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基于MapReduce 的增量矩阵乘法设计① 
张沛然, 徐  云 
(中国科学技术大学 计算机科学与技术学院, 合肥 230027) 
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摘 要: 矩阵乘法是许多应用中的核心计算, 在这些应用中只是少量矩阵元素发生改变, 如果全量重新计算则工

作量很大, 因此增量计算是解决该问题的有效手段. 本文提出了一种基于 MapReudce 模型的增量矩阵乘法计算

方法, 以及计算矩阵中变化元素的高效识别方法, 通过利用矩阵元素的摘要信息快速计算出变化元素, 然后将矩

阵乘法计算过程转换为一系列等价的连接问题, 实现了一种有效的矩阵乘法增量计算. 对于矩阵元素变化率较

小的情形, 计算实验表明提出的方法计算时间上明显优于全量重新计算方法.  
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Design of Incremental Matrix Multiplication Based on MapReduce 
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Abstract: Matrix Multiplication is a core computation in many applications, it has been observed that only a very small 
fraction of the matrix elements gradually change in these applications, and the full recomputation costs a lot, thus, 
incremental processing is a promising approach to handle this problem. This paper proposes a design of incremental matrix 
multiplication based on MapReduce with a fast method to capture the changes of the matrix, by using the abstract 
informationof matrix elements to calculate the changes of the matrix effectively and transforms this problem to series of 
equivalent join problems, which realizes a efficient matrix multiplication in an incremental way. Experimental results show 
significant performance improvements of our method compared to full recomputation when the change ratio is small. 
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矩阵乘法广泛应用于机器学习、推荐系统、社交

网络分析、图挖掘等领域. 在分析社交网络中用户关

系时, 对社交网络图的邻接矩阵进行一次矩阵自乘, 
可以计算出“朋友的朋友”[1]. 推荐领域中, 通过用户对

物品的打分记录进行矩阵分解来预测还没有评分物品

的分数, 而矩阵分解是用迭代矩阵乘法来求得的 [2]. 
许多图计算问题如最短路径、强连通分量、图匹配等, 
矩阵乘法都起到了构建基本单元的作用[3].  
  随着互联网及云计算应用的迅速发展, 一些求解

问题需要处理的矩阵规模也越来越大, 传统的并行方

法[4]由于扩展性差而不能满足实际需求, 迫切需要高 

 
 
度可扩展的分布式矩阵乘法 . 近年来兴起的

MapReduce是Google公司推出用来处理海量数据的分

布式并行计算框架[5]. 该框架具有易于编程、高扩展性

等特点, 被广泛应用在各个领域[6]. 因此, 可以利用

MapReduce 框架来实现大规模分布式矩阵乘法.  
  如今, 应用中处理的数据集不仅仅规模大, 而且

具有不断变化的特点, 这使得矩阵乘法的输入也不断

改变, 已经计算好的结果因此而失效, 需要进行更新. 
例如, 社交网络中用户之间的好友关系会随着用户的

喜好而发生变化, 社交网络图中不断有边被删除或添

加, 图的邻接矩阵因此而改变, 基于原来的邻接矩阵 
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算出来的“朋友的朋友”不再准确. 相关研究表明这种

变化的数据相对与整个数据集往往比例很小[11], 在一

段时间内, 社交网络图中删除或添加的边数量远远小

于整个图边的数量, 即社交网络图邻接矩阵中变化的

元素个数远远小于总的元素个数, 增量计算成为解决

这类问题的有效手段. 鉴于此, 本文设计了一种基于

MapReduce 框架的增量矩阵乘法计算方法, 用来处理

下一次计算时, 输入的矩阵相对与上一次计算的输入

矩阵元素发生少量变化的情形. 该方法只对那些受变

化数据影响的结果矩阵元素值进行重新计算. 以矩阵

自乘为例, 实验表明, 相对于全量重新计算, 该方法

能够有效缩短程序执行时间.  
  本文组织结构如下: 第 1 节中对相关工作进行介

绍; 第 2 节对基于 MapReduce 框架的增量矩阵乘法计

算方法进行了详细的描述与分析; 第 3 节通过实验验

证了该方案的有效性; 第 4 节对全文进行总结, 并对

下一步研究工作进行展望.  
 
1 相关工作 
1.1 MapReduce 框架 

一个 MapReduce 程序主要由两个函数构成: Map
函数和 Reduce 函数. Map 函数读取(K1, V1)键值对, 产
生零到多个中间(K2, V2)键值对集合. MapReduce 框架

根据键K2, 对所有的(K2, V2)键值对分组. Reduce函数

读取键 K2 和 K2 对应的值列表{V2}, 规约后产生结果

(K3, V3)键值对. Apache 的 Hadoop 是 MapReduce 模型

的开源实现, 主要包括 MapReduce 计算引擎和用来存

储计算输入数据和输出结果的分布式文件系统 HDFS, 
本文的研究工作也是基于 Hadoop 平台实现的.  
1.2 基于 MapReduce 的矩阵乘法 
  基于 MapReduce 的大规模矩阵乘法主要有内积

法、外积法和分块法. 内积法中, 将左矩阵的行与右矩

阵相应列进行点积运算, 因此结果矩阵中每一个元素

都可以独立于其他元素来计算, 该方法并行度高, 但
会产生大量中间数据, 当矩阵规模达到一定规模时, 
性能很低; 文献[7-9]中, 采用外积法来求解矩阵乘法. 
通过求左矩阵的列与右矩阵相应行的外积来计算, 从
而得到结果矩阵的部分结果, 最后对各个部分结果求

和. 外积法产生更少的中间数据, 但损失了并行粒度; 
文献[10]中, 采用分块的思想来计算大规模矩阵乘法, 
通过计算小块的乘积来计算大矩阵的乘积. 实验表明

该方法并行效率与基于 MPI 实现的矩阵乘法接近, 但
具有更好的扩展性和容错性. 这类工作的目标是设计

基于 MapReduce 框架的高效分布式矩阵乘法, 而没有

考虑矩阵数据发生少量变化之下如何快速重新计算的

问题.  
1.3 增量计算 
  文献[12-14]中分别设计了新的分布式计算框架来

支持增量计算, 这使得原来基于 MapReduce 的应用需

要重新实现. 文献[15]中设计了一种基于单机的内存

增量 MapReduce 框架. 文献[16,17]分别设计了基于

MapReduce 的通用分布式增量计算框架 Incoop 和

i2MapReduce. Incoop采用增量文件系统 iHDFS来识别

变化的数据, 能够支持大多数 MapReduce 应用, 但它

是基于任务级结果复用, 即使 Map 任务的输入数据只

有少量变化, 整个 Map 任务仍需重新计算. 不同于

Incoop, i2MapReduce 能支持(key, value)对级别的细粒

度增量处理, 因此能更有效地避免重复数据的计算, 
但是它需要用户提供前后两次计算输入数据中变化的

部分. Incoop 和 i2MapReduce 需要对 MapReduce 框架

进行修改和调整, 通过算法来支持矩阵变化元素的自

动识别, 但存在适用性和推广的问题. 文献[18]采用 R
语言实现了一个支持部分线性代数操作增量计算的库, 
该文献中以变化的行或列为基本单元进行矩阵乘法的

增量分析与处理, 而本文实现的方法以变化元素为粒

度进行增量分析, 更能有效的减少不必要的计算.  
 
2 基于MapReduce模型的增量矩阵乘法 
  为了便于叙述, 本文以矩阵自乘为例进行分析, 
但本文提出的增量矩阵乘法适用于任何一般的矩阵相

乘. 本节先给出一些符号定义并说明矩阵的存储结构; 
其次给出增量矩阵乘法设计思路和计算代价分析; 然
后给出在 MapReduce 模型下实现该思路的主要过程; 
最后给出如何识别前后两次计算输入矩阵中变化的元

素.   
2.1 符号定义 

设 ( )ijA a= 是一个 n n× 矩阵, 那么规定矩阵 A
与矩阵 A 的乘积是一个 n n× 矩阵 ( )ijB b= , 记做

B AA= , 其中:  

1 1 2 2 1
( , )n

ij i j i j in nj ik kjk
b a a a a a a a a i, j 1,2 n

=
= + + + = =∑L L  

设矩阵 A 的行向量表示为 T T T
1 2( )row nA a a a= L ; 列

向量表示为 1 2( )col nA a a a= L . 其中 T
ia 表示矩阵 A 的
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第 i 行, ia 表示矩阵 A 的第 i 列. 设 ' '( )ijA a= 是矩阵 A
发生少量元素值变化后的矩阵, 同理有 ' ' 'B A A= . 增
量矩阵乘法问题即研究如何通过减少不必要的计算来

快速计算出矩阵 'B . 相对的, 本文把直接通过矩阵 'A
乘以 'A 来计算新的结果矩阵 'B 这种方式称为全量重

新计算.  
本文中, 矩阵存储在分布式文件系统 HDFS 中, 

主要用到了两种矩阵存储结构. 对于一般的非稀疏矩

阵, 采用行向量的形式存储, 矩阵被表示为记录集合
T( , )ii a , i 代表行号; 对于稀疏矩阵, 采用三元组的形

式存储矩阵的每一个非零元素, 矩阵被表示为记录集

合 ( , , )iji j a , i 和 j 分别表示矩阵的第 i 行、第 j 列.  
2.2 增量矩阵乘法设计思路 

本小节用首先通过例子来说明全量重新计算这种

方式在计算矩阵 'B 的过程中存在哪些不必要的计算; 
然后论述如何去减少这些不必要计算, 以此来说明本

文提出的增量矩阵乘法设计思路; 最后分析总结这种

思路的合理性.  
图 1 中, 'A 是矩阵 A 中一个元素发生变化后的矩

阵. 可以发现即使只有一个元素发生变化, 但 'B 相对

于 B 仍然存在一整行和一整列的不同元素. 根据矩阵

乘法的定义, 结果矩阵中的任意元素 '
ijb 是由左矩阵的

i 行向量 'T
ia 与右矩阵 j 列向量 '

ja 点积确定的, 那么左

矩阵中没有出现变化的一行与右矩阵中没有出现变化

的一列进行向量点积得到的元素值也是不会变化的, 
因此矩阵 'B 中这部分元素无需重新计算. 这正是文献

[18]中增量矩阵乘法的思路.  

A’ A’ B’
x =

 
图 1 矩阵相乘示意(灰色部分表示相对上一次计算值

发生变化的元素) 
 

显然 , 全量重新计算矩阵 'B 的时间复杂度为

( )3O n . 假设矩阵 'A 相对于 A 有k行和k列存在不同元

素, 那么按照上述方法进行增量计算的时间复杂度为
3( ( )( ) )O n n k n k n− − − 即 2 2(2 )O kn k n− . 考虑一种情

况, 当 'A 相对于 A 每一行和每一列有且仅有一个元素

不一样, 此时 k n= , 计算复杂度与全量重新计算的复

杂度一样, 但实际上发生变化的元素个数 (2 1)n − 远小

于 2n , 因此这种以整行、整列为粒度进行增量计算的

方式在一些情况下并不能起到加速计算的作用.  
本文从更细的层次上考虑. 以计算 31b 和 '

31b 为例, 
由矩阵乘法定义有 31 31 11 32 21 33 31 34 41b a a a a a a a a= + + + ;  

' ' ' ' ' ' ' ' '
31 31 11 32 21 33 31 34 41b a a a a a a a a= + + + . 可以看出 '

31b 与 31b
不同的原因仅仅是 ' '

34 41a a 与 34 41a a 这两项值不同, 而这

是由于 '
34a 与 34a 不同. 事实上 '

31b 可以按照另一种方式

获得: ' ' '
31 31 34 41 34 41b b a a a a= + − . 由于直接复用上一次

计算结果 31b , 这种方式减去了不必要的计算
' ' ' ' ' '
31 11 32 21 33 31a a a a a a+ + , 因为该计算中涉及到矩阵元素

与 31 11 32 21 33 31a a a a a a+ + 中对应位置的元素完全是一样

的. 同理, 对于 'B 中其他元素也可以按照类似的方式

计算出来. 我们发现这种以变化元素为粒度进行分析

的增量计算方式更能有效地减少不必要的计算, 尤其

适用于矩阵规模很大而变化的元素个数很少的情况. 
因此, 本文基于此来设计基于 MapReduce 模型的增量

矩阵乘法.  
为了达到上述目的, 首先给出矩阵 'B 的另一种计

算方式, 由矩阵乘法的结合律和分布律有:  
'=A A AΔ −  

' ' ' ( )( )B A A A A A A= × = + Δ + Δ  
'B B A A A A A A= + Δ × + × Δ + Δ × Δ  

虽然上式将矩阵 'B 的计算分成了几部分矩阵乘

法, 然后进行矩阵求和, 但是我们注意到 AΔ 是一个很

稀疏的矩阵, 因此在计算 A A A A A AΔ × + × Δ + Δ × Δ 时

有很大的优化空间. 下面以 A AΔ × 为例子来探讨如何

计算这部分.  

A߂A A ×A߂
x =

 
图 2 矩阵相乘示意(灰色部分表示非零元素) 

 
如图 2 中, 用 34aΔ 表示 AΔ 中唯一的非零元素. 根

据矩阵乘法的定义可知 A AΔ × 中 ( , )i j 处元素值为:  

1

n
ik kjk

a aΔ
=

×∑ , 图 2 中 4n = . 

观察上式可知在计算 A AΔ × 的过程中 , 左矩阵

AΔ 中任意 ( , )i j 处元素都会参与 n 次乘法计算. 然而, 
AΔ 是一个稀疏矩阵, 由于大量零元素的存在, 有很多
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不需要的计算. 很容易分析出, 假设 AΔ 中只有 k 个非

零元素, 那么 A AΔ × 的有效计算量实际为 ( )O kn . 如
图 2 中 AΔ 中只有一个非零元素 34aΔ , A AΔ × 中只有第

三行元素非零, 而且这行 4 个元素值分别是 34 41a aΔ × 、

34 42a aΔ × 、 34 43a aΔ × 、 34 44a aΔ × , 一共只需 4 次乘法计

算. 因此, 如何使 A AΔ × 的计算复杂度降为 ( )O kn , 这
是本文接下来研究的问题.  

前文提到对于稀疏矩阵, 可以采用三元组的形式

来存储矩阵中所有非零元素. 我们发现如果将 AΔ 和

A 分别表示为两张关系表 1R 和 2R , 这两张表的属性

均为 { }, ,row col val 且矩阵里面的每个非零元素

( , , )i j value  一一对应表中的记录, 那么 A AΔ × 等价于

连接问题, 其 SQL 表达形式如下:  
SELECT R1.row, R2.col, sum(R1.val*R2.val) 
FROM R1, R2 
WHERE R1.col = R2.row 
GROUP BY R1.row, R2.col 
上述 SQL 查询表达式中通过将满足 where 子句条

件的 1R 和 2R 中记录一一连接并对 val 属性值之间做

乘法, 产生中间记录, 然后以 ( , )row col 为键进行分组

求和, 这样便得到了 A AΔ × 中任意 ( , )row col 处的元素

值. 由于表中元素都是非零元素, 1R 有 k 条记录并且

有 where 子句作为连接条件 , 所以连接的代价为

( )O kn , 这意味着 A AΔ × 的计算复杂度可以降为

( )O kn . 对于 A A× Δ 和 A AΔ × Δ 的计算分析类似, 这里

不再叙述. 本文后面用 A ⋈ AΔ 、 AΔ ⋈ A 、 AΔ ⋈ AΔ 来

分别表示上面三部分等价的连接问题.  
至此, 我们总结增量矩阵乘法设计思路, 如下:  
第一步将 'B 的计算过程进行了转换, 从而达到以

变化元素为粒度进行增量分析与计算的目的; 第二步, 
针 对 AΔ 是 稀 疏 矩 阵 这 一 特 点 , 将

A A A A A AΔ × × Δ Δ × Δ、 、 的计算分别转换为等价的连

接问题, 达到降低计算复杂度的目的.  

2.3 MapReduce 框架下增量矩阵乘法的实现 
本小节给出基于MapReduce模型的增量矩阵乘法

具体实现. 我们采用的平台是 Hadoop.  
首先需要说明的是: 对于矩阵 A , 本文是按行来

进行划分并依次分配给每个Mapper任务. 假设有m个

Mapper任务, 则有 { }1 2, , , mA A A A= L ; 而对于 AΔ , 我
们假设其可以存放在内存中 , 在计算开始时 , 每个

Mapper 任务都会加载一份 AΔ 到内存里. 这主要基于

以下两点考虑: 第一, AΔ 中非零元素的个数远远小于

A 中元素个数, 占用的内存空间很小. 第二, 由于每

个 Mapper 任务都有一份 AΔ , 由连接操作的性质可知, 
各任务便可独立进行 iA ⋈ AΔ 和 AΔ ⋈ iA 操作并且能

保证结果的准确性. 另外, 我们注意到一种分布式存

储系统 HBase[19], 它建立在 HDFS 之上, 能够高效支

持数据的存储与实时查询, 并且 MapReduce 程序中可

以直接读写 HBase 中的数据, 因此, 也可以将 AΔ 中所

有非零元素以表的形式存储到 HBase 中, 这样各个

Mapper 执行任务时可以随时读取 AΔ 中任意元素而无

需先将 AΔ 加载到内存里.  
下面来说明内存中如何存储 AΔ 中所有非零元素, 

使得 Mapper 任务 iM 能够高效的进行 iA ⋈ AΔ 和

AΔ ⋈ iA 连接操作. 在计算 iA ⋈ AΔ 时, iA 中任意元素

1( , , )i j val 与 AΔ 中任意元素 2( , , )row col val 能够连接的

条件是 j row= , 从而产生 A A× Δ 中位于 ( , )i col 处元

素值的部分结果 1 2*val val , 这要求任务 iM 处理 iA 中

的每个元素时都需要遍历一遍 AΔ , 找出 AΔ 中满足条

件的元素与其连接. 为了加速查询, 本文采用哈希表

来存储 AΔ 中所有元素, 该哈希表中键为元素的行下

标 , 哈 希 表 中 每 一 项 表 示 为 键 值 对

{ }, ( , )row List col val , 即每个键对应一个列表, 该列

表含有 AΔ 中 row 行所有的元素及元素的列号. 同理, 
AΔ ⋈ iA 与 iA ⋈ AΔ 分析类似, 但由于该连接顺序与

iA ⋈ AΔ 相反, AΔ 中任意元素 2( , , )row col val 与 iA 中

任意元素 1( , , )i j val 连接的条件是 col i= , 因此, 在计

算 AΔ ⋈ iA 时, 以 AΔ 中元素的列号作为哈希表的键来

构 建 哈 希 表 , 哈 希 表 中 每 一 项 表 示 为

{ }, ( , )col List row val . 这 样 , 在 计 算 iA ⋈ AΔ 和

AΔ ⋈ iA 时, 分别以不同的方式构建哈希表来存储 AΔ
中的元素, 来加速连接中的查询操作, 后面分别用 rH
和 lH 来表示这两个哈希表.  

整个增量矩阵乘法实现需要两轮 MapReduce 作

业 . 第一轮用来计算 A A A A A AΔ × + × Δ + Δ × Δ . 第二

轮用第一轮结果来更新 B ,从而得到新的结果矩阵 'B .  
作业一的输入数据为矩阵 A , 该矩阵按照行向量

的形式存储在HDFS中. Mapper任务 iM 首先调用一次

setup函数, 按照前面提到的方式构建哈希表 rH 和 lH . 
其次, 依次处理 iA 中的每一行行向量, 对每行行向量

调用map函数, 如图 3所示. map函数输入为(行号, 行
向量)键值对, 按照前文提到的连接条件依次处理行向



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2016 年 第 25 卷 第 9 期 

 180 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm 

量中每个元素与 AΔ 的连接, 实现 A ⋈ AΔ 和 AΔ ⋈ A , 
map 的输出为键值对 ( ), ,row col val , 表示结果矩阵

( ),row col 处元素的部分结果 . 对于 AΔ ⋈ AΔ , 由于

AΔ 中非零元素很少, 我们单独启动一个 Mapper 任务, 
由该任务中的 setup 函数来执行, 该函数首先根据 AΔ
构建表 rH 和 lH , 然后直接计算 AΔ ⋈ AΔ , 如图4所示. 
等所有的 Mapper 任务结束之后 , 框架会根据键

( , )row col 将所有任务产生的中间记录发送给相应的

Reduce 任务 , 如图 5 所示 , reduce 函数的输入为

( , ), ( )row col list val , 对列表中值累加求和, 最后输出

( , ),row col val 到 HDFS 中 , 这 样 便 得 到 了

A A A A A AΔ × + × Δ + Δ × Δ 的计算结果. 
Algorithm 1 map() in Mapper for A ⋈ AΔ and AΔ ⋈ A  
Input: KV Pair T, ii a  
Output: KV Pair ( ), ,row col value  

1: flag = false 
2: if .containsKey( )lH i then 
3:  flag = true 
4: end if 
5: for 1j ←  to T .lengthrowIda  
6:  if .containsKey( )rH j then 
7:    for all 2( , )col val in ( ).ListrH j  
8:      Output ( ) ( )T

2, , *rowIdi col a j val  
9:    end for 

10:  end if 
11:  if flag == true then 
12:    for all 2( , )row val in ( ).ListlH rowId  
13:      Output ( ) T

2, , ( )*irow j a j val  
14:    end for 
15:  end if 
16: end for 

图 3 job1 Mapper 中的 map 函数伪代码 

Algorithm 2 setup() in Mapper for AΔ ⋈ AΔ  

Input: AΔ  
Output: KV Pair ( ), ,row col value  

1: init rH , lH  
2: for all (row,col,val) in AΔ  
3:  insert (col,val) in ( ).ListrH row  
4:  insert (row,val) in ( ).ListlH col  
5: end for 
6: for all ( , ( ).List)ljoinKey H joinKey in lH  

7:  if .containsKey( )rH joinKey  
8:    for all 1( , )row val in ( ).ListlH joinKey  
9:      for all 2( , )col val in ( ).ListrH joinKey  

10:        Output ( ) 1 2, , *row col val val  
11:      end for 
12:    end for 
13:  end if 
14: end for 

图 4 Mapper 中的 setup 函数伪代码 

Algorithm 3 reduce() in Reducer for job 1,2 

Input: KV Pair ( ), , ( )row col List val  
Output: KV Pair ( ), ,row col val  

1: sum = 0 
2: for all v in List 
3:   sum += v 
4: end for 
5: Output ( ), ,row col sum   

图 5 job1,2 Reducer 中的 reduce 函数伪代码 
   

作业二的输入为作业一的输出以及上一次计算结

果 矩 阵 B , 该 作 业 的 Mapper 任 务 输 入 为

( ), ,row col val , 不做处理 , 直接输出 . 该作业的

Reducer 与第一轮作业的 Reducer 一样, 对元素值进行

累加求和, 如图 5 所示. 这样, 通过两轮 MapReduce
过程, 我们得到最终的结果矩阵 'B .  
2.4 矩阵变化元素识别 

本文通过一个 MapReduce 作业来获得 AΔ . 
Mapper 任务的输入为行向量 T, irow a 或 T, irow a’ , 
分别来自矩阵 A 和矩阵 'A , 不做处理直接输出. 以行

向量而不是以矩阵元素作为输入输出 , 可以减少

Mapper 任务产生的中间记录数量, 进而减少框架内部

的排序代价. 然后框架根据键 row, 将这些记录发送给

不同的 Reduce 任务, Reduce 任务对来自两个矩阵中同

一行的行向量分别计算一个哈希值, 如果两个哈希值

相同, 则认为该行没有不同的元素, 否则, 再通过一

次向量减法得到 AΔ 中位于该行的所有非零元素. 如
图 6 所示, 通过先计算向量的哈希值来减少不必要的

向量减法操作, 达到加速计算的目的. 对于一些特殊

的矩阵, 如图的邻接矩阵, 可以进一步优化, 因为矩

阵元素值为0或1, Mapper任务中可以用位向量来代替

行向量输出 , 起到数据压缩的作用 , 同时减少框架
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Shuffle过程中读写 IO的开销, Reduce任务中可以对位

向量进行异或计算来得到 AΔ 中非零元素. 

Algorithm 4 reduce() in Reducer for job:Get AΔ  

Input: KV Pair T, ( )rowIdrowId List a  
Output: KV Pair ( ), ,row col val  
  1: T

rowa  = List.getFirst(), T
rowa’ = List.getSecond() 

  2: T1 ( )rowh Hash a= , T2 ( )rowh Hash a= ’  
  3: if 1 2h h≠  
  4:   T

rowaΔ = T T
row rowa a−’  

  5:   Output all nonzero ( , , )row col val in T
rowaΔ  

  6: end if 

图 6 Reducer 中的 reduce 函数伪代码 
 
3 实验分析 

本节按照外积法实现了全量矩阵乘法, 与本文提

出的增量矩阵乘法进行对比实验. 以矩阵自乘为例进

行了分析, 实验编写了一个图邻接矩阵生成器, 通过

生成不同规模的矩阵以及固定矩阵规模而设置矩阵变

化元素的比例来验证增量矩阵乘法性能, 实验中以程

序执行时间为参考进行性能分析, 其中增量计算的时

间为前文提到的两轮 MapReduce 作业时间及计算 AΔ
的时间之和. 另外, 在计算 AΔ 时, 采用了前面提到的

针对邻接矩阵的优化方法. 实验环境为中国科大云平

台[20], 在上面搭建了一个集群, 集群采用Hadoop 1.2.1
版本, 由 6 个云主机构成, 其中 5 个为计算节点, 1 个

为主节点, 每个节点为 8 核 16G 内存, 操作系统采用

Ubuntu 12.04.   
首先分析矩阵规模对增量矩阵乘法性能的影响. 

实验中分别生成了规模为 10 102 2× 至 14 142 2× 的五组矩

阵, 然后进行矩阵自乘计算, 将所得的结果 B 存到

HDFS 中. 接着固定变化比例为 0.00001, 重新生成新

的五组矩阵, 然后计算 'B . 实验记录了不同矩阵规模

下增量计算 'B 的执行时间以及全量重新计算 'B 的时

间, 结果如图 7 所示.  
从图 7 中可以看出, 当矩阵规模不大时, 增量矩

阵乘法计算效率与全量重新计算效率接近, 这主要是

各个节点的启动、任务的初始化需要一定的时间. 当
矩阵规模增大时, 增量计算的效率明显优于全量重新

计算, 且随着矩阵规模的继续增大, 增量计算的时间

增长比全量计算的时间增长缓慢, 这与我们前文计算

复杂度分析情况一致.  

然后我们考虑输入矩阵变化比例对增量矩阵乘法

性能的影响. 实验中, 固定矩阵的规模为 14 142 2× , 然
后用矩阵生成器分别产生变化比例为 0.0001、0.0003、
0.0005、0.0008、0.001 的新矩阵, 分别记录下增量矩

阵乘法计算的时间, 如图 8 所示. 
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图 7 增量计算与全量重新计算效率对比 
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图 8 输入矩阵变化比例对增量计算的影响 

 
  从图 8 中可以看出, 随着变化比例的增加, 增量

矩阵乘法计算的时间也缓慢增加. 实验中, 变化比例

一直小于千分之一, 可以预测当变化比例达到一定程

度时, 增量计算的性能将比全量重复计算低. 因此, 
增量矩阵乘法适合输入数据变化比例较小的情况.  
 
4 结语 
  本文提出了一种基于MapReduce模型的增量矩阵

乘法计算方法, 不需对 MapReduce 框架进行改动, 通
过算法本身来识别矩阵中变化的元素, 以变化元素为

粒度进行增量分析与处理. 实验表明了该方法在矩阵

变化率较低的情形下, 具有良好的性能和实用意义. 
如何根据矩阵的变化比例选择增量计算还是全量重新

计算以及若增量计算过程中 AΔ 矩阵非零元素太多而

放不下内存时, 采用第 2 章提到的利用 HBase 来存储
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的方案对程序性能有哪些影响, 是下一步要研究的问题.  
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