生随机点的方式为不同变量产生不同规模的 

仿真数据集。其实验结果如图 7所示。 
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J⋯ ，有( ， l，r】>∈TOP，(rl， 2，r2>∈TOP，⋯，(n，ji4-1， 

P。>∈TOP。这样，q 有两个不同的后继 r 和 qi-1(如果 < 

m)或者 n和 q (In果 =仇)，这与定理 1矛盾。 

定理 4 归约算法执行后，集聚进程持有所有进程 中的 

数据经过④运算后的结果。 

证明：运用定理 2以及④运算的交换律和结合律即可得 

到结果。 

结束语 由于造成归约算法相互不同的根本原因在于逻 

辑拓扑的不同，为了揭示归约算法的根本共性，首先形式地给 

出了归约操作逻辑拓扑的定义并得到该定义的基本性质。在 

此基础上，给出了一个归约算法的统一描述。描述将所有基 

于树型的多到一归约算法纳入到同一个框架中，这有助于人 

们对归约算法的理解，因为它提供了另一种分析归约算法的 

视角。实际上 ，该描述也是一个归约算法的形式定义。 
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(a)运行时间和变量个数的关系 (b)运行时间和坐标点个数的关系 

(c)运行时间与系统资源的关系 (d)进程数与加速比的关系 

图 7 算法性能分析 

从实验(a)、(b)可知 ，在相 同系统资源下，算法的运行时 

间与数据集中的变量个数正相关 ，与每组变量中包含的点个 

数正相关。从实验(c)可知，算法在相同数据规模时，系统资 

源越多，算法运行的时间越短，且 Map进程数的改变对算法 

运行时间的影响更明显。实验(d)显示了改进后算法的加速 

比与系统资源的关系，由图可知，在相同数据规模时并行化后 

算法的加速比与 Map进程数(并行度)呈线性增长的关系，而 

Reduce进程数则影响较弱，从而并行算法中 Map任务的并 

行度对算法性能的提升起到了主要作用 。实验 (d)中虚线部 

分表示对线性关系趋势的预测，说明了该算法具有良好的可 

扩展性，能够随着集群中并行计算单元数的增加而得到有效 

的扩展。 

结束语 鉴于 MIC算法在处理包含大量变量数据集时 

算法性能方面的不足，对其进行了基于 MapReduce模型的并 

行化，并用实验证明改进后算法具有较好的可扩展性和优良的 

加速比，同时说明了改进后算法与系统资源、数据规模的关系。 
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