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基于 Ｓｐａｒｋ 大数据的智能推荐系统设计与实现
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【摘要】针对大数据环境下推荐系统面临的效率与准确性挑战，本研究提出了基于 Ｓｐａｒｋ 大数据技术的智能推荐系统设计方案。
采用三层架构（数据层、计算层、应用层）组织系统，并结合协同过滤、基于内容的推荐及深度学习技术实现推荐算法。 实验结果显

示，所设计的系统在准确率、召回率等方面表现优异，尤其 ＤｅｅｐＦＭ 算法在高阶非线性特征交互学习上具有明显优势，本研究为解决

大数据环境下的推荐问题提供了可行的技术路径。
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０　 引言
　 　 大数据时代，海量数据不断涌现，如何从中汲取有

价值的信息成为各行业的重要课题。 国务院发布的《促
进大数据发展行动纲要》明确指出，运用大数据提升公

共服务和产业发展水平［１］ 。 推荐系统作为大数据应用

的典型代表，在电商、内容平台等领域发挥重要价值。
本文基于 Ｓｐａｒｋ 大数据技术，设计并实现了一个智能推

荐系统。
１　 Ｓｐａｒｋ 大数据技术的内涵与原理
　 　 Ｓｐａｒｋ 作为一个新兴的大数据处理框架，以其高效、易
用和通用性等特点在业界备受推崇。 其核心架构基于内

存计算，通过有向无环图来描述任务之间的依赖关系，从
而构建阶段和任务集，并利用弹性分布式数据集来实现数

据的存储与转换。 弹性分布式数据集是一种只读、分区存

储的数据结构，每个分区由多个块组成，默认块大小为

６４ ＭＢ［２］。 Ｓｐａｒｋ 为用户提供了丰富的算子，可以支持复

杂的数据处理逻辑。 Ｓｐａｒｋ 采用主从架构，驱动程序负责

任务的调度，集群管理器负责资源的管理，而工作节点则

负责具体任务的执行。 通过“另一种资源协商器”和资源

管理系统等资源调度框架，Ｓｐａｒｋ 能够支持上万并发任务。
由于弹性分布式数据集存储在内存中，避免了频繁的输入

输出操作，使得 Ｓｐａｒｋ 在迭代计算（如网页排名算法和聚

类算法等）场景中的性能非常优越［３］。 此外，Ｓｐａｒｋ 流处

理基于微批次架构，将流式数据按照 １００ ｍｓ 等时间间隔

进行切分，再处理每个批次的数据，因此非常适合准实时

场景的应用。 机器学习库是 Ｓｐａｒｋ 的机器学习模块，提供

了聚类、分类、回归等常用算法。 而图计算引擎则是一个

领先的图计算引擎，基于批处理模型，提供了丰富的图算

法支持。

２　 基于 Ｓｐａｒｋ 大数据的智能推荐系统设计
　 　 ２􀆰 １ 系统总体架构与工作逻辑

本文设计的智能推荐系统采用三层架构：数据层、计
算层和应用层。 数据层基于分布式文件系统，分片存储用

户行为日志、商品信息等结构化、非结构化数据。 计算层

以 Ｓｐａｒｋ 为核心，利用其弹性分布式数据集、有向无环图

等机制，构建数据预处理、特征工程、模型训练、推荐生成

等计算流程。 应用层包括推荐结果展示、用户反馈收集

等，与前端系统对接。
２􀆰 ２ 系统关键技术实现

２􀆰 ２􀆰 １ 数据预处理与特征工程

本系统的数据预处理和特征工程主要基于 Ｓｐａｒｋ 结

构化查询语言和机器学习库实现。 首先，利用 Ｓｐａｒｋ 结构

化查询语言对分布式文件系统中的原始数据进行提取、转
换和加载处理，通过查询语句完成数据清洗、转换和集成。
其次，对处理后的数据进行特征提取［４］。 对于文本类数据

如商品描述、用户评论等，采用词向量模型算法将其转换为

词矢量。 最后，词向量模型通过浅层神经网络学习词语的

分布式表示，每个词语映射为一个固定维度（如 ２００ 维）的
实值矢量。 其核心思想是基于上下文语境最大化似然

概率。

（θ） ＝ ∏
ｗ∈Ｃ

∏
ｕ∈Ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗ）

Ｐ（ｕ ｜ ｗ；θ） （１）

式中： Ｃ 为语料库； Ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗ） 为词语 ｗ 的上下文窗口；Ｐ
（ｕ 􀰙 ｗ；θ）为给定词语 ｗ 生成上下文词语 ｕ 的条件概率，
通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数计算。

Ｐ（ｕ ｜ ｗ；θ） ＝ ｅｘｐ（ ｔ·ｍ）

∑
ｖ∈Ｖ

ｅｘｐ（ｖ·ｗ）
（２）

式中：ｔ 和 ｍ 分别为词语 ｕ 和 ｗ 的矢量表示； Ｖ 为词表。
通过负采样等优化手段，Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 可以在百万级词表上

高效训练。 对于类别型特征如性别、年龄段等，则采用独

热编码将其转换为 ０～１ 矢量。 此外，还引入词频－逆文档

频率来刻画词语在文本中的重要程度。 最终，将各类结构

化、非结构化特征组合为高维稀疏特征矢量，用于后续的

推荐模型训练。
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　 　 ２􀆰 ２􀆰 ２ 基于协同过滤的推荐算法实现

协同过滤是本系统的核心推荐算法之一。 它基于用

户间的相似性，为目标用户推荐有相似兴趣用户喜欢的物

品。 本系统采用 Ｓｐａｒｋ 机器学习库中的交替最小二乘法

算法实现隐式反馈协同过滤。 给定 ｍ 个用户、ｎ 个物品的

隐式反馈数据，交替最小二乘法算法通过最小化损失函数

学习用户矩阵 Ｕ 和物品矩阵 Ｖ。

ｍｉｎＵ，Ｖ ∑
（ ｉ，ｊ）∈Ｋ

ｃｉｊ（ｐ ｉｊ － ｕＴ
ｉ ｖ ｊ）

２ ＋ λ（ ｜ Ｕ ｜ ２
Ｆ ＋｜ Ｖ ｜ ２

Ｆ） （３）

式中：Ｋ 为已知的用户－物品交互集合；ｃｉｊ 为置信度；ｐ ｉｊ 为

用户 ｉ 对物品 ｊ 的隐式反馈值（如点击、收藏等）；ｕｉ 和 ｖ ｊ

分别为用户 ｉ 和物品 ｊ 的 ｋ 维隐矢量；λ 为正则化参数。
通过交替固定 Ｕ 和 Ｖ，交替最小二乘法算法迭代求解上述

优化问题，得到用户和物品的隐语义表示。 在预测阶段，
对于目标用户 ｉ，计算其与所有物品的评分矢量。

ｒ^ ｉ ＝ ＵｉＶ
Ｔ （４）

　 　 选取 ＴＯＰ⁃Ｎ 个得分最高的物品生成推荐列表。 此

外，为缓解协同过滤的冷启动和稀疏性问题，本系统还引

入基于内容的推荐作为补充，利用物品元数据计算内容相

似度，为新用户或长尾物品提供推荐。 交替最小二乘法算

法通过设置合适的隐矢量维度（如 １０ ～ ２００）、迭代次数

（如 １０～２０）和正则化参数（如 ０􀆰 ０１～ ０􀆰 １），在海量稀疏数

据上表现出优异的扩展性和准确性［５］。
２􀆰 ２􀆰 ３ 基于内容的推荐算法实现

为进一步提升推荐效果，本系统还实现了基于内容的

推荐算法。 该算法利用物品的内容信息如标题、描述、类
别等，计算物品之间的相似度，然后为用户推荐与其历史

喜欢物品内容相似的新物品。 本系统主要采用词频－逆
文档频率加权的余弦相似度来衡量物品间的内容相似性。
首先，对物品的文本信息进行分词、去停用词等预处理，然
后生成物品－词语矩阵 Ｘ， 其中 ｎ 为物品数，ｐ 为词语数。
矩阵元素 ｘ ｉｊ 表示词语 ｊ 在物品 ｉ 中的词频－逆文档频率

权重。

ｘ ｉｊ ＝ ｔｆ ｉｊ·ｌｇ
ｎ
ｄｆ ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （５）

式中： ｔｆ ｉｊ 为词语 ｊ 在物品 ｉ 中的词频； ｄｆ ｊ 为包含词语 ｊ 的
物品数。 词频－逆文档频率权重表示了一个词语在某个

物品中的重要程度，同时考虑了该词语在整个物品集合中

的稀有程度。 在生成物品表示后，可以计算任意两个物品

ｉ 和 ｊ 之间的余弦相似度。

ｓｉｍ（ ｉ，ｊ） ＝
ｘ ｉ·ｘ ｊ

｜ ｘ ｉ ｜ ｜ ｘ ｊ ｜
（６）

式中：ｘ ｉ 和 ｘ ｊ 分别为物品 ｉ 和 ｊ 的词频－逆文档频率矢量。
对于给定用户，首先找到其历史喜欢的物品集合，然后对

每个候选物品，计算其与历史物品集合的平均相似度，最
后选取 ＴＯＰ－Ｎ 个平均相似度最高的物品生成推荐列表。
为平衡推荐的多样性和精确性，可以通过设置合适的 Ｎ
值（如 １０～ １００）和相似度阈值（如 ０􀆰 １ ～ ０􀆰 ５）来调节推荐

结果。 此外，还可以利用局部敏感哈希等技术对物品进行

快速近似最近邻搜索，提高算法的在线响应速度。
２􀆰 ２􀆰 ４ 基于深度学习的推荐算法实现

为进一步提升推荐效果，本系统在传统推荐算法的基

础上引入了深度学习技术。 在推荐模型训练阶段，采用深

度因子分解机算法学习用户和物品的高阶交互特征。 深

度因子分解机由因子分解机和深度神经网络两部分组成。
因子分解机部分用于提取用户和物品的二阶交互。

ｙ^ＦＭ ＝ ｗ０ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｘ ｉ ＋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ ｉ＋１
〈ｖ ｉ，ｖ ｊ〉ｘ ｉｘ ｊ （７）

式中： ｗ０ ∈ ＲＲ 为全局偏置项； ｗ ｉ ∈ ＲＲ 为第 ｉ 维特征的权

重； 〈·，·〉 表示矢量点积； ｖ ｉ ∈ＲＲ ｋ 为第 ｉ 维特征的隐矢量

（ｋ 取 １０～１００）。 深度神经网络部分则用于学习高阶非线

性特征交互。
ｙ^ＤＮＮ ＝ ＲｅＬＵ（Ｗｎ·ＲｅＬＵ（Ｗｎ－１·…ＲｅＬＵ（Ｗ１ｘ ＋ ｂ１）…） ＋ ｂｎ）

（８）
式中： Ｗｎ 和 ｂｎ 分别为第 ｉ 层的权重矩阵和偏置矢量；
ＲｅＬＵ（ｘ） ＝ ｍａｘ（０，ｘ） 为修正线性单元激活函数。 最终，
深度因子分解机将因子分解机和深度神经网络的输出结

合生成预测评分。
ｙ^ ＝ σ（ ｙ^ＦＭ ＋ ｙ^ＤＮＮ） （９）

式中， σ（ｘ） ＝ １ ／ （１ ＋ ｅ －ｘ） 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，将预测评分映

射到 ０～１ 范围。 模型通过最小化交叉熵损失函数进行端

到端训练。

＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙ ｉ ｌｇ ｙ^ ｉ ＋ （１ － ｙ ｉ）ｌｇ（１ － ｙ^ ｉ）） ＋ λ ｜ Θ ｜ ２

２

（１０）
式中： ｙ ｉ ∈ ｛０，１｝ 为第 ｉ 个样本的真实标签（用户是否对

物品感兴趣）；θ 为模型参数集合，λ 为 Ｌ２ 正则化系数（取
１０－４ ～ １０－２）。 通过自适应矩估计等自适应梯度下降算法

优化模型，可在百万级特征维度的超大规模数据上高效训

练［６］。 在推荐生成阶段，利用训练好的深度因子分解机模

型对用户－物品对进行评分预测，为每个用户选取 ＴＯＰ⁃Ｎ
个评分最高的物品生成推荐列表。
３　 系统典型应用案例评估
　 　 ３􀆰 １ 实验方案

为验证本文设计的基于 Ｓｐａｒｋ 大数据的智能推荐系

统的有效性，选取电商领域的典型应用案例进行评估。 实

验在 ４ 台配置为 ３２ 核 ＣＰＵ、１２８ ＧＢ 内存、２ ＴＢ 固态硬盘

的 ＣｅｎｔＯＳ ７􀆰 ２ 服务器上进行，Ｓｐａｒｋ 版本为 ２􀆰 ４􀆰 ０。 实验

数据集包括亚马逊电商平台 ２０１５ 年 ５ 月到 ２０１６ 年 ４ 月

的用户行为日志和商品元数据，共 １ 亿用户、２ 亿商品和

１０ 亿交互记录。 数据预处理阶段，利用 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 对原始

ＪＳＯＮ 格式数据进行清洗、转换和集成，得到统一的用户－
商品评分矩阵。 特征工程阶段，采用 ２００ 维词向量模型

（Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ）矢量表示商品文本，独热编码表示类别型特

征。 推荐算法选取交替最小二乘法 （ ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｌｅａｓｔ
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ｓｑｕａｒｅｓ，ＡＬＳ）（隐矢量维度 １００、迭代次数 １０、正则化系数

０􀆰 ０１）、词频－逆文档频率（ ｔｅｒｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ⁃ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｏｃｕｍｅｎｔ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ⁃ＩＤＦ）加权余弦相似度（Ｔｏｐ－５０ 相似商品）、
深度因子分解机（ｄｅｅｐ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＤｅｅｐＦＭ）、深
度神经网络（ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）结构（５１２， ２５６，
１２８］、随机失活率 ０􀆰 ５、Ｌ２ 正则化系数 ０􀆰 ００１），对比评估

其 Ｔｏｐ－１０ 推荐结果的准确率、召回率、覆盖率和多样性等

指标。 最后，对推荐系统的实时响应能力进行压力测试。
３􀆰 ２ 结果分析

从表 １ 可以看出，ＤｅｅｐＦＭ 在准确率和召回率上显著

优于 ＡＬＳ 和 ＴＦ⁃ＩＤＦ 推荐，这主要得益于其利用 ＤＮＮ 学习

高阶非线性特征交互的能力。 在覆盖率方面，ＴＦ⁃ＩＤＦ 推

荐以 ０􀆰 ６７ 的高覆盖率胜出，说明内容推荐在发掘长尾物

品方面有独特优势。 而 ＡＬＳ 推荐的多样性指标最高，达
到 ０􀆰 ８２，这是由于其利用随机负采样增加训练样本的多

样性。 综合来看，ＤｅｅｐＦＭ 在各方面实现了较好的平衡，但
仍需进一步优化以提升覆盖率和多样性。

表 １　 不同推荐算法的离线评估结果 ％

算法 准确率 召回率 覆盖率 多样性

ＡＬＳ ０􀆰 ２１３ ０􀆰 ２８５ ０􀆰 ５９０ ０􀆰 ８２０
ＴＦ⁃ＩＤＦ ０􀆰 １８４ ０􀆰 ２４６ ０􀆰 ６７０ ０􀆰 ７４０
ＤｅｅｐＦＭ ０􀆰 ２３８ ０􀆰 ３２６ ０􀆰 ６２０ ０􀆰 ７８０

表 ２ 展示了推荐系统在不同并发用户数下的平均响

应时间。 当并发数从 １００ 增加到 １０ ０００ 时，响应时间从

２５ ｍｓ 增加到 ２６８ ｍｓ。 系统在 １ ０００ 并发用户时响应时间

为 ７３ ｍｓ，满足了 １００ ｍｓ 的实时交互需求。 当并发数进一

步增大时，响应时间开始恶化，这主要是由于单个执行器

的内存和 ＣＰＵ 资源逐渐耗尽。 后续可以通过增加执行器

数量、内存和核数来提升系统吞吐量。

表 ２　 不同并发用户数下的系统平均响应时间

并发用户数 ／ 个 平均响应时间 ／ ｍｓ
１００ ２５
５００ ４６

１ ０００ ７３
５ ０００ １８７

１０ ０００ ２６８

４　 结语
　 　 本研究通过引入协同过滤、基于内容的推荐以及深度

学习等多种推荐算法，有效提升了推荐的准确率和召回

率。 实验评估表明，特别是 ＤｅｅｐＦＭ 算法在处理高阶非线

性特征交互时展现显著的优势。 尽管如此，系统在推荐的

覆盖率和多样性方面仍存在一定的局限性，且随着并发用

户数的增加，响应时间有所延长。 未来的工作可以着眼于

优化算法以提高推荐的覆盖面和多样性，同时探索更高效

的负载均衡策略和技术手段来增强系统的实时响应能力

和整体吞吐量，以更好地服务于实际应用场景。
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