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结合GPU技术的并行CP张量分解算法
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摘　要　随着高维数据的涌现,张量和张量分解方法在数据分析领域中受到了广泛关注.然而,张量数据的高维度和

稀疏特性,导致算法的复杂度较高,阻碍了张量分解算法在实际中的应用.许多学者通过引入并行计算来提升张量分

解算法的计算效率.在现有研究的基础上,给出一种简化计算 KhatriＧRao乘积的 GPU 并行 CP张量分解算法,称为

ParSCPＧALS.在模拟数据集和真实数据集上的实验结果显示,相比现有并行算法,文中设计的 ParSCPＧALS算法能

有效提高 CP张量分解的计算效率,其中在 Movielens数据集上的计算时间减少了约５８％.
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Abstract　WiththeemergenceofhighＧdimensionaldata,tensorandtensordecompositionhavedrawwidespreadattenＧ

tioninthefieldofdataalanlysis．Thehighdimensionalityandsparsityoftensordataresultsinahighcomputational

complexityoftensormethods,whichbecomesanobstacletotheapplicationoftensordecompositioninpractical．Many
researchershaveintroducedtheparallelcomputingmethodstoimprovetheefficiencyoftensordecompositionalgoＧ

rithm．Basedontheexistingresearch,thispaperpresentedaGPUparallelCPtensordecompositionalgorithmthrough

simplycalculatingKhatriＧRaoproduct,calledParSCPＧALSalgorithm．Theexperimentalresultsshowthattheproposed

ParSCPＧALSalgorithmcaneffectivelyimprovethecomputationalefficiencyofCPtensordecompositioncomparedwith

theexistingparallelalgorithm．OntheMovielensdataset,theParSCPＧALSalgorithmreducesthecomputationaltimeby
about５８％comparedwiththeexistingparallelalgorithm．
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１　引言

计算机技术和网络技术的快速发展使得越来越多实体间

的相互联系都可被记录,例如社交网络用户之间的好友关系、

互联网页面之间的链接关系等[１].对于包含二元关系的图,

学者们已经得到了大量的研究成果和挖掘方法[２],但大部分

现有的研究工作都是面向简单的图,而现实中多个实体之间

的复杂关系是难以用简单图表示与分析的,例如社交网站中

用户对其他用户关于某个事件的评论,电影评分网站中用户

对不同类型的电影的评分,城市中公交和地铁等不同类型的

交通网络之间的连接关系等[１].这些复杂的关系需要通过高

维的数据形式进行表示和处理,如何处理这些高维数据成为

了国内外研究者关注的重点.在近十年中,张量和张量分解

方法成为了高维数据的常用处理方法[３].由于张量的数据形

式能够自然保留高维数据的多维度关系与结构特点,同时张

量分解方法与矩阵分解类似,能将高维数据映射到低维空间,

达到对数据压缩和降维的目的,因此张量和张量分解的分析

方法已被应用到众多领域中,如信号处理、计算机视觉、数据

挖掘、图分析等[３].

　张量分解的研究最早始于１９２７年,Hitchcock等[４]提

出了对张量进行分解的思想,用低秩分解(lowerＧrankdecomＧ

position)去近似原始张量.基于此,后续产生了很多种分解

方法[５],如 CP分解、Tucker分解等,本文主要考虑 CP张量

分解.CP张量分解[６]是 Harshman等提出的平行因子分解

(PARAFAC)与Carroll等[７]提出的张量的规范分解(CanoniＧ
calDecomposition,CANDECOMP)两种等价模型的统称.当

前计算CP张量分解的最常用的方法是交替最小二乘法(AlＧ

ternatingLeastSquares,ALS),简称CPＧALS算法[７].

CP张量分解作为处理高维数据的特有方法,因张量数据

自身的高维度特性与张量的相关运算,其对应算法具有较高



的时间复杂度和空间复杂度.为解决张量分解的算法在真实

数据上实效性较差的问题,学者们在传统的 CPＧALS算法上

进行了许多改进.针对真实张量数据高稀疏性的特点,PapaＧ

lexakis等[８]提出了ParCube算法,即对原稀疏张量进行均匀

采样,每次对一个规模很小的张量进行分解,最后通过合并得

到原始 张 量 的 分 解 结 果.基 于 并 行 计 算 技 术,Antikainen
等[９]通过 GPU 并行的方式对非负张量的分解进行加速,也

就是在 CPＧALS算法的迭代过程中让每个 GPU 的线程块并

行计算张量的每一个切片,从而并行得到最终的分解结果.

Zou等[１０]提出了基于上下文推荐的并行张量分解算法———

GPUTENSOR,并给出了 Tucker张量分解在 GPU 上的并行

算法.Kang等[１１]提出了基于 Hadoop分布式平台的 GigaＧ

Tensor算法,给出了PARAFAC张量分解算法的并行实现,

并利用 Hadoop分布式结构存储量大的优点给出计算大规模

CP张量分解的可行方案.

对现有改进算法的研究说明,充分利用数据的稀疏性特

性和并行计算技术能够有效提高 CP张量分解算法的计算效

率.采用 GPU并行的改进算法的计算效率提升显著[９Ｇ１０],但

算法并行化过程较复杂;采用 Hadoop并行的改进算法[１１]能

够扩大所处理的张量分解问题的规模,解决单个计算机内存

有限的问题,但消耗资源多且运行时间长[５].

本文选取 GPU并行计算作为提高张量分解算法效率的

主要方式,因为张量分解的算法包含大量矩阵运算,而矩阵运

算的特点为计算规模庞大、单个计算任务相对独立且简单.

GPU作为包含众多处理核心硬件的图形处理器,在面对计算

大量数据的单指令多数据流(SIMD)的计算任务时,其处理性

能远胜于CPU[１２].而张量分解算法中许多计算任务的特性

都符 合 SIMD 的 条 件,因 此 GPU 更 适 合 本 算 法 的 并 行

实现[１３].

现有的采用 GPU并行的算法只是将原张量分解算法并

行实现[１０],或是将原问题细分为小规模问题进行多线程并行

分解[９],并未对原分解算法进行改进和优化.本文提出的结

合 GPU技术的并行CP张量分解算法,首先省去了冗余的计

算步骤,降低了算法复杂度;然后针对真实张量数据高稀疏性

的特点,选取稀疏的存储结构,节省了内存空间;最后结合

GPU并行的特点给出相应的改进算法的并行实现.

本文的贡献如下:

１)针对CPＧALS算法中含有KhatriＧRao乘积的步骤计算

复杂的问题,省去冗余的中间变量的计算消耗,给出简化的计

算步骤,并证明简化方法与原方法的计算结果一致.

２)针对真实张量数据的高稀疏性特点,采用稀疏的数据

结构CSR存储稀疏矩阵,减少计算中内存的占用,扩大了所能

处理问题的规模;同时,稀疏的数据结构提高了并行矩阵的运

行效率.

３)根据改进后的算法,结合GPU特点,给出并行程度高、

并行任务小的并行CP张量分解算法———ParSCPＧALS算法.

４)在模拟数据集上,验证了本文所提并行算法的有效性;

在真实数据集上,对比测试了算法的实际性能,证明了本文提

出的并行算法能更快地计算CP张量分解.

２　基础概念

２．１　张量

张量(tensor)是高维数组的总称.简单来说,一维数组

称为向量,二维数组称为矩阵,三维及高维数组则称为高阶

张量.

图１为一个三阶张量的示意图.

图１　三阶张量X∈RRI×J×K图例

Fig．１　SampleofthirdordertensorX∈RRI×J×K

２．２　张量的矩阵展开和模Ｇn乘积

张量的矩阵展开(matricization)[５]形式被称为张量的模Ｇ
n矩阵,是将张量按照不同的维度重新组合为矩阵.

定义１　N 阶张量X∈RRI１×I２×􀆺×IN 在第n维展开的结果

表示为X(n)∈RRIn×(I１􀆺In－１In＋１􀆺IN).

图２以一个三阶张量为例,给出了其３个模Ｇn矩阵的展

开形式.

X(１)＝
１ ２ ３ ７ ８ ９

４ ５ ６ １０ １１ １２[ ] 　X(２)＝

１ ４ ７ １０

２ ５ ８ １１

３ ６ ９ １２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

X(３)＝
１ ４ ２ ５ ３ ６

７ １０ ８ １１ ９ １２[ ]
图２　张量X∈RR２×３×２的模Ｇn矩阵展开

Fig．２　MatricizationoftensorX∈RR２×３×２

张量的模Ｇn乘积表示的是张量与矩阵的乘积,其结果仍

为张量[５].
定义２　N 阶张量X∈RRI１×I２×􀆺×IN 与矩阵U∈RRJ×In 的

模Ｇn乘积表示为:

Y＝X×nU (１)

其中,Y∈RRIn×(I１􀆺In－１JIn＋１􀆺IN),也可以表示为矩阵形式:

Y(n)＝UX(n) (２)

２．３　CP张量分解

CP分解(Candecomp/Parafac)的主要思想就是将一个张

量分解为有限个秩一张量(rankＧonetensor)的和[５].

图３为三阶张量的CP分解示意图.

图３　三阶张量的CP分解图例

Fig．３　CPdecompositionofthirdordertensor
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三阶张量X∈RRI×J×K的分解表示为:

X≈∑
R

r＝１
ar􀳱br􀳱cr (３)

其中,􀳱表示秩一张量的外积,R 为张量的秩,ar∈RRI,br∈RRJ,

cr∈RRK,r＝１,􀆺,R.

或表示为:

xijk≈∑
R

r＝１
airbjrckr (４)

将式(６)改为矩阵形式,可表示为:

X≈∑
R

r＝１
λrar􀳱br􀳱cr＝〖λ;A,B,C〗 (５)

其中,因子矩阵 A＝[a１,a２,􀆺,aR]∈RRI×R,B∈RRJ×R,C∈

RRK×R,λ∈RRR为归一化系数[５].

２．４　矩阵运算

本节给出在张量分解的算法中用到的矩阵运算:Kroncker
乘积,KhatriＧRao乘积和 Hadamard乘积[５].本文中矩阵 A
的第i行第j 列的元素表示为aij,矩阵 A 的第i列表示为

A(:,j)或者aj,向量v中的第n个元素表示为vn.

定义３　矩阵A∈RRI×J和B∈RRK×L的 Kroncker乘积表示

为A⊗B,且A⊗B∈RRIK×JL.

A⊗B＝

a１１B 􀆺 a１JB
⋮ ⋱ ⋮

aI１B 􀆺 aIJB

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(６)

定义４　矩阵A∈RRI×J和B∈RRJ×K的 KhatriＧRao乘积表

示为A☉B,且A☉B∈RRIJ×K.

A☉B＝[A(:,１)⊗B(:,１)􀆺A(:,K)⊗B(:,K)]

＝[a１⊗b１􀆺aK⊗bK] (７)

定义５　矩阵A∈RRI×J和B∈RRJ×K的 Hadamard乘积表

示为A∗B,且A∗B∈RRI×J,表示为:

A∗B＝

a１１b１１ 􀆺 a１Jb１J

⋮ ⋱ ⋮

aI１bI１ 􀆺 aIJbIJ

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(８)

矩阵X 的奇异值分解定义为X＝UΣVT,矩阵 X 的伪逆

定义为X ＝VΣ－１UT.

３　结合GPU技术的CP张量分解算法

３．１　CPＧALS算法

本节以三阶张量为例,给出计算 CP张量分解最常用的

CPＧALS算法的流程与算法复杂度分析.CPＧALS算法的主

要思想是在３个因子矩阵中选２个作为已知来更新另一个因

子矩阵,重复该步骤,直到满足收敛条件时算法终止[５].算法

１给出了CPＧALS算法的伪代码.

算法１　CPＧALS算法

Input:TensorX∈RRI×J×K,rankR,MaxIterationT,initializeA,B,C

Output:A∈RRI×R,B∈RRJ×R,C∈RRK×R,λ∈RRR

１．fort＝１,􀆺,T

２．　A＝X(１)(C☉B)(CTC∗BTB) ;

３．　normalizeA,λ＝norms;

４．　B＝X(２)(C☉A)(CTC∗ATA) ;

５．　normalizeB,λ＝norms;

６．　C＝X(３)(B☉A)(BTB∗ATA) ;

７．　normalizeC,λ＝norms;

８．　ifconvergencecriterionεismet

９．　　　breakforloop;

１０．　endif

１１．endfor

１２．returnA,B,C,λ．

在CPＧALS算法初始化的过程中,因子矩阵A,B,C分别

由模Ｇn矩阵X(n)的奇异值分解得到的左奇异值矩阵中的前R
个奇异值向量组成.算法的收敛条件是两次迭代的因子矩阵

变化很小或者达到最大迭代次数[７].假设算法当前迭代得到

的因子矩阵为A
∧
,B

∧
,C

∧
,若‖A

∧

－A
∧

old‖F ＜ε,则认为因子矩阵

变化较小,满足算法的收敛条件.

下面对CPＧALS算法的复杂度进行分析.假设张量X∈

RRn×n×n,可知B∈RRn×R,C∈RRn×R,则计算C☉B的时间复杂度

约为 O(n２R);已知(CTC∗BTB)∈RRR×R,则计算(CTC∗BTB
的时间复杂度约为 O(２nR２＋R２);已知 X(１)∈RRn×n２和C☉

B∈RRn２×R,则计算X(１)与(C☉B)的乘积的计算复杂度约为 O
(n３R).在计算中秩R 取较小的值,则 CPＧALS算法的时间

复杂度约为 O(n３R).在 CPＧALS 算法中,需要存储模Ｇn矩

阵X(n),因子矩阵A,B,C与中间变量(CTC∗BTB)和C☉B,

则空间复杂度约为 O(n３).

CPＧALS算法的时间复杂度和空间复杂度高的主要原因

是计算过程中需要存储和计算大量的矩阵运算.现有的

GPU并行技术能够在矩阵乘法计算中获得非常好的加速效

果,Antikainen等[９]和 Zou等[１０]将其应用到张量分解算法

中,取得了不错的效果.

然而,现有算法[９Ｇ１０]都是将原始算法并行实现,没有事先

对算法进行改进,算法的总计算量在并行前后没有变化.为

了进一步提升并行张量分解算法的性能,本文先改进算法,降

低了稀疏情况下 CP张量分解算法的复杂度,之后并行实现

CPＧALS算法.在CPＧALS算法的步骤２ 中,若按照计算顺

序依次 计 算 矩 阵 乘 法,会 产 生 中 间 变 量 (CTC∗BTB)和

C☉B,这些中间变量仅使用一次,却需要消耗大量的计算时

间与存储空间.若能省去中间变量的计算,减少计算量,就能

够提升算法的性能.

３．２　TensorKhatriＧRao乘积

本节给出基于CPＧALS算法中的模Ｇn矩阵与 KhatriＧRao
乘积的计算过程,提出简化的 TensorKhatriＧRao乘积,并证

明简化后的 TKR乘积与原算法的计算结果相同.

通过分析可知,若能将张量分解过程中多个矩阵间的运

算合并,省去中间的变量,则可减少算法的总计算量.从 CPＧ

ALS算法的复杂度分析中可知,算法的计算量集中在大规模

矩阵乘法和 KhatriＧRao乘积的计算过程.本文将该过程的

矩阵运算进行合并和简化,并将其称为 TensorKhatriＧRao乘

积,简称为 TKR.

首先,将算法１的步骤２表示为 A＝M１M２,其中 M１＝

X(１)(C☉B),M２＝(CTC∗BTB) ,则 TensorKhatriＧRao乘

积就是计算 M１＝X(１)(C☉B)的过程,也就是计算张量的模Ｇn
矩阵X(１)与B,C的 KhatriＧRao结果相乘的过程.之后,给出

TKR的简化方法,省去计算与存储C☉B 的过程,直接给出

００３ 计 算 机 科 学 　２０１８年



X(１)(C☉B)的计算结果,减少了计算量.

TKR乘积的改进如下:假设张量的模Ｇ１矩阵为 X(１)∈
RRI×(JK),因 子 矩 阵 为 B∈RRJ×R,C∈RRK×R,若 M１ ＝X(１)

(C☉B),且 M１∈RRI×R,则有:

M(i,r)＝∑
JK

j＝１
[X(１)(i,j)×C(j/J ,r)×B(１＋

(j－１)％J,r)] (９)

证明:假设Y＝(C☉B),则可得:

Y＝[C(:,１)⊗B(:,１) 􀆺 C(:,R)⊗B(:,R)] (１０)

其中,Y(i,r)＝C(j/J ,r)×B(１＋(i－１)％J,r);若 M＝

X(１)Y,且X(１)∈RRI×JK ,Y∈RRJK×R,则M(i,r)＝∑
JK

j＝１
X(i,j)Y(j,

r),则式(１０)可写为:

M(i,r)＝∑
JK

j＝１
[X(１)(i,j)×C(j/J ,r)×B(１＋

(j－１)％J,r)]

３．３　稀疏结构CSR
本节介绍了本文并行算法中采用的 CSR(Compressed

SparseRow)稀疏结构,以及采用该结构的原因.

张量的高维度特性使得存储张量所需的空间呈指数级增

长,如CPＧALS算法中存储张量展开的模Ｇn矩阵X(n)的空间

复杂度约为 O(n３).然而,现实中的真实张量数据往往具有

很高的稀疏性,因此本文在计算张量分解的过程中采用稀疏

的数据结构存储数据.

为了使 GPU 并行计算稀疏矩阵的运算获得更高的效

率,出现了许多稀疏的矩阵存储结构,如 COO,ELL,CSR和

HYB等[１２].在CPＧALS算法中,稀疏程度高的矩阵为模Ｇn
矩阵X(n),其主要运算为 M１＝X(１)(C☉B),其中 X(n)在矩阵

乘法的左边,因此采用按行压缩的CSR结构进行存储能够有

效提升矩阵乘法的计算效率[１３].

利用CSR形式存储稀疏矩阵的思想是将矩阵按行划分,

并按顺序存储矩阵每行中的非零元素.若稀疏矩阵 A∈
RRI×J包含n个非零元素,则 CSR形式使用非零元素值Val∈
RRn、列号Col∈NNn

＋ 和偏移量RowPtr∈NNJ＋１
＋ ３个数组表示稀疏

矩阵.假设矩阵中第m 个非零元素为xij＝a,则满足Valm ＝
a,Colm＝j,并且稀疏矩阵第i行的非零元素总数为 Ni＝
RowPtri－RowPtri－１,其中RowPtr０＝０.

图４给出一个稀疏矩阵的矩阵形式与其对应的 CSR稀

疏形式的示意图.

图４　稀疏矩阵的CSR图例

Fig．４　CSRexampleofsparsematrix

在CPＧALS算法中,若将张量的模Ｇn矩阵X(n)以稀疏形

式存储,则算法的时间复杂度和空间复杂度会相应地减小.

已知张量X∈RRn×n×n中非零元素的个数为m,则计算稀疏矩

阵X(１)与(C☉B)乘积的时间复杂度约为 O(２mR)[１１].若采

用稀疏CSR形式存储数据,存储稀疏的模Ｇn矩阵X(n)的空间

复杂度约 为 O(３m),则 CPＧALS 算 法 的 时 间 复 杂 度 约 为

O(mR＋n２R),空间复杂度约为 O(m＋n２R).

之后,将TKR乘积应用到采用稀疏存储的CPＧALS算法

中,称为SimplifiedCPＧALS算法,简称为SCPＧALS算法.若

张量的模Ｇ１矩阵X(１)已经表示为CSR稀疏形式,则稀疏矩阵

X(１)的第i行中非零元的个数为Ni＝RowPtri－RowPtri－１,

进而式(１１)可以改为:

M１(i,r)＝∑
Ni

n＝０
[ValRowPtri－１＋n×C(ColRowPtri－１＋n/J ,

r)×B(１＋(ColRowPtri－１＋n－１)％J,r)]

SCPＧALS算 法 的 复 杂 度 分 析 如 下:由 于 省 去 了 计 算

C☉B的中间过程,因此计算 X(１)与C☉B 的 TKR乘积的时

间复杂度约为 O(４mR),则算法的时间复杂度约为O(mR),空
间复杂度约为 O(m＋nR).

３．４　结合GPU技术的并行CP张量分解算法

本文在SCPＧALS算法的基础上,结合GPU的并行特点,

先给出线程划分与核函数的实现方式,再给出完整的结合

GPU的并行CP张量分解算法.

因为在 TKR乘积方法中,计算结果矩阵 M１ 的每个元素

的过程中所需的计算量较小且相互独立,为了充分发挥 GPU
的并行计算能力,我们使每一个并行线程按照 TKR 方法计

算 M１ 中的一个元素.GPU 内线程划分的方式如下:首先,

根据 模Ｇ１ 矩 阵 X１ 的 行 数 I,将 GPU 分 为 I 个 线 程 块

(Block);然后,根据 M１ 的列数r,在每个Block中划分r个线

程.对 GPU线程进行划分,共得到I×r个线程(thread),则

M１ 的每一个元素都有对应的线程为其计算结果.这种线程

划分方式能够划分出尽可能多的并行线程,同时使每个并行

任务规模的计算量很小.

同时,在 GPU并行计算过程中会存在若将所有数据全

部存入全局内存(globalmemory)中,则当不同的线程同时调

用同一数据时会引起数据使用冲突和线程延迟的问题.为避

免这一问题,在上述线程划分后,使用 GPU 为每个 Block分

配的共享内存(sharedmemory)存储线程块内重复调用的数

据[１２],也即在第i个 Block的共享内存中存储 X(１)中第i行

的非零元素,以避免第i个Block的r个线程在计算中同时调

用第i个Block的非零元素而引发数据调用冲突.

以计算 M１＝X(１)(C☉B)为例,并行的 TKR乘积的流程

图如图５所示,其中虚线框表示并行的计算过程.TKRＧKerＧ
nal核函数的伪代码如算法２所示.

图５　并行的 TKR乘积的流程图

Fig５　FlowchartofparallelTKRproduct
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算法２　TKR_kernal()

Input:X(１)∈RRI×(JK),B∈RRJ×R,C∈RRK×R,rankR

Output:M１∈RRI×R

１．Setbid＝ blockIdx,tid＝threadIdx;

２．AllocateSharedMemoryforsmColandsmValofbidthrowofX(１);

３．SetNiasthenumberofnonzeroelementsofbidthrowofX(１);

４．Ni＝RowPtrbid＋１－RowPtrbid;

５．Forn＝１∶Ni

６．　　CopyColRowPtrbid＋ntosmColn,ValRowPtrbid＋ntosmValn;

７．EndFor

８．Fori＝１∶Ni

９．　mbidtid＋＝[smVali×csmColi/J]tid×b(１＋(smColi－１)％J)tid];

１０．EndFor

１１．FreesmCol,smVal;

１２．ReturnM１．

接下来给出完整的结合 GPU的并行 CP张量分解算法,

称为 ParallelSimplifiedCPＧALS算法,简称为 ParSCPＧALS
算法,其伪代码如算法３所示.

算法３　ParSCPＧALS算法

Input:TensorX∈RRI×J×K,rankR,MaxiterationT,Storethesparse

X(n)asCSRformat

Output:A∈RRI×R,B∈RRJ×R,C∈RRK×R,λ∈RRR

１．Fort＝１∶T

２．　M１＝TKR(X(１),B,C),M２＝(CTC∗BTB) ;

３．　A＝M１M２;

４．　NormalizeA,λ＝ norms;

５．　M１＝TKR(X(２),C,A),M２＝(CTC∗ATA) ;

６．　B＝M１M２;

７．　NormalizeB,λ＝norms;

８．　M１＝TKR(X(３),B,A),M２＝(BTB∗ATA) ;

９．　C＝M１M２;

１０．　NormalizeC,λ＝norms;

１１．　Ifconvergencecriterionεismet

１２．　　BreaktheForloop

１３．　EndIf

１４．EndFor

１５．ReturnA,B,C,λ．

４　实验及结果分析

本节介绍实验基于的平台和采用的数据集,给出 ParＧ
SCPＧALS算法的性能对比结果,并进行实验结果分析.

本文中张量分解算法的初始化过程均使用 Matlab软件

的svds()函数来计算奇异值分解,由于初始化时间相等,因此

未将其计入算法的比较时间内.算法中最大的循环次数取为

T＝５０,张量的秩取为R＝１０,收敛条件取ε＝１０－６.

实验所使用的计算 机 CPU 处 理 器 为Inteli７Ｇ６７００K,

４．００GHz,内存为３２GB,GPU 为 NVIDIAGTX１０７０,显存为

８GB,操作系统为 Win１０６４bit;软件环境为 VisualStudio
２０１３,CUDA８．０.

４．１　度量标准

本文使用并行算法相对于串行算法的加速比来评价算法

的优劣[１２].定义算法的加速比s为:

s＝Ts

Tp

其中,Ts 表示串行算法所需的时间,Tp 表示并行算法所需的

时间.

４．２　数据集

为了客观测试并行算法的性能,分别在模拟数据集和真

实数据集上进行实验.

由算法复杂度分析可知,ParSCPＧALS算法的时间复杂

度与张量数据的规模和稀疏程度有关,因此我们随机生成了

不同规模和不同稀疏程度的张量数据集来进行对比实验.为

测试张量 X∈RR N×N×N 的规模对算法的影响,分别取 N 为

１０００,５０００和１００００的３组张量.同时,为了测试稀疏程度

对算法时间的影响,每组中分别选取的非零元素个数为nonＧ
zeros＝１０N,５０N,１００N.

为测试本文的 ParSCPＧALS算法在真实数据集中的性

能,选取 DBLP 引文数据集[１４]和 Movielens电影评分数据

集[１５]进行了算法性能的对比实验.

DBLP数据集:计算机领域内以作者为核心的英文文献

数据集,其中按年代顺序列出了作者的科研成果.本文根据

DBLP数据集中文献信息中的作者姓名和杂志名称构造作

者Ｇ作者Ｇ杂志的合作关系张量,用于表示不同作者在同一杂

志上发表文献的合作情况.本文在 DBLP数据集２０１６年内

所有的文献类型为article的文献中,以文献(article)数量为

基础随机提取５组不同规模的数据,构造不同规模的张量数

据.其中,nonzero表示三阶张量中非零元素的数量,也即作

者Ｇ作者Ｇ杂志 的 合 作 关 系 数 量.表 １ 列 出 所 选 取 的 ５ 组

DBLP数据集的基本信息.

表１　DBLP数据集的信息

Table１　InformationofDBLPdatasets

DBLP article author(I,J) journal(K) nonzero
D１ １０００ ３８８８ ４１５ ６７９０

D２ ２５００ ９６４５ ６５５ １８７５６

D３ ５０００ １６６０７ ８４５ ３５９４１

D４ ７５００ ２５０１０ ９６０ ４９１０４

D５ １００００ ３２２５４ １０４６ ６７２６３

Movielens电影评分数据:数据中包含不同用户对不同电

影的评分和每一部电影的类型标签,评分范围为１~５.本文

通过评分数据构造用户Ｇ电影Ｇ标签的电影评分的评价信息张

量,张量的值为相应评分.数据中含有的电影数量为３８８４,

用户数量为６０４０,电影标签数量为１８,评价总数为２１０１８１６.

４．３　实验结果及分析

在模拟数据集的算法性能对比实验中,本文对 ParSCPＧ

ALS算法、SCPＧALS算法、ParCPＧALS算法和 CPＧALS算法

进行对比,其中CPＧALS算法为选取稀疏存储 CSR表示后的

算法,ParCPＧALS算法为现有的并行张量分解算法,也即在

CP张量分解的计算过程中直接使用并行的矩阵乘积的算法.

本文分别比较了这４种张量分解算法在模拟数据集上计算

CP张量分解过程中执行一次循环所需的运行时间.

表２－表４分别列出４种算法在３组模拟数据集上的实

验结果.
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表２　张量规模为N＝１０００时一次循环所需的时间

Table２　RunningtimepercyclewithN＝１０００
(单位:ms)

１０N ５０N １００N
ParSCPＧALS ２２．８ ２８．２ ３１．５
SCPＧALS １６．４ ３１ ４９．１

ParCPＧALS ４７．３ ５０．７ ５４
CPＧALS ２８２ ３１６ ３４７

表３　张量规模为N＝５０００时一次循环所需的时间

Table３　RunningtimepercyclewithN＝５０００
(单位:ms)

１０N ５０N １００N
ParSCPＧALS ７０．８ ８８．８ ９８．１
SCPＧALS ７５．２ １５９．４ ２７９．３

ParCPＧALS ８４４．２ ８８５ ９０１．５
CPＧALS ６６１０ ６８３６ ７１０６

表４　张量规模为N＝１００００时一次循环所需的时间

Table４　RunningtimepercyclewithN＝１００００
(单位:ms)

１０N ５０N １００N
ParSCPＧALS １２２ １４９．４ １９７
SCPＧALS １４８ ３３８．６ ６１０．３

ParCPＧALS ２５４７ ２５６６ ２６２４
CPＧALS ２７６７５ ２８３０５ ２９０４６

由３组实验的结果可得,ParSCPＧALS算法和 SCPＧALS
算法的计算时间比 ParCPＧALS算法和 CPＧALS算法的计算

时间都少,其中本文给出的 ParSCPＧALS算法计算一次循环

时的计算效率最高.

数据集 N＝１０００的实验中,ParSCPＧALS算法与 SCPＧ

ALS算法的运行时间差距较小,当nonzeros＝１０N 时,ParＧ

SCPＧALS进行一次循环的时间为２２．８ms,SCPＧALS进行一

次循环的时间仅为１６．４ms.并行算法的计算时间长于串行

算法的计算时间的原因为:ParSCPＧALS算法的运算时间包

括数据在主机(Host)和 GPU(Device)之间的传输时间和并

行计算的时间,在张量规模较小的情况下,GPU 内并行计算

的线程数量较少,使得数据传输时间长于并行计算相比原算

法所节约的时间,从而导致并行算法的总体运算时间较长.

随着张量规模的增大与非零元素数量的增加,GPU 并行计算

的优势逐步显现,不再出现并行算法比原算法时间长的情况.

表５ 和 表 ６ 分 别 列 出 并 行 ParSCPＧALS 算 法 与 并 行

ParCPＧALS算法在模拟数据集中的加速比.通过观察表５
和表６可得,ParCPＧALS算法的加速比总体高于 ParSCPＧ

ALS算法的加速比,ParCPＧALS算法在实验中的最低加速比

为５．９７,而 ParSCPＧALS算法的加速比最高为３．０９.虽然

ParSCPＧALS算法的加速比没有现有并行算法的加速比高,

但结合运行时间的实验结果可得,本文算法的计算时间少于

现有并行算法,本文的并行算法效率更高.

表５　并行ParCPＧALS算法相对CPＧALS的加速比

Table５　SpeedupofparallelParCPＧALScomparedtoCPＧALS
(单位:ms)

S １０N ５０N １００N
N＝１０００ ５．９７ ６．２３ ６．４６
N＝５０００ ７．６３ ７．７２ ７．８８
N＝１００００ １０．８６ １１．０３ １１．０７

表６　并行ParSCPＧALS算法相对SCPＧALS的加速比

Table６　SpeedupofparallelParSCPＧALScomparedtoSCPＧALS
(单位:ms)

S １０N ５０N １００N
N＝１０００ － １．０９ １．５６
N＝５０００ １．０６ １．７９ ２．８４
N＝１００００ １．２１ ２．２６ ３．０９

图６显示了ParSCPＧALS算法、SCPＧALS算法与ParCPＧ

ALS算法在 DBLP数据集上的运行时间.CPＧALS算法在

DBLP数据集D１,D２ 上的运算时间分别为３５s和８４６s,与其

他算法的时间差距较大,因此未在图中显示.CPＧALS算法

在 DBLP数据集D３,D４ 和D５ 上运行时,计算所需的内存超

过实际内存,未能计算出最终结果.

图６　３种算法在 DBLP数据集上的性能比较

Fig．６　PerformancecomparisononDBLPdatasetsofthreealgorithms

通过图６中的实验结果可得,相比于 ParCPＧALS算法,

ParSCPＧALS算法能够有效地减少计算张量分解的时间.因

为由 DBLP构造的张量数据中非零元素的比例约为１０－６~

１０－８,稀疏程度较高,并行计算过程中线程分配和内存调用的

时间长于计算所花的时间,导致 ParSCPＧALS算法与 SCPＧ

ALS算法的计算时间差距较小.

图７ 显示了 CPＧALS算法、ParCPＧALS算法、SCPＧALS
算法和ParSCPＧALS算法在 Movielens数据集上进行 CP张

量分解的运行时间.通过对比可知,ParCPＧALS算法的加速

比约为２．６,ParSCPＧALS算法的加速比约为１．８,其中 ParＧ

SCPＧASL算法相比 ParCPＧALS算法缩短了约５８％的计算

时间.

图７　４种算法在 Movielens数据集上的性能比较

Fig．７　PerformancecomparisononMovislensdatasetsof

fouralgorithms

在 DBLP数据集上的实验说明,本文的 ParSCPＧALS算

法在计算不同规模的张量分解时的性能都优于 ParCPＧALS
算法,并且能够处理大规模的张量分解问题.Movielens数据

集的规模为３８８４×６０４０×１８,与 DBLP数据集 D１ 的规模近

似,其中非零元素所占比例约为５×１０－３,DBLP中 D１ 的非

　　　 (下转第３１７页)
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零元素的比例仅约为１０－６.综合两个数据集上的实验结果

得出,在面对不同稀疏程度的真实张量数据时,本文给出的

ParSCPＧALS算法相较于现有并行和串行算法获取得更好的

性能.

结束语　本文提出的结合 GPU 技术的并行 CP张量分

解ParSCPＧALS算法是对CPＧALS张量分解算法进行改进后

的并行实现.首先,对CPＧALS中的 TensorKhatriＧRao乘积

进行简化,并给出SCPＧALS算法;然后,结合张量数据的稀疏

特性与SCPＧALS算法,实现原 CPＧALS算法的并行化,也就

是ParSCPＧALS算法.基于模拟数据集和真实数据集的算法

性能对比实验,都验证了 ParSCPＧALS算法能有效提升 CP
张量分解的计算效率.模拟数据集和真实数据集上的实验结

果都表明,相比于现有的并行张量算法,ParSCPＧALS算法有

着更优的性能,能够高效地处理大规模稀疏张量的分解问题.
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