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基于 MapReduce的 主成分分析算法研究 
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摘 要 随着MapReduce并行化框架的流行，各种数据挖掘算法的并行化也成为了当下研究的热点。主成分分析 

(Principle Components Analysis，PCA)算法的并行化也得到了越来越多的关注。通过对目前PCA算法的并行化研究 

的成果进行总结，发现这些PCA算法并行程度并不完全，特别是特征值计算过程。整个 PCA算法流程分为两个阶 

段：相关系数矩阵求解阶段和矩阵的奇异值分解(Singular Value Decomposition，SVD)阶段。通过当前最流行的并行 

框架MapReduce，融合矩阵的QR分解，提出了一种奇异值分解的并行实现方法。利用随机产生的不同维度大小的双 

浮点矩阵比较并行奇异值分解相对传统串行环境下的算法效率的提升情况，并分析算法效率。之后，将并行奇异值分 

解融合到 PCA算法中，同时提 出相关系数矩阵的并行计算过程，将 PCA计算的两个部分完全并行化。利用不同维度 

的矩阵对提出的并行 PCA算法与已存在的未完全并行 PCA算法、常规的PCA算法的运算速度进行比较，分析完全 

并行化PCA算法的加速比，最终得出所提算法在处理一定规模的大数据情况下的时间消耗要少许多。 
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Abstract With the population of the parallel framework of MapReduce。the paraUelization of various types of Data Mi- 

ning algorithms is becoming a hot area of research．Principle components analysis(PCA)algorithm is getting more and 

more attention tOO．Summarizing the recent research result of the parallelization of PCA，we found that these PCA algo— 

rithms are not fully parallelized，especially the process of calculating  the eig envalue of the matrix．Wh01e process of PCA 

algorithm  is divided into two stages，which are solution of the correlation coefficient matrix and the sing ular value de— 

composition of the matrix．Through the combination of the most popular MapReduee paralle1 framework and the QR de— 

compo sition of ma trix，a new way tO parallel the SVD was proposed in this paper．Analyzing  the calculation speed of the 

parallel algorithm through the experiment on the data set which is consisted of random produced double floating point 

ma trix of different dimensions。the result with the traditional serial algorithm  was compared to show the efficiency im- 

provement of the mentioned algorithm．Then we integrated the SVD algorithm into the PCA algorithm 。and proposed 

the parallel computing process of the correlation coefficient ma trix，and this will parallel the two stages of PCA algo— 

rithrr~Subsequently，we conducted the comparison between the existing not fully parallelized PCA algorithm  and normal 

PCA algorithm  with the proposed algorithm on different dimensions of the ma trix．Then analying the speed-up ratio of 

the proposed algorithm ，we can find that our algorithm will consume less time when processing massive data set． 
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处理数据比之前更为简单可行，可以更高效地分析处理数据， 

并且 MapReduce可扩展性高，可配置在大量廉价 的机器上。 

因此，与分布式计算结合的数据挖掘算法自然成为了数据处 

理的主要手段。 

PCA是统计分析中一种广为人知的降维的模型，PCA的 

降维作用使其可以作为数据提取的主要方法，当前对于体积 

庞大的数据，利用PCA可以很快提取其主要特征，清除冗余 

噪音_l1 ]，同时在提取过程中的数据过滤也使得 PCA可以作 

为一种压缩手段对数据进行有效的有损压缩 。因此，随着 

PCA模型对数据提取方面的作用越来越大，PCA算法的并行 

化也得到了广泛的关注。 

PCA求解过程分为两个部分：相关系数的矩阵分解和矩 

阵特征值的求解。夏慧明和周永权_4 通过数学手段探究出求 

解矩阵特征值和特征向量的新方法，采用迭代分析中最为常 

用的遗传算法对矩 阵进行有效的特征求解。而 Chao Jin等 

人_5]已经通过MapReduce框架实现了遗传算法的并行化改 

进，即能够完成 PCA的 MapReduce并行化。但是，遗传算法 

有最终结果依赖于相关参数的选取及很容易达到部分最优解 

而失去全局最优解等缺点，以及 MapReduce框架本身并不能 

很好地支持迭代算法的实现，这反而降低了其作为并行框架 

的优势。Carlos Ordonez等人l6]首次利用 Mapreduce实现了 

PCA前半部分相关系数矩阵在 Hadoop环境下的并行计算， 

使算法的可扩展性有了很大的提高，大大降低了算法的复杂 

度。另外，此算法在实现 PCA的过程中使用 了奇异值分解的 

方法，但 Carlos认为奇异值分解在串行环境下的实现效率是 

可以接受的，所以其采用 LAPACK_7]直接对矩阵的奇异值分 

解进行了计算。但事实上，随着矩阵规模的不断增大，串行的 

奇异值分解的计算方法必然会成为整个算法的瓶颈。 

由于矩阵特征值分解和矩阵奇异值分解的相似性，以及 

矩阵奇异值分解的优势和并行化，将其应用到 PCA并行化中 

也得到了广泛的关注。Martin Becka等人_8 实现了利用 Ja— 

cobi算法进行 SVD的并行化计算，该算法主要采用两个新方 

法 ：将问题分为几个小的子问题进行解决 以及对矩阵进行 

QR迭代的预处理。算法本身很好地实现了SVD的并行化， 

在效率上有了很大的提升，但算法仍然限定在 MPI环境下， 

且迭代依旧是算法中一个很难把握的问题。 

综合以上算法，以往的 PCA并行实现都有两个缺陷： 

(1)之前在 CUPA或 MPI环境下，并行化是针对特定问 

题实现的，缺乏可扩展性，类似的这种并行化实现只能针对少 

部分领域的专业人才，很难达到普及，从而使得算法的局限性 

约束了相关应用的发展。 

(2)算法并行程度并不完全，大部分PCA只实现了算法 

一 部分的并行化，在面对大数据时仍然会造成瓶颈问题。 

基于以上两点，本文提出了一种基 于并行框架 Ma pRe— 

duce的并行PCA算法。文章结构分为以下几个部分：第2节 

介绍 S、，D，说明SVD可以代替特征值求解来完成 PCA的计 

算；第 3节主要讲解并行PCA算法，其包含两个部分即 SVD 

的并行化和将 SVD并行融入到 PCA并行化中，完成对 PCA 

的并行化实现；第 4节是通过实验验证并行 SVD和 PCA 

算法的效率提升，分析并行 PCA算法的加速比；最后总结 

全文 。 

2 奇异值分解和主成分分析 

奇异值分解(S、厂【))[ 在线性代数中是一种很常用的矩 

阵分解方法，它有着明显 的物理意义，SVD分解可以将一个 

大的矩阵分解为3个小矩阵乘积的形式，这 3个矩阵都有着 

其在实际数据中的重要意义。与特征值分解只能适用于方阵 

不同，SVD是适用于任意矩阵的一种特征提取的方法。其分 

解形式为 ： 

A—U (1) 

其中，A为任意m× 的矩阵；U为m×m的方阵，称为左奇 

异矩阵，矩阵中的向量都是正交的；∑为对角矩阵，∑中记录 

的就是矩阵A的奇异值；Vr( 的转置)则是 × 的正交方 

阵，称为右奇异矩阵。 

奇异值与特征值都可以在一定程度上表示数据矩阵的特 

征，因此 SVD与 PCA算法也就有一定程度 的联系。根据 

PCA的理论，方差最大的坐标轴为第一个奇异向量，根据方 

差大小得到的第二大坐标轴就是第二个奇异向量，以此类推， 

在奇异值分解的方程两边同时乘以矩阵 可得到： 

A × × ≈己 ×， × 嘿  × (2) 

由于矩阵 V为正交矩阵，则可得： 

Am× 、 ×，≈己，埘x × 一P (3) 

以矩阵 P与特征值方程的对 比可以看出，两种方法都是 

对矩阵A右乘以某一个变换矩阵后得到特征矩阵。通过对 

矩阵P进行特征提取即可得到矩阵A 的压缩形式。由此可 

以看出，PCA可以看作是对 SVD的一种变形，假设实现 SVD 

是可行的，那也就能够完成 PCA的实现，并且更重要的是 ， 

SVD的实现经过计算可以获得行、列两个方向上的 PCA计 

算结果。 

本文的并行 PCA采用 SVD而非特征求解的解决方法 ， 

实际上上文已经对 SVD与特征求解的关系进行了论述 ，SVD 

计算所得的奇异值可以简单理解为矩阵的另一种特征表示， 

它与特征值能对矩阵起到相同的作用 “]。同时，SVD计算所 

得的左右奇异矩阵实际上就是矩阵特征向量所合成的矩阵 ， 

只不过行列上有一定的区别，实际上这也是本文采用 SVD而 

非特征求解的原因之一。 

3 并行主成分分析算法 

PCA算法的计算过程的两个步骤，首先对矩阵A进行标 

准化变化，对其相关矩 阵R进行求解；在得到矩阵的相关矩 

阵R后，对相关矩 阵进行 SVD求解得到所需的奇异值矩阵 

和左右奇异向量。在计算奇异值的同时，计算各个奇异值的 

累计贡献率，若累计贡献率大于或等于 9o ，则认为所选取 

的奇异值已经达到主成分要求，记录主成分的个数以及对应 

的奇异向量 。 
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3．1 并行奇异值分解 

3．1．1 算法思想 

本文尝试利用QR分解实现矩阵的SVD分解并将算法 

应用到 MapReduce环境中。Householder变换~12-13 是计算矩 

阵 QR分解最为常用的方法，本文的奇异值分解算法也用此 

方法来完成 QR分解步骤。 

但是，MapReduce框架并不擅长于处理迭代算法。这里 

体现出了MapReduce的两个缺陷_1 ： 

(1)需要频繁地对分布式文件系统进行读写，程序的I／0 

消耗增加，大量的时间花费在数据的传输上，降低了分布式所 

带来的效率提升。 

(2)在对数据划分的过程中必须保证分配到每个节点上 

的并行数据是独立且互不影响的，即对于每个节点所计算出 

的结果最终可以有效地在 Reducer中进行合并，且结果相对 

于非分布式环境下的计算不会产生偏差。 

考虑到矩阵的计算很大程度上会受到矩阵各个维度数据 

之间的相互影响，最好的方法是对矩阵本身进行分块，针对每 

一 个矩阵分块进行计算。即将大数据划分为小数据，利用原 

有的单机情况下的算法对划分好的小数据进行计算，简单地 

说 ，对算法的 MapReduce并行化主要是对数据矩阵进行并行 

化而放弃对算法步骤本身进行并行化。 

本文的 MapReduce并行化过程就是基于此思想 ，在对 

SVD以及 QR分解算法进行并行化时，注重于将矩阵进行有 

效的分块处理。这就需要考虑到 MapReduce的缺陷(1)。在 

对矩阵数据进行有效分块的同时，必须保证数据块在计算过 

程中不会产生过多的 I／0消耗。众所周知，MapReduce更加 

擅长处理少量的大数据，对矩阵进行有效分块时需考虑整个 

分布式计算过程中的瓶颈问题。 

3．1．2 算法设计 

本文的主要目的是对原有线性算法的MapReduce进行 

并行化 ，因此为了实现 SVD的并行化 ，要对源矩阵 A进行分 

块操作。将整个MapReduce并行化 s、，D算法的过程设计为 

3个步骤来实现(如图1所示)，每个步骤都设计若干map或 

reduce操作，同时在对矩阵进行分块时主要考虑实际情况(包 

括矩阵的规模大小、矩阵的复杂程度以及用于程序设计的集 

群节点数)，可以根据各自的实际情况对算法或 Hadoop集群 

中的部分参数进行适当的调整，保证算法在满足需求的同时 

达到效率的最大化。 

Stepl 首先对需要处理的源矩阵A进行分块，根据集群 

的节点数或 map tasks的个数将矩阵分为 3部分。 

A (4) 

在 Step1中只需对 map tasks而不需要对 reduce进行编 

写。对于每一个分块矩阵，在对应的节点下，计算一次 QR分 

解，将得到的矩阵Q和R保存在文件系统中用于下面步骤的 

操作，这里将矩阵Q和R分别存于不同的文件中。整个分解 

的过程可以概括为： 

A— ]一Q R：rQ1 Qz Q 。]医 ]= 薹] 

] ] 

Q一卜 ] ㈣ 

瞧 l口II固圆m叩1Q f f团目 ．j 
回  回  

图1 基于 MapReduce的并行 SVD流程图 

3．2 并行主成分分析 

3．2．1 算法思想 

第 2节第一部分已经完成了对 SVD并行化的实现，所以 

所提算法首要的问题是如何在并行l~pReduce的环境下求得 

矩阵A的相关矩阵R，这样就可以将整个PCA算法并行化。 

在整个 PCA的计算过程中，相关系数矩阵的计算相比 

橱 帼 懒团 m 帅 一 一 阳 回 一 一 
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于矩阵的 SVD所消耗的时间更少，但对于大数据集的情况， 

如果不对相关系数矩阵的计算过程并行化，仍然会在一定程 

度上造成算法的瓶颈。如果要并行计算矩阵 A 的相关系数 

矩阵，则首先必须对矩阵 A进行分块，而最常见的分块莫过 

于两种：按数据点分块或按维分块。如果对矩阵 A按维进行 

分块 ，则不能得到理想 的并行效果，因为在对矩阵 Q进行计 

算时需要矩阵每一维的数据互相进行平方差积的运算，容易 

造成数据之间的交集叠加。算法必须避免在计算的过程中对 

数据频繁读取和对大量数据反复分配。理想情况下，算法应 

该满足根据数据计算节点数量的线性变化 ，并且算法应保持 

其稳定性不变。 

3．2．2 算法设计 

以往的研究中已经给出了最好的计算相关矩阵的线性方 

法，这里设原矩阵A 满足A一(口 ，口 一，口 )，则设 

L一∑ (10) 

Q=AA 一∑ ·口 (11) 

其中， 表示数据集矩阵的列向量个数，L是矩阵A 的所有向 

量求和所得的仇×1的向量，Q是矩阵A所有 向量平方和所 

得的m×优的对称矩阵。而对于相关矩阵 R，只通过一步计 

算矩阵 A就可以有效地计算出相关系数值 ，同时利用求得的 

统计量 ，2，L，Q(也称其为和矩阵)_1 。而根据 以上数学公式 

与相关系数矩阵的计算关系，可以很容易基于 ，L，Q推导出 

相关系数值，即 

心一 亏nQ~ -- LaL蔼b (12) 一
、 、 

综合以上，算法步骤为： 

(1)利用 map函数并行计算每个分块 A 所对应 的n ， 

，Qf， 一1---N。在处理环境相同的情况下，这一步在所有 

计算节点的过程中消耗的时间为O(m2n／N)。 

(2)利用 reduce函数同步所有 N个节点的数据，将各个 

节点所计算的拖，L ，Q合并取和为一个整体的 ，L，Q，并将 

部分结果传输给 Master主节点，这步需耗费的时间为 

O(m2)。 

(3)根据步骤 2的计算结果 ，L和Q计算矩阵A的相关 

系数矩阵R，最后对矩阵R进行适当地分块排列，这步需耗费 

的时间为 0(m2)。 

(4)根据并行SVD算法对相关系数矩阵R进行奇异值分 

解，得到左右奇异向量 【，和V以及奇异值矩阵三，并根据奇 

异值的大小计算累计贡献率，最终计算出主成分的个数。 

4 实验 

4．1 SVD并行化 

利用双精度浮点型矩阵计算并行化 SVD算法的运行效 

率，为了体现并行环境下算法的特点，分别采用 100，500， 

600，1000，1500，2000，2500 7个维度的方阵验证算法的运行 

时间，同时记录相同情况下串行的 SVD算法的运行时间，以 

比较两种环境下的并行效率，实验结果如图2所示。 

I200 

m  

100o 

釜 
曾 Ⅻ  

蔷 
脚0 

0 

1∞ 500 6o0 帕吣 150。 2㈣ 25O0 

炬阵维度 

图 2 SVD运行时间对 比 

图2显示了两种环境下的算法所体现的算法运行速度， 

在数据矩阵维度较小的情况下，串行环境下SVD的速度要明 

显快于并行 SVD的计算速度，原因是并行环境下的 SVD主 

要考量大数据矩阵，每一步的计算过程结果必须存人文件中 

进行保存，以供下一步处理，而在处理维数较少的矩阵时，文 

件的读取就会耗费大量的时间。从图2中可以看到，在矩阵 

维度接近 1500时，两种算法的处理时间已经接近相同，而随 

着矩阵维度的进一步提升，并行 SVD就展现了明显的算法优 

势，曲线的增幅明显下降，而相对的串行环境下的 SVD则随 

着矩阵规模的变大而展现疲态，运行时间几乎呈指数型增长。 

4．2 PCA并行化 

4．2．1 数据集 

在验证过程 中需要截取一定量的用户对几个 电影的评 

分 ，截取的数据要求一定量的电影评分的用户完成了所选电 

影的 9O％以上的评分，充分保证所选取的数据矩阵能够达到 

尽量高的稠密度。给出了并行 PCA算法与未完全的 PCA算 

法以及常规 PCA在计算不同规模矩阵时的对比情况，其中矩 

阵的行数固定为 100000，逐渐扩大矩阵的列数据量并比较 3种 

并行程度不相同的算法在不同矩阵维度下的时间对比情况。 

4．2．2 实验结果分析 

如图 3所示，随着矩阵列数的不断增减，并行 PCA在大 

数据的情况下展现了明显优势 ，在数据量较小的情况下，常规 

PCA算法和SVI)过程中未完全并行的PCA算法在处理数 

据时优于并行PCA算法，原因是在处理函数远大于列数的情 

况下，并行 SVD过程在数据的输入输出上要耗费大量 的时 

间，对于此类数据，并行 PCA并没有明显的优势可言。如图 

3所示，在数据量并不够大的情况下，3种算法的计算时间实 

际上并没有明显的区别，8000列以内数据量的运行时间的差 

距最大也只有不到 200s，可以说这种差距完全是能够接受 

的。而随着矩阵规模的扩大，并行 SVD在算法中的优势可以 

完全得到体现。综上所述，并行PCA在处理行列数都比较大 

的矩阵数据时在算法的运行速度上有着明显的优势；而面对 

行列数都很小的矩阵时并行 PCA的计算速度不如其他两种 

算法，但差距并不明显；而在列数很小但行数很大的情况下， 

所提并行PCA算法在计算效率上不如常规的串行PCA算法 

和未完全并行 PCA算法。 

宣 5000 

畜 4ooo 

苗m 

矩黼 一 一 一 
●一并行PCA 一 束完空PcA 一 常规PcA 

图 3 不同PCA算法对比 



第 2期 易秀双，等：基于MapReduce的主成分分析算法研究 69 

4．2．3 加速比分析 

本节分析了完全并行化 PCA算法的性能。由于加速比 

是用来衡量并行系统或程序并行化的性能和效果的评价指 

标，因此要分析完全并行化 PCA算法和串行 PCA算法的加 

速比。 

本实验使用了包含 7个节点的集群，其中一个节点是 

Master节点，负责任务调度和资源分配，其余 6个节点负责 

计算。数据集是 MoiveLens的两个用户评分矩阵，维数分别 

是2500*4000(矩阵 1)和 10000*20000(矩阵 2)。加速比结 

果如图 4所示。 

4 

— ●一囊想加速比 —■ 矩阵1 ·̂ -矩阵2 

图 4 并行化的加速比 

图 4显示了在不同节点时不同矩阵体现出的不 同加速 

比。从矩阵1的加速比(+)可以看出，当数据集很小时加速 

比不会随着节点数量的增加而显著增加，因为即使是小数据 

集，集群的启动时间也是不变的；反而当节点数量增加时，加 

速比有下降的趋势，数据的网络传输是重要的影响因素。 

矩阵 2的加速比(．)表现出随着集群节点数量的增加而 

明显地增大，这是因为集群节点数量较少时，运算速度提升有 

限，中间结果使磁盘读写耗费更多的时间；而当集群节点数量 

增加时，运算速度提高了很多，而磁盘读写所需的时间不变。 

结束语 所提的并行 PCA算法具有很明显的并行计算 

优势，在运算速度上领先其他算法。而在矩阵数据较小的情 

况下，特别是行列数都比较小或行数远大于列数的情况下，并 

行PCA算法的优势并不明显，但面对小矩阵，并行 PCA在运 

行上并没有太大的计算差距。 

在利用 MapReduee对矩阵进行相关系数矩阵的求解时， 

只对矩阵的部分结果进行了MapReduce操作，而最后计算相 

关系数矩阵值的过程是在单节点环境下进行的，通过实验也 

发现 ，随着数据量的增长 ，这很容易成为算法的瓶颈。因此如 

何优化相关系数矩阵的并行求解过程，使整个计算过程能够 

完全并行化是一个待研究的问题。 
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