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　　　结合犘犆犃的狋犛犖犈算法的

并行化实现方法

徐，王佳斌，彭凯

（华侨大学 工学院，福建 泉州３６２０２１）

摘要：　为了提高大数据环境下高维非线性数据的处理速度和精确度，提出一种结合主成分分析（ＰＣＡ）的基

于狋分布的随机近邻嵌入（狋ＳＮＥ）算法．首先，通过主成分分析法对原始数据进行预处理，去除噪声点；然后，

结合狋ＳＮＥ算法，构建犓最邻近（犓?ＮＮ）图，以表示高维空间中数据的相似关系；最后，在Ｓｐａｒｋ平台上进行

并行化运算，并在ＢＲＥＡＳＴＣＡＮＣＥＲ，ＭＮＩＳＴ和ＣＩＦＡＲ１０数据集上进行实验．结果表明：文中算法完成了

高维数据至低维空间的有效映射，提升了算法的效率和精确度，可应用于大规模高维数据的降维．
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大数据可视化是大数据研究领域的核心内容之一［１］，其中，高维数据可视化尤为关键，降维可视化

方法［２］是高维数据可视化的一种重要技术，它将高维数据转换为二维或三维的低维数据，并可视化于散

点图中［３］．数据降维
［４］的目标是在低维空间映射数据内部结构，并充分地保留原来高维数据的重要信

息．梁京章等
［５］提出核主成分分析（ＫＰＣＡ）法，通过核函数的作用，将数据映射至高于现存的维度中，再

通过线性降维的手段进行处理．Ｒｏｗｅｉｓ等
［６］提出的局部线性嵌入（ＬＬＥ）和Ｔｅｎｅｎｂａｕｍ等

［７］提出的等

距离特征映射（ＩＳＯＭＡＰ）是流行学习中的代表算法，这两种算法在高维空间中观察数据的最潜层特征
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后，根据两个维度空间的映射关系，将数据的主要特征关系映射于低维空间．Ｍａａｔｅｎ等
［８］提出基于狋分

布的随机近邻嵌入（狋ＳＮＥ）算法，通过高维空间和低维空间中的条件概率关系，采用长尾狋分布实现降

维效果．基于此，本文提出一种结合主成分分析（ＰＣＡ）的狋ＳＮＥ算法的并行化实现方法．

１　相关工作

１．１　主成分分析法

主成分分析法的目的是在尽可能减小原始信息损失的同时压缩、简化数据，去除冗余的噪声数据．

主成分分析法提取数据的主要特征，将原有数据重构为新的相互无关的综合变量集，新变量集的数据量

小于等于原数据量．主成分分析法能够有效地展示各变量的映射关系和内部结构．

主成分分析法主要有以下３个计算步骤．

１）建立初始关系数据矩阵犡，有

犡＝

狓１，１ … 狓１，犿

 

狓狀，１ … 狓狀，

烄

烆

烌

烎犿

． （１）

２）标准化初始关系数据矩阵元素为

狓犻，犼＝
狓犻，犼－狓犼

ｖａｒ（狓犼槡 ）
． （２）

式（２）中：狓犼，ｖａｒ（狓犼）分别为第犼列向量的均值和方差，即

狓犼 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狓犻，犼， （３）

ｖａｒ（狓犼）＝
１

狀－１∑
狀

１

（狓犻，犼－狓犼）
２ ． （４）

使用奇异值分解（ＳＶＤ）法求解相关系数矩阵犚的特征值（λ１，λ２，…，λ犿）和相应的特征向量α犼，α犼＝

（α犼，１，α犼，２，…，α犼，犿），犼＝１，２，…，犿．

３）选择重要的主成分分量．方差贡献率犮犼为

犮犼 ＝
λ犼

∑
犿

犼＝１

λ犼

． （５）

式（５）中：λ犼为第犼个主成分分量的特征值．

累积贡献率δ犼为

δ犼＝犮１＋犮２＋…＋犮犼． （６）

主成分分量的筛选标准为δ犼≥８５％，可得主成分分量为

犢１＝α１，１狓１＋α１，２狓２＋…＋α１，犿狓犿，

犢２＝α２，１狓１＋α２，２狓２＋…＋α２，犿狓犿，

　　　　　　　

犢犿＝α犿，１狓１＋α犿，２狓２＋…＋α犿，犿狓犿

烍

烌

烎．

（７）

式（７）中：狓１，狓２，…，狓犿 为标准化后的矩阵向量元素．

１．２　狋犛犖犈算法

狋ＳＮＥ算法是对称随机近邻嵌入（ＳＮＥ）算法的改进
［９１０］，狋ＳＮＥ算法利用条件概率分布替换传统的

距离表示，映射数据点在高维和低维空间之间的距离相似关系，在更好地维持初始数据结构的前提下，

展示其内部的聚类特点．狋ＳＮＥ算法有以下５点计算思想．

１）在高维空间中，高斯分布狆狏｜狌表示点狓狏，狓狌 互为邻近点的概率．当狓狏 与狓狌 之间的距离越近，狆狏｜狌

越大；当狓狏 与狓狌 之间的距离越远，狆狏｜狌越小．狆狏｜狌为

狆狏狘狌 ＝

ｅｘｐ －
狓狌－狓狏

２

２σ
２（ ）
狌

∑
犽≠狌

ｅｘｐ －
狓狌－狓犽

２

２σ
２（ ）
狌

． （８）
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式（８）中：定义狆狌｜狌＝０；σ狌 为高斯分布的方差；狓犽 为高维数据．

２）在对称ＳＮＥ中，高维空间中的离群点狓狌 与其他数据点狓狏 的距离都很远，则狓狌 的联合概率分布

狆狌，狏均较小．狆狌，狏为

狆狌，狏＝
狆狏｜狌＋狆狌｜狏
２狊

． （９）

式（９）中：狊为数据点的总数．

３）同理，在低维空间中，用狋分布定义数据点之间的关系，则狓狌 的低维表示形式狔狌 的联合概率分

布狇狌，狏为

狇狌，狏 ＝
（１＋ 狔狌－狔狏

２）－１

∑
犽≠犾

（１＋ 狔犽－狔犾
２）－１

． （１０）

式（１０）中：狔狏，狔犽，狔犾分别为数据点狓狏，狓犽，狓犾的低维表示形式；狋分布的自由度设为１．

４）利用相对熵（ＫＬ）距离可得代价函数犆，有

犆＝ＫＬ（犘‖犙）＝∑
狌
∑
狏

狆狌，狏ｌｇ
狆狌，狏

狇狌，狏
． （１１）

式（１１）中：犘，犙分别为高维空间和低维空间中所有数据点的联合概率分布．

５）使用梯度下降法进行优化，有

δ犆

δ狔狌
＝４∑

狏

（狆狌，狏－狇狌，狏）（狔狌－狔狏）（１＋ 狔狌－狔狏
２）－１ ． （１２）

狋ＳＮＥ算法的具体执行步骤如下．

输入：狊个犇 维的向量χ＝｛狓１，狓２，…，狓狊｝映射到二维或三维空间，定值困惑度为Ｐｒｅｐ，迭代次数为

犜，学习率为η，ｍｏｍｅｎｔｕｍ项系数为β（狋）

输出：低维数据狔＝｛狔１，狔２…，狔狊｝

步骤：

步骤１　点狓狌 的方差σ狌 使用二分查找进行计算；

步骤２　通过式（８），（９）计算成对数据点的狆狏｜狌和狆狌，狏；

步骤３　初始化低维数据狔１，狔２，…，狔狊；

步骤４　通过式（１０）计算低维数据的狇狌，狏；

步骤５　计算
δ犆

δ狔狌
；

步骤６　更新低维数据，狔
狋＝狔

狋－１＋η
δ犆

δ狔狌
＋β（狋）（狔

狋－１－狔
狋－２）；

步骤７　重复步骤４～６，完成初始设置的迭代次数犜．

２　结合犘犆犃的狋犛犖犈算法及其并行化实现

随着数据体量和数据维数的增长，狋ＳＮＥ算法使用梯度下降法进行反复迭代，计算低维空间中数据

点的分布情况，此时，产生的中间结果快速增多，内存压力逐渐变大，当内存不足时，只能将结果存储在

磁盘中，这将大幅降低算法的效率．

由于Ｓｐａｒｋ平台
［１１１３］是开源的通用分布式内存计算框架，通过驱动主节点程序实现任务的分发、调

度执行和聚合结果，可解决内存压力过大导致的算法效率低下问题．

２．１　结合犘犆犃法的数据并行化预处理

由于原始数据的维度较高，数据特征值过多，计算数据点之间成对距离的时间复杂度很高，导致算

法的整体运行时间增加．而主成分分析法由于轻量化，收敛速度快，能够快速地找到噪声点，在尽可能减

少数据损失的情况下压缩和简化数据，节约内存，从而减少可视化结果受噪声点的干扰，去除冗余信

息［１４］．因此，在数据预处理阶段使用Ｓｐａｒｋ平台的 Ｍｌｌｉｂ机器学习库
［１５］中的分布式主成分分析法减少

数据维度，既不会严重扭曲数据点之间的距离，又可以去除噪声数据．
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首先，数据被分块存储于不同的分区上，对矩阵犃（ＲｏｗＭａｔｒｉｘ类型）的格拉姆矩阵进行求解，矩阵

中行和列的提取由 Ｍａｐ回调函数执行，再发送给各执行节点，其结果由Ｒｅｄｕｃｅ回调函数获得；然后，使

用ＳＶＤ法求解协方差矩阵犠
［１６］，再用特征值、特征向量生成主成分分量；最后，完成的数据再重新分发

并保存到分布式文件系统中．

数据预处理流程图，如表１所示．

图１　数据预处理流程图

Ｆｉｇ．１　Ｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２．２　高维空间中点的相似性的犓?犖犖图表示

犓 最邻近（犓?ＮＮ）图是基于犓?ＮＮ算法构造的多节点关系图
［１７］．对于空间中的狊个节点，找出与任

一节点狓狊距离最小的犓 个邻居狓１，狓２，…，狓犓，这里的距离度量方式可以自行设定，找到邻居节点后，将

其与狓狊进行连接．空间中其他节点同理，由此可得犓?ＮＮ图．

在狋ＳＮＥ算法中，高维空间中数据点间的相关关系用高斯分布进行表示（式（８）），对每一个数据点

都包含 ∑
犓∈犖狌

ｅｘｐ －
狓狌－狓犓

２

２σ
２（ ）
狌

这一项，计算量会与数据规模成正比例上升．然而，在实际应用中，两数

据点距离较大且互为邻居的概率狆狌，狏几乎可以忽略．因此，描述任何高维数据点之间的相关性不需要精

确到所有数据点，仅需使用近邻的一些数据点．文中使用狓狌 相邻的 ３犝 个数据点，犝 为狓狌 的周围条件

概率分布的困惑度，近邻数据点的集合为犖狌，则有

狆狏狘狌 ＝

ｅｘｐ －
狓狌－狓狏

２

２σ
２（ ）
狌

∑
犓∈犖狌

ｅｘｐ －
狓狌－狓犓

２

２σ
２（ ）
狌

， （１３）

由此大幅降低了计算量．文中构建犓?ＮＮ图的算法是制高点（ＶＰ）树方法，时间复杂度为犗（犝犖ｌｇ犖）．

２．３　多节点并行执行狋犛犖犈算法

实现Ｓｐａｒｋ平台的连接和访问，任务控制节点ＤｒｉｖｅｒＰｒｏｇｒａｍ创建ＳｐａｒｋＣｏｎｆ和ＳｐａｒｋＣｏｎｔｅｘｔ

对象，再对分布式文件系统（ＨＤＦＳ）上预处理完成的数据创建弹性分布式数据集（ＲＤＤ），并分发至每个

工作节点，读取分区中的数据集，并有序选择数据点狓狌，狓狏 作为起始点，生成ＲＤＤ１，通过 Ｍａｐ回调函

数计算狆狌，狏，生成ＲＤＤ２，触发Ｃａｃｈｅ缓存算子，通过 Ｍａｐ回调函数计算低维分布狇狌，狏，生成ＲＤＤ３．进入

Ｃｏｍｂｌｉｎｅ阶段，优化成本函数，更新狇狌，狏，生成ＲＤＤ４，判断是否继续迭代．达到预先设定的迭代次数后，

ＲＤＤ４启动ＲｅｄｕｃｅＢｙＫｅｙ算子，将所有结果汇聚到同一分块，输出最终的低维空间中所有数据点的矩

阵犣，完成降维目标．在这些执行步骤中，各工作节点的中间结果保存在内存中，完成后的数据集中到任

务控制节点，触发ＳａｖｅＡｓＴｅｘｔＦｉｌｅ算子，并将最终结果写入 ＨＤＦＳ．

并行执行算法流程图，如图２所示．

在进行并行计算时［１８］，Ｓｐａｒｋ平台将ＲＤＤ分发到不同的工作节点上，触发缓存机制可以在内存中

实现ＲＤＤ显式持久化，使中间数据重复使用，并将结果缓存到内存中；在计算低维空间中的数据分布

时，存储在内存中的数据发挥作用，减少了读取时间，加快迭代过程．因此，对于需要反复迭代计算的算

法，内存计算可有效地优化时间成本．在Ｓｐａｒｋ平台中，各任务共同使用广播发送变量，变量在每个计算

节点上运行和备份，减少了各数据在传输过程中的消耗，提升了算法的效率．
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图２　并行执行算法流程图

Ｆｉｇ．２　Ｐａｒａｌｌｅｌｅｘｅｃｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

３　实验结果与分析

为测试文中算法的性能，从运行效率、加速比、扩展比、可视化效果和精确度５个方面进行分析．

３．１　实验环境

基于Ｖｍｗａｒｅ虚拟平台，搭建Ｓｐａｒｋ平台集群环境．创建３台虚拟机，其中，１台虚拟机为主要节

点，其他两台虚拟机为从节点．每个节点ＣＰＵ信息为Ｉｎｔｅｌ○
Ｒ
ＣｏｒｅＴＭｉ７９７５０，运行内存为２ＧＢ，硬盘读写

速度为１ＴＢ·ｓ－１，集群操作系统为Ｃｅｎｔｏｓ７，Ｈａｄｏｏｐ软件版本为２．８．３，Ｓｐａｒｋ平台的版本为２．３．０．狋

ＳＮＥ算法的单机实验环境如下：ＣＰＵ信息为Ｉｎｔｅｌ○
Ｒ
ＣｏｒｅＴＭｉ７９７５０，运行内存为１６ＧＢ，硬盘数据读写

速度为１ＴＢ·ｓ－１．

图３　单机环境和Ｓｐａｒｋ平台的运行效率对比

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｂｅｔｗｅｅｎ

　ｓｔａｎｄａｌｏｎｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄｓｐａｒｋｐｌａｔｆｏｒｍ

实验采用的数据集为ＢＲＥＡＳＴＣＡＮＣＥＲ，ＭＮＩＳＴ

和ＣＩＦＡＲ１０
［１９２０］．根据数量级，将 ＭＮＩＳＴ数据集分为

训练集和测试集，其中，测试样本１００００个，训练样本

６００００个，每个样本均为１个７８４维度的高维数据．

３．２　运行效率

将ＭＮＩＳＴ数据集分别运行于单机环境和Ｓｐａｒｋ平

台，通过处理时间（狋ｃ）衡量文中算法的运行效率．不同数

量级的数据集在单机环境和Ｓｐａｒｋ平台的运行效率对

比，如图３所示．图３中：狑为节点数．

由图３可知：当使用同一数据集在集群中进行实验

时，在Ｓｐａｒｋ平台中单个节点的运行效率远高于单机下

的运行效率；数据的处理时间随着集群中的节点数的增

加而减少，表明算法的执行速度随着节点数的增加而提高，同时，大规模数据集的处理速度随集群中节

点数的增加而提高．

３．３　加速比和扩展比

加速比（犛）和扩展比（犈）是衡量算法并行化的指标．并行化性能的优劣由单个节点运行的时间与多

个节点并行的时间的比值进行量化，并行化性能与加速比成正比．加速比的计算公式为

犛＝
狋１
狋狑
，　　狑＝１，２，３，…． （１４）

式（１４）中：狋１ 为算法单个节点运行的时间；狋狑 为算法多个节点并行的时间．

扩展比是加速比和节点数的比值，其计算公式为

犈＝犛／狑． （１５）

文中算法在 ＭＮＩＳＴ数据集的加速比和扩展比，如图４，５所示．由图４，５可知：在Ｓｐａｒｋ平台中，随
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着参与计算节点的增多，加速比随之逐渐增大，扩展比随之逐渐减小；随着数据集的增大，加速比的增长

随之变快，而扩展比随之趋于平稳，算法的并行化的优势也愈发明显．

　 图４　文中算法在 ＭＮＩＳＴ数据集的加速比　　　　　图５　文中算法在 ＭＮＩＳＴ数据集的扩展比

　Ｆｉｇ．４　Ｓｐｅｅｄｕｐｒａｔｉｏｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ　　 　　Ｆｉｇ．５　Ｅｘｐａｎｓｉｏｎｒａｔｉｏｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　ｉｎＭＮＩＳＴｄａｔａｓｅｔ　　　　　　　　　　　　　　　ｉｎＭＮＩＳＴｄａｔａｓｅｔ

３．４　可视化效果和精确度

对高维数据集进行降维处理，最终将其可视化于二维空间，点的颜色对应不同的对象类别．通过准

确率、召回率和相对准确率衡量算法的精确度．

准确率ξＰ和召回率ξＲ 的计算公式分别为

ξＰ＝
犖ｇ，ｈ
犖ｇ
， （１６）

ξＲ＝
犖ｇ，ｈ
犖ｈ
． （１７）

式（１６），（１７）中：犖ｇ，ｈ为属于ｇ类，但被划归到ｈ类中的数据数量；犖ｇ为ｇ类中的全部数据数量；犖ｈ为ｈ

类中的全部数据数量．

由此可得精确度的评价指标相对准确率ξＦ 为

ξＦ＝
２ξＰ×ξＲ

ξＰ＋ξＲ
． （１８）

为了验证文中算法的可视化效果和精确度，采用狋ＳＮＥ算法（单机环境），基于Ｓｐａｒｋ平台的狋ＳＮＥ

算法（和文中算法环境相同）、文中算法在ＢＲＥＡＳＴＣＡＮＣＥＲ，ＭＮＩＳＴ和ＣＩＦＡＲ１０数据集上进行实

验，其可视化效果对比，如图６～８所示．图６～８中：犈狓，犈狔 分别表示原始数据的两个特征值．

由图６～８可知：原始ＢＲＥＡＳＴＣＡＮＣＥＲ数据集是３０维的向量，有效映射到二维散点图被分为２

类；原始 ＭＮＩＳＴ数据集是７８４维的向量，有效映射到二维散点图被分为１０类；原始ＣＩＦＡＲ１０数据集

是１０２４维的向量，有效映射到二维散点图被分为１０类．

（ａ）狋ＳＮＥ算法　　　　　（ｂ）基于Ｓｐａｒｋ平台的狋ＳＮＥ算法　　　　　　　（ｃ）文中算法

图６　３种算法在ＢＲＥＡＳＴＣＡＮＣＥＲ数据集上的可视化效果对比

Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓｏｆｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎＢＲＥＡＳＴＣＡＮＣＥＲｄａｔａｓｅｔ

不同数据集的精确度对比，如表１所示．

表１　不同数据集的精确度对比

Ｔａｂ．１　Ａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ
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　（ａ）狋ＳＮＥ算法　　　　　　（ｂ）基于Ｓｐａｒｋ平台的狋ＳＮＥ算法　　　　　　　（ｃ）文中算法

图７　３种算法在 ＭＮＩＳＴ数据集上的可视化效果对比

Ｆｉｇ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓｏｆｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎＭＮＩＳＴｄａｔａｓｅｔ

（ａ）狋ＳＮＥ算法　　　 　　　（ｂ）基于Ｓｐａｒｋ平台的狋ＳＮＥ算法　　　　　　（ｃ）文中算法　

图８　３种算法在ＣＩＦＡＲ１０数据集上的可视化效果对比

Ｆｉｇ．８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓｏｆｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎＣＩＦＡＲ１０ｄａｔａｓｅｔ

数据集 算法 ξＰ ξＲ ξＦ

ＢＲＥＡＳＴＣＡＮＣＥＲ

狋ＳＮＥ算法 ０．８７５ ０．８０９ ０．８４０

基于Ｓｐａｒｋ平台的狋ＳＮＥ算法 ０．８８３ ０．８４２ ０．８６２

文中算法 ０．９０５ ０．８７１ ０．８８７

ＭＮＩＳＴ

狋ＳＮＥ算法 ０．８６３ ０．８１７ ０．８３９

基于Ｓｐａｒｋ平台的狋ＳＮＥ算法 ０．８７８ ０．８０１ ０．８３７

文中算法 ０．９２２ ０．８６７ ０．８９３

ＣＩＦＡＲ１０

狋ＳＮＥ算法 ０．８７１ ０．８３３ ０．８５２

基于Ｓｐａｒｋ平台的狋ＳＮＥ算法 ０．８６８ ０．８３９ ０．８５３

文中算法 ０．９１５ ０．８７８ ０．８９６

　　由以上分析可知：文中算法在降维后的可视化效果、准确率、召回率和相对准确率均明显优于其他

两种算法．

４　结束语

提出一种结合ＰＣＡ的狋ＳＮＥ算法的并行化方法．在 ＭＮＩＳＴ数据集中，对文中算法进行实验，验证

了文中算法在大规模数据集中可以在提高运行效率和精确度的前提下，高效地完成降维可视化．然而，

降维会使数据被映射到低维空间时产生错误位置，导致其附近信息的丢失，原始高维空间中一些特征未

能得到较好的保留．此外，通过保留数据的周围信息，将数据从高维空间映射至低维空间，并未考虑全局

数据之间的关系．虽然文中算法能够在Ｓｐａｒｋ平台下对大规模数据集进行处理，但由于文中算法是将低

维数据作为变量进行迭代，一旦更新数据，需要重新启动算法，因此，在灵活性和开销方面仍有不足，今

后将针对该问题开展相关研究．
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