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План доклада 

 Виды рекомендательных систем 

 Распределенная контентная фильтрация 

 Распределенная коллаборативная фильтрация 

 Распределенная факторизация матрицы рейтингов 

 Решения на базе Spark 
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Виды рекомендательных систем 



Виды рекомендательных систем 

Рекомендательные системы и Большие Данные 4 

Content-based 
(основанные на 

контенте)  
рекомендации на 

основе предыдущих 
оценок пользователя 
и схожести объектов 



Виды рекомендательных систем 
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Collaborative filtering 
(основанные на 

коллаборативной 
фильтрации) 

рекомендации на 
основе оценок других 

пользователей 



Виды рекомендательных систем 
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Social/Demographic 
based 

(основанные на 
социальных данных) 
используют данные о 
поле, возрасте, стране 

пользователя и др. 
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Виды рекомендательных систем 

Hybrid 
(гибридные) 
используют 
смешанные 

подходы 

Есть и оценки ресурса, и 
оценки пользователя? 

Коллаборативная 
фильтрация 

Чего не хватает? 

Да Нет 

Оценок ресурса 
Оценок 

пользователя 

Использовать 
контент ресурса 

Использовать 
демографические 

данные 



Дано: 

•  множество пользователей 
   

 

•  множество объектов 
     

 

•  множество оценок 
    

 

 

Задача: 

для пользователя 

 

 и объекта 

 

 
предсказать оценку 

 

 

  
 

  
 

 
 

   
 

 
 

  
 
  

 
 

 
 

 
  

 

Матрица оценок 
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Объекты 
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Формализация задачи рекомендательных систем 



рекомендации на 
основе предыдущих 

оценок пользователя и 
схожести объектов рекомендации на 

основе оценок других 
пользователей 

используются 
смешанные 

подходы 

Content-based 
(основанные на 

контенте) 
Collaborative filtering 

(основанные на 
коллаборативной 

фильтрации) 

Hybrid 
(гибридные) 

Основные типы рекомендательных 
систем 

Виды рекомендательных систем 
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Равномерный 
доступ к 
памяти 

Параллельные 
рекомендательные 

системы 

Распределенные 
рекомендательные 

системы 

UMA GPU NUMA 

Неравномерный 
доступ к памяти 

Использование 
графического 
процессора 

OpenMP, MPI CUDA 

Кластеры 

OpenMPI, Hadoop, Spark 
и другие 

Параллелизм рекомендательных систем 
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Распределенная контентная фильтрация 
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Общая формула 

Контентная фильтрация 
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Преимущества 
• простота вычислений 
• гибкость (можно выбирать, какие признаки объектов использовать) 
• прозрачность (рекомендации просто объяснить) 
 
Недостатки 
• не учитываются сложные случаи 
• нельзя рекомендовать объекты вне текущих предпочтений 

пользователя 
• проблема "холодного старта" (новые объекты никому не 

рекомендуются) 

Контентная фильтрация 

Рекомендательные системы и Большие Данные 13 



Матрица признаков 
копируется на 
каждый узел 
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Узлы 

Объекты 
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Матрица 
оценок 
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Признаки 

Матрица 
признаков 

   
    
    
    
    
    
 

Избыточные 
вычисления на 

каждом узле 

Распределенная контентная фильтрация. Вариант 1 
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Матрица 
смежности 
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Объекты 
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Матрица 
оценок 

Матрица смежности 
больше матрицы 

признаков  

Матрица смежности 
копируется на 
каждый узел 

Распределенная контентная фильтрация. Вариант 2 
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Распределенная коллаборативная фильтрация 

Рекомендательные системы и Большие Данные 16 



Подходы к коллаборативной фильтрации 

Memory-based 

Методы, основанные на 
нахождении ближайших соседей 

(kNN = k Nearest Neighbours) 

Model-based 

Методы, основанные на 
факторизация матриц, байесовых 

сетях, методах кластеризации 

Коллаборативная фильтрация 
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Основанная на пользователях 

(user-based) 

Основанная на объектах 
(item-based) 

                                      

 

                                        

 
               

 
                 

 

Матрица оценок 

Коллаборативная фильтрация  (Memory Based) 
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19 

Преимущества 
• позволяет выявлять сильные зависимости между 

пользователями/объектами 
• прозрачность (рекомендации просто объяснить) 
 
Недостатки 
• сложность вычислений (на деле берут лишь k ближайших соседей) 
• нет поддержки пользователей с уникальными предпочтениями 
• проблема "холодного старта" (новые объекты никому не 

рекомендуются) 
• рекомендации часто тривиальны 

Коллаборативная фильтрация (Memory Based) 
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Матрица смежности 

                                      

 

Распределенная коллаборативная фильтрация (Memory Based) 
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объектов 

   
 

   
 

                  
 

Распределенная коллаборативная фильтрация (Memory Based) 

Рекомендательные системы и Большие Данные 21 



                                 

 

             
 

     
 

 
 

 
 

 
 

     
 

 
 

  
   

   
 

         
 

         
 

     
 

 
 

                
 

                
 

    
 

    
 

 
 

 
 

 
 

  
 

Коллаборативная фильтрация (Model Based) 
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         – средняя оценка по всем объектам      

  – отклонения средней оценки пользователя u и объекта 
 

   
        – отклонение средней оценки товара 

 
     

  – объекты, просмотренные пользователем u   
        – дополнительный набор факторов, характеризующий 

пользователя на основе того, что он просматривал  

                                           

 

 
: 

   
: 

                                  

 
                  

 

Модели SVD и SVD++ 
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Преимущества 
• позволяет выявлять общие зависимости, учитывать все имеющиеся 

данные 
• высокая точность 
 
Недостатки 
• высокие временные затраты на обучение модели 
• не прозрачный (рекомендации сложно объяснить) 

Распределенная коллаборативная фильтрация (Model Based) 
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Распределенная факторизация матрицы рейтингов 
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Пример функции потерь (без регуляризации) 

Задача оптимизации 
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Факторизация матрицы. Задача оптимизации 
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Факторизация  
неполной матрицы 

Градиентный спуск 
(Gradient Descent) 

Стохастический 
градиентный спуск 
(Stochastic Gradient 

Descent) 

Чередование 
наименьших квадратов 

(Alternating Least 
Squares) 

1 

2 

3 

Факторизация матрицы. Распределенные алгоритмы 
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Задача оптимизации 
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Градиентный спуск 

Частные производные 
                            

 

                            

 

         
 

         
 

Пример частной производной для функции потерь (без регуляризации)  
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Узлы 

1 2 3 

4 6 

7 8 9 

5 
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Страта 1 Страта 2 Страта 3 
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Узел 1 Узел 1 Узел 1 

Узел 2 Узел 2 Узел 2 

Узел 3 Узел 3 Узел 3 

ШАГ 1 ШАГ 2 ШАГ 3 
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Задача оптимизации 

Alternating Least Squares – ALS 

Чередующиеся наименьшие квадраты (ALS) 

           

 
           

 

           

 

             
 

Метод наименьших квадратов с чередованием (ALS) 
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Вычисление 
 

 при фиксированном 
 

 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

                                         

 

                                   

 

С регуляризацией 

 
 

Метод наименьших квадратов с чередованием (ALS) 
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С регуляризацией 

Метод наименьших квадратов с чередованием (ALS) 
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Распределенный ALS 
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16 узлов, каждый  
 Intel Xeon E5530 (2.4GHz, 8 ядер) 
 48ГБ ОЗУ 

В эксперименте [R.Gemulla и др, 2013] использовался R-кластер: 

 100 миллионов рейтингов 
 480 тысяч пользователей 
 18 тысяч фильмов 

8 узлов, каждый с 8 параллельными задачами 

Для сравнения методов: 

Набор данных Netflix: 

Сравнение методов 
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[R.Gemulla и др, 2013]  
Сравнение методов 
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Рекомендательные системы на базе Spark 
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Основные действия 
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ALS в MLlib 
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MLlib 

train(ratings, rank, iterations=5, lambda_=0.01, blocks=-1, nonnegative=False, seed=None)  

Основные параметры обучения ALS 

Библиотека Mllib включает модуль Recommendation, который содержит 
класс для реализации распределенного ALS 

 numBlocks – число блоков 
 rank - количество факторов 
 iterations - количестов итераций 
 lambda - параметр регуляризации 

Метод train класса ALS 

trainImplicit(…)  



Рекомендации на базе Spark и MLlib 
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MLlib 

MatrixFactorizationModel 

Модель факторизованной матрицы 

Рекомендации: 

 predict(user, product)  

 predictAll(user_product)  

 recommendProducts(user, num)  

 recommendProductsForUsers(num)  

 recommendUsers(product, num)  

 recommendUsersForProducts(num)  

Другое: 

 load(sc, path)  

 productFeatures() 

 userFeatures() 

ALS.train(…) 
Матрица 

рейтингов 
 

 

Обучение модели 



Другие решения 
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SVD++ 

MLlib 

Frequent 
Itemsets 

ALS 
Item-Based и User-Based 
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