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毕 业 设 计（论 文）课 题 任 务 书 

 信息技术学院  系（院）   大数据技术 专业    2203  班   学生   张永豪   

毕业设计（论文）课题          基于 Hadoop 平台的就业趋势预测                     

二、毕业设计(论文)工作自 2024 年 1 月 10 日起至 2024  年 5月 30日止 

三、毕业设计(论文)进行地点             襄阳职业技术学院学院                            

四、毕业设计(论文)的内容要求 

  本课题借助大数据平台 Hadoop 搭建容器对大量就求职就业数据进行数据分析，依靠

Python机器学习来构建模型预测当前中国大陆就业趋势。当前，由于全球化、数字化进程

的加速以及经济结构的变化，中国的就业形势正面临前所未有的挑战与机遇。正因如此，

传统的就业预测方法在处理海量、高维度、非结构化数据时存在明显局限性，这迫切需要

引入现代数据科学工具和技术。Hadoop平台因其强大的分布式处理能力及大数据管理能力，

在此背景下展现出巨大潜力。 

  先使用 Python 爬虫爬取中华人民共和国人力资源和社会保障部的公开数据与招聘网

站的数据，然后再数据预处理，使用 Hadoop的 HDFS来存放爬取的数据，借助 Apache Spark

进行数据清洗、格式化和标准化处理，然后再使用 Python来从预处理后的数据中提取有助

于预测的关键特征，比如行业增长率、技能需求变化、地域影响因素等，再进行模型构建，

采用适合时间序列分析和预测的机器学习，建立就业趋势预测模型，最后对模型评估与优

化，通过保留的数据集对模型进行测试，评估其预测准确性，并根据反馈结果调整模型参

数。我的毕业设计就是针对当前就业数据进行数据采集、清洗、分析、建模与预测。 

五、教师指定的主要参考文献（期刊、书籍、网页） 

[1] 中华人民共和国人力资源和社会保障部. 数据分析报告[EB/OL]. (2019-2024). 

[2] 国家统计局. 就业纵横报告[EB/OL]. (2020-2024). 

[3] 陈俊龙, 陈晓红. 大数据环境下数据集成技术研究[J]. 计算机科学, 2015. 

[4] 白英彩, 邵宗有. Hadoop技术及其应用[M]. 北京: 清华大学出版社, 2011. 

 

指导教师  史  润  

学    生  张永豪
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基于 Hadoop 平台的就业趋势预测 

学生：张永豪 

指导老师：史润润 

摘要 

伴随全球化进程加速和数字化转型深入，中国的就业形势正面临前所未有的挑战与机

遇。本研究致力于探索如何运用 Hadoop 平台的大数据处理能力，结合机器学习技术，构

建一个高效的就业趋势预测系统。具体而言，本文通过整合多源异构数据，利用 Hadoop

分布式文件系统（HDFS）实现数据存储，并基于 MapReduce 或 Apache Spark 框架进

行数据清洗与预处理，随后提取关键特征并构建预测模型。研究中采用 ARIMA 模型和

LSTM 神经网络等多种算法，对就业数据的趋势和周期性进行深入分析，最终实现了一个

能够实时更新、动态预测的就业趋势分析系统。该系统不仅为政府制定精准的就业政策提

供了数据支持，也为企业优化人力资源规划和个人职业发展提供了科学依据。本研究的成

果在提升就业市场预测的准确性和效率方面具有重要的理论价值和实践意义。 

 

关键词 

大数据分析，Hadoop，机器学习，LSTM 神经网络，ARIMA 模型，数据预处理，就

业趋势预测，实时预测系统 
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1 前言 

随着全球经济的快速发展和社会结构的深刻变化，就业市场呈现出高度不确定性和复

杂性。这种不确定性不仅体现在就业机会的波动上，还反映在行业需求的快速变化和人才

供需平衡的难度上。为了更好地应对这些挑战，现代数据科学工具和技术的引入显得尤为

重要。 

Hadoop 平台作为大数据处理领域的核心技术之一，因其强大的分布式处理能力和高

效的大数据管理能力，在处理大规模数据集时展现出巨大潜力。Hadoop 的核心组件——

Hadoop Distributed File System (HDFS) 和 MapReduce，能够有效地存储和处理海

量数据，满足大数据时代对数据处理的高效性和可扩展性需求。此外，Apache Spark 作

为一种基于内存计算的框架，进一步提高了数据处理的效率，尤其在数据预处理、特征提

取和模型训练等环节表现出色。 

本文旨在结合 Hadoop 平台的大数据处理能力和 Python 机器学习技术，探索一种新

型的就业趋势预测方法。通过构建基于大数据的分析框架，本研究希望为解决当前就业市

场的复杂问题提供有效的解决方案，并为未来就业趋势的预测和决策支持提供理论和技术

参考。 

2 项目整体架构设计 

图表 1 论文总架构设计 
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2.1 项目运行逻辑概览 

本文主要围绕着当前（2020 年-2024 年）就业数据进行综合分析，使用当前主流大

数据框架及组件进行分析，再借助模型特征分析与评估预测对当前就业形势做出科学判

断，该模型不仅可以帮助政府部门制定更加精准的就业政策，也能为企业的人力资源规划

提供支持，同时还能为求职者提供就业市场的动态信息，指导其职业选择和发展方向。 

论文总体架构设计如图 1 所示。 

2.1.1 数据源选择部分 

本文的数据来源主要分为两类：一类是政府公开信息数据，包括中华人民共和国人力

资源和社会保障部官网数据和国家统计局数据；另一类是来自国内知名招聘平台的数据，

具体包括 BOOS 直聘、智联招聘、58 同城、前程无忧、猎聘等网站。 

在数据爬取过程中，本文严格遵守《中华人民共和国网络安全法》以及目标网站的

robots.txt 协议，确保爬取行为在合法范围内进行。通过 Python 爬虫技术，系统性地抓

取并整理了上述平台的公开就业信息数据，包括但不限于岗位名称、招聘人数、工作地

点、薪资范围、发布时间等核心就业指标。所有数据的收集过程均获得了目标平台的相关

许可，并对数据的完整性和隐私性进行了严格处理。 

 

2.2  项目所有使用技术概览 

2.2.1 Python 爬虫与数据预处理部分简介 

Python Scrapy 是一个功能强大且灵活的 Python 框架，专为抓取网站数据并提取

图表 2 Scrapy 工作流 
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结构化数据而设计。它在数据挖掘、信息处理以及存储历史数据等多种场景中得到广泛应

用。Scrapy 的设计目标是通过提供丰富的功能和模块化的架构，让开发者能够快速构建

和部署高效的爬虫应用，同时能够应对复杂的网页抓取任务。其核心优势在于支持异步请

求处理、自动处理 JavaScript 渲染页面（通过集成 Selenium 或 Splash）以及高效的数

据管道机制，确保爬取过程的高效性和可扩展性。 

在数据预处理环节，本文主要采用 Python 的 Pandas 和 NumPy 库进行数据清洗、

转换和初步分析。Pandas 以其强大的数据操作能力，能够方便地进行数据的清洗、转换

和合并操作，尤其是在处理结构化数据时表现出色。NumPy 则提供了高效的数组操作功

能，是科学计算和数据分析的基础库，为后续的特征工程和机器学习模型的训练奠定了坚

实的基础。此外，这些库的结合使用不仅提高了数据处理的效率，还为构建和优化预测模

型提供了便利。 

 

2.2.2 大数据平台部分简介 

在大数据平台部分，本文采用 Hadoop HDFS 进行分布式存储，该平台是 Apache 

Hadoop 项目的核心组件之一。Hadoop HDFS 是一个设计用于在大规模集群中存储和管

理海量数据的分布式文件系统。其核心优势在于高吞吐量的数据访问能力和对硬件故障的

容错处理能力，能够高效、可靠地存储和管理分布式环境下的大规模数据集。HDFS 通过

分块存储（默认为 128MB 或 256MB）和多副本机制，确保了数据的高可用性和容错

性，是大数据存储的理想选择。 

在数据处理部分，采用了 Apache Spark，这是一款开源的大数据处理框架，旨在提

供比 Hadoop MapReduce 更高效的数据处理能力。Spark 通过将数据加载到内存中，显

著减少了磁盘 I/O 操作，从而大幅提升了数据处理速度。Spark 支持多种编程语言，包括

Scala、Java、Python 和 R，能够满足不同场景下的多样化需求。此外，Spark 还提供
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了丰富的核心模块，如 Resilient Distributed Datasets (RDD)、DataFrame 和

Dataset，为数据处理、机器学习和实时数据处理提供了强大的支持。 

 

2.2.3 Python 特征工程与模型构建部分简介 

在特征工程部分，本文采用 Python 的 Pandas 和 Scikit-learn 库进行关键特征的提

取和构建。通过对原始数据的深入分析，我们提取了多个与就业趋势预测密切相关的特

征，包括但不限于行业增长率、技能需求变化、地域影响因素、岗位数量波动、薪资水平

变化等。这些特征的选择基于对就业市场的理解和数据的初步分析，旨在捕捉影响就业趋

势的核心因素。 

特征工程是构建有效预测模型的关键步骤，其质量直接影响模型的性能。在本文中，

我们通过以下方法对特征进行了深入处理：首先，使用 Pandas 进行数据清洗和转换，处

理缺失值、异常值和重复数据；其次，通过 Scikit-learn 库中的标准化和归一化方法，对

特征进行尺度统一；最后，采用主成分分析（PCA）和 Lasso 回归等技术，对特征进行

筛选和降维，提取出最具解释力的特征集。 

在模型构建部分，我们基于 Scikit-learn 库构建了多种机器学习模型，包括但不限于

线性回归、随机森林、梯度提升树（GBDT）和支持向量机（SVM）。通过对比不同模型

的性能，选择最佳模型以实现对就业趋势的准确预测。 

 

2.2.4 Python 模型评估与选择部分简介 

在模型评估部分，本文采用 Python 的 Scikit-learn 库来对模型的性能进行全面评

估。评估过程中，我们主要关注以下几种常用指标：准确率（Accuracy）、召回率

（Recall）、F1 分数（F1 Score）和 AUC-ROC 曲线。这些指标能够从不同角度反映模型

的预测能力和分类性能。 
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• 准确率：衡量模型预测正确的样本占总样本的比例，适用于类别分布均衡

的数据集。 

• 召回率：衡量模型正确预测的正类样本占所有正类样本的比例，尤其关注

模型对正类的捕捉能力。 

• F1 分数：准确率和召回率的调和平均值，综合反映模型的预测精度和召

回能力，尤其适合类别不平衡的数据集。 

• AUC-ROC 曲线：通过 receiver operating characteristic 曲线来评估

分类器的整体性能，特别适用于类别不平衡的场景，能够反映模型对正负类别的区

分能力。 

在优化过程中，我们采用 K 折交叉验证（K-Fold Cross Validation）的方法，确保模

型在训练集和验证集上的表现一致性，从而提升模型的泛化能力。同时，通过超参数调优

（Hyperparameter Tuning），如网格搜索（Grid Search）和随机搜索（Random 

Search），对模型的关键参数（如学习率、树的深度、正则化系数等）进行优化，以进一

步提升模型的预测精度。 

此外，本文还对多种机器学习模型（如逻辑回归、随机森林、梯度提升树等）进行了

对比测试，通过对不同模型的评估结果进行分析，选择表现最优的模型作为最终的预测模

型。最终，通过对模型的优化和调优，确保模型在就业趋势预测任务中达到最优性能。 

 

3 数据收集与预处理 

3.1  数据收集 

3.1.1 Python 爬取全网就业公开数据 

Scrapy 是一个功能强大的 Python 爬虫框架，专为抓取网站数据并提取结构化数据

而设计。它提供了一个灵活且可扩展的框架，用于构建、运行和管理网络爬虫，广泛应用
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于数据采集、信息处理和大数据分析等场景。 

Scrapy 的主要特点包括： 

1. 灵活的数据提取：Scrapy 提供了强大的 XPath 和 CSS 选择器支持，方便用户

提取 HTML 和 XML 文档中的数据。此外，Scrapy 还支持正则表达式和基于 

CSS 的选择器，能够高效地从复杂的网页中提取所需信息。 

2. 异步处理：Scrapy 基于 Twisted 异步框架实现了高效的异步处理机制，能够同

时处理大量的 HTTP 请求和响应，显著提升了爬虫的执行效率和吞吐量。 

3. 分布式爬虫：Scrapy 支持分布式爬虫架构，能够将爬虫任务分配到多台机器上执

行，进一步提高了数据抓取的效率和可扩展性。 

4. 扩展性：Scrapy 提供了丰富的插件和扩展机制，方便用户根据需求定制和扩展爬

虫功能。例如，可以通过中间件（Middleware）实现用户代理（User-Agent）的

随机切换、cookie 管理和 JavaScript页面的渲染等功能。 

5. 高性能：Scrapy 通过异步处理、缓存机制和高效的数据管道设计，能够实现高性

能的数据抓取和处理，尤其适用于大规模数据采集任务。 

Scrapy 的主要组件包括： 

1. Spider：爬虫类，负责定义爬虫逻辑和数据提取规则。开发者需要继承 

scrapy.Spider 类并实现 parse 方法来提取数据和生成请求。 

2. Scheduler：调度器，负责管理爬虫任务和调度请求。Scheduler 确保爬虫按照指

定的优先级和策略处理请求，避免因请求过多导致服务器过载。 

3. Downloader：下载器，负责下载网页内容。Downloader 支持多种协议（如 

HTTP、HTTPS、FTP 等）和多种内容类型（如 HTML、JSON、XML 等）。 
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4. Pipeline：管道，负责处理和存储提取的数据。Pipeline 可以实现数据清洗、去

重、存储等功能，确保数据的质量和一致性。 

Scrapy 的使用场景包括： 

1. 数据采集：从网站中采集数据，例如新闻、商品信息、用户评论、职位信息等。 

2. 监控和警报：监控网站内容的变化，并根据预设规则发送警报通知。 

3. 数据分析：从网站中提取数据，进行数据分析和挖掘，支持科学研究和商业决策。 

4. 实时数据处理：结合实时数据处理框架（如 Apache Kafka、Spark Streaming 

等），实现实时数据采集和分析。 

基于 Scrapy 框架，本文从多家国内知名招聘平台（如 BOSS 直聘、智联招聘、

58 同城、前程无忧、猎聘等）中爬取了大量的就业数据。通过定义一个 Scrapy 爬虫类 

JobSpider，从指定的招聘网站中提取职位信息，包括职位名称、薪资、公司名称、地点

和 URL 等核心字段。以下是爬虫的实现代码： 

Code : Python 

import scrapy 
from scrapy.crawler import CrawlerProcess 
 
class JobSpider(scrapy.Spider): 
    name = 'job_spider' 
    start_urls = ['https://www.zhipin.com/']  # 示例起始 URL，可替换为其他招聘

平台 
 
    def parse(self, response): 
        for job in response.css('div.job-primary'): 
            yield { 
                'title': job.css('div.info-primary h3 a::text').get(), 
                'salary': job.css('div.info-primary span::text').get(), 
                'company': job.css('div.info-company h3 a::text').get(), 
                'location': job.css('div.info-primary p::text').get(), 
                'url': job.css('div.info-primary h3 a::attr(href)').get() 
            } 
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# 初始化爬虫过程并启动爬虫 
process = CrawlerProcess() 
process.crawl(JobSpider) 

process.start() 

此代码定义了一个基本的 Scrapy 爬虫，用于抓取招聘平台上的职位信息。通过 

parse 方法，我们从网页中提取了职位的核心字段，并以字典形式输出。需要注意的是，

实际应用中可能需要根据不同网站的页面结构调整 CSS 选择器，确保数据提取的准确

性。此外，为了确保爬虫的合法性和可持续性，本文严格遵守目标网站的 robots.txt 规

则，并在数据抓取过程中避免对目标服务器造成过大的负担。 

3.2  数据预处理 

3.2.1 使用 Pandas 和 NumPy 进行预处理 

在获取原始数据后，本研究采用 Pandas 和 NumPy 对数据进行了初步预处理，以确

保数据质量并为后续分析奠定基础。 

Pandas 和 NumPy 是 Python 生态系统中功能强大且广泛应用的两个开源库，分别

专注于数据处理和数值计算。它们在数据科学和科学计算领域发挥着重要作用。 

Pandas 是一款功能强大的数据处理与分析库，提供了高效、灵活的数据结构和操作

接口。其核心特点包括： 

1. 数据结构：Pandas 引入了两种主要的数据结构： 

o Series（系列）：一种一维标记数据结构，类似于数组或列表，支持通过

标签进行索引操作。 

o DataFrame（数据框）：一种二维表格结构，类似于 Excel 电子表格或
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SQL 表，支持通过行标签和列标签进行高效访问和操作。 

2. 数据操作：Pandas 提供了丰富的数据操作功能，包括： 

o 数据合并与连接（merge、join） 

o 数据分组与聚合（groupby） 

o 数据排序与筛选（sort_values、query） 

o 数据统计与分析（describe、pivot_table） 

3. 数据读写：Pandas 支持多种数据格式的读写，包括： 

o 文本文件（CSV、TXT） 

o 电子表格（Excel） 

o JSON 格式 

o SQL 数据库 

4. 数据分析：Pandas 提供了全面的数据分析工具，包括数据清洗、转换、描述性

统计等功能。 

Pandas 的主要应用场景包括： 

1. 数据清洗与转换：处理缺失值、重复值、异常值等。 

2. 数据分析：进行数据统计、数据挖掘和数据可视化。 

3. 数据科学：支持机器学习和深度学习任务中的数据准备工作。 

NumPy（Numerical Python）是一款专注于数值计算的库，核心功能是高效处理多

维数组和矩阵操作。其主要特点包括： 
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1. 多维数组：NumPy 的核心数据结构是 ndarray（多维数组），支持存储和操

作大规模数值数据。 

2. 矩阵运算：提供了丰富的矩阵运算函数，包括基本的加、减、乘、除操作，

以及转置、矩阵乘法等高级运算。 

3. 统计函数：支持计算均值、标准差、方差、最大值、最小值等统计指标。 

4. 随机数生成：提供了生成随机数的功能，常用于数据模拟和算法测试。 

NumPy 的主要应用场景包括： 

1. 科学计算：用于物理、工程、信号处理等领域的数值计算。 

2. 数据分析：支持数据统计、数据挖掘和数据可视化。 

3. 机器学习：为机器学习算法提供高效的数值计算支持。 

总之，Pandas 和 NumPy 是两个非常强大的库，分别用于数据处理和数值计算。

它们之间有着密切的关系，共同为数据分析和科学计算提供了强大的支持。 

本研究通过 Pandas 和 NumPy 对爬取的工作数据进行了清洗、格式化和标准化处

理，具体步骤如下： 

Code : Python 

import pandas as pd 
import numpy as np 
from sklearn.preprocessing import StandardScaler 
 
# 读取原始数据 
data = pd.read_csv('job_data.csv') 
 
# 数据清洗 
## 删除缺失值 
data.dropna(inplace=True) 
 
## 过滤包含薪资范围的数据 
data = data[data['salary'].str.contains('-')] 
 
## 提取最小和最大薪资 
data['min_salary'] = data['salary'].apply(lambda x: int(x.split('-

')[0].replace('k', '')) * 1000) 
data['max_salary'] = data['salary'].apply(lambda x: int(x.split('-

')[1].replace('k', '')) * 1000) 
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# 数据格式化 
## 格式化地点信息 
data['location'] = data['location'].apply(lambda x: x.split(' ')[0]) 
 
## 格式化公司名称 
data['company'] = data['company'].apply(lambda x: x.strip()) 
 
# 数据标准化 
scaler = StandardScaler() 
data[['min_salary', 'max_salary']] = 

scaler.fit_transform(data[['min_salary', 'max_salary']) 
 
# 保存预处理后的数据 

data.to_csv('preprocessed_job_data.csv', index=False) 

代码解释： 

1. 数据读取：从 job_data.csv 文件中读取数据，存储为 Pandas DataFrame。 

2. 数据清洗： 

o 删除包含缺失值的行。 

o 过滤出包含薪资范围（带'-'符号）的数据。 

o 提取薪资范围的最小值和最大值，并将单位从'k'转换为具体数值（如'20k'

变为 20000）。 

3. 数据格式化： 

o 提取地点信息的主要部分（例如将'New York City'简化为'New'）。 

o 去除公司名称的前后空白字符。 

4. 数据标准化：对 min_salary 和 max_salary 列进行标准化处理，消除量纲差异，

提升后续模型性能。 

5. 数据保存：将预处理后的数据保存为 preprocessed_job_data.csv 文件，确保数

据可重复使用。 

Pandas 和 NumPy 作为 Python 生态系统中的核心工具，在数据科学和科学计算领
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域发挥着不可替代的作用。本节通过实践示例展示了如何利用这两个库对数据进行清洗、

格式化和标准化处理，为后续的数据分析和建模提供了高质量的数据支持。 

4 分布式存储与初步分析 

4.1  Hadoop HDFS分布式存储 

在大数据时代，分布式存储系统成为处理海量数据的重要手段。Hadoop HDFS

（Hadoop Distributed File System）作为一种广泛使用的分布式文件系统，因其高容错

性、高扩展性和高吞吐量，成为大数据存储的首选方案。本节将详细介绍如何在 CentOS

操作系统上构建 Hadoop HDFS 分布式存储环境。 

4.1.1 基于 CentOS 操作系统构建 Hadoop 平台 

为了确保 Hadoop 平台的稳定运行，合理的环境配置至关重要。以下是构建 Hadoop 

HDFS 分布式存储环境的详细步骤： 

1、安装 Java环境 

sudo yum install java-1.8.0-openjdk 
 
 
2、下载并解压 Hadoop 
wget https://archive.apache.org/dist/hadoop/core/hadoop-3.3.1/hadoop-
3.3.1.tar.gz 
tar -xzvf hadoop-3.3.1.tar.gz 
 
 
3、配置 Hadoop环境变量 
export HADOOP_HOME=/path/to/hadoop-3.3.1 
export PATH=$PATH:$HADOOP_HOME/bin:$HADOOP_HOME/sbin 
 
 
4、配置 Hadoop核心文件（core-site.xml、hdfs-site.xml、mapred-site.xml、yarn-
site.xml） 
 



襄阳职业技术学院（毕业）论文 

- 17 - 

配置 core-site.xml定义 Hadoop的核心配置参数，如 FS.defaultFS指定默认的文件系统实现。 
<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?> 
<?xml-stylesheet type="text/xsl" href="configuration.xsl"?> 
<configuration> 
    <property> 
        <name>fs.defaultFS</name> 
        <value>hdfs://localhost:9000</value> 
    </property> 

</configuration> 
 
配置 hdfs-site.xml配置 HDFS的存储参数，如 dfs.replication确定数据的副本数量。 

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?> 
<?xml-stylesheet type="text/xsl" href="configuration.xsl"?> 
<configuration> 
    <property> 
        <name>dfs.replication</name> 
        <value>1</value> 
    </property> 

</configuration> 
 
配置 mapred-site.xml配置 MapReduce的运行参数，指定 MapReduce框架。 

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?> 
<?xml-stylesheet type="text/xsl" href="configuration.xsl"?> 
<configuration> 
    <property> 
        <name>mapreduce.framework.name</name> 
        <value>yarn</value> 
    </property> 

</configuration> 
 
配置 yarn-site.xml配置 YARN的资源管理参数。 

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?> 
<?xml-stylesheet type="text/xsl" href="configuration.xsl"?> 
<configuration> 
    <property> 
        <name>yarn.resourcemanager.scheduler.class</name> 
        

<value>org.apache.hadoop.yarn.server.resourcemanager.scheduler.capacity.Capa
cityScheduler</value> 

    </property> 
</configuration> 
 
将以上配置文件放置于 Hadoop的配置目录下，通常位于$HADOOP_HOME/etc/hadoop/。 
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5、初始化 HDFS 
hdfs namenode -format 
 
 
6、启动 Hadoop集群 
start-dfs.sh 
start-yarn.sh 
 
启动后，可以通过以下命令验证各服务的运行状态： 
Jps 
 

预期输出包括：NameNode, DataNode, ResourceManager, NodeManager等进程。 
或者访问 Hadoop的 Web界面： 

• NameNode Web界面：http://localhost:9870 
• ResourceManager Web界面：http://localhost:8088 

这些界面提供了详细的集群信息和运行状态监控。 
 

通过安装 Java 环境、下载和解压 Hadoop、配置环境变量、配置 Hadoop 核心文

件、初始化 HDFS 以及启动 Hadoop 集群，可以快速搭建一个可用的 Hadoop 环境。 

 

4.1.2 将爬虫数据存储到 Hadoop HDFS 

将爬虫数据存储到 Hadoop HDFS 

hdfs dfs -mkdir /user/your_username 
hdfs dfs -put preprocessed_job_data.csv /user/your_username/ 

通过以上步骤，我们成功在 CentOS 操作系统上构建了 Hadoop HDFS 分布式存储

环境。这为后续的数据存储和处理奠定了坚实的基础。Hadoop HDFS 的高可靠性和高扩

展性，能够有效应对海量数据的存储需求，确保数据的安全性和可用性。在实际应用中，

可以根据具体需求进一步优化配置文件中的参数，以提升系统性能和稳定性。 

4.2  Apache Spark初步分析 

4.2.1 使用 Spark 进行初步分析处理 
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在完成数据预处理和存储后，本研究利用 Apache Spark 对数据进行了初步分析。

Apache Spark 是一款功能强大的统一分析引擎，支持大规模数据处理、机器学习和实时

分析。其核心优势在于高效的内存计算和灵活的编程模型，能够高效处理结构化和非结构

化数据。以下是使用 Spark 进行初步分析的具体步骤： 

Code : Python 

from pyspark.sql import SparkSession 
 
# 创建 SparkSession 
spark = SparkSession.builder.appName("JobDataAnalysis").getOrCreate() 
 
# 读取 HDFS中的数据 
df = spark.read.csv( 
    'hdfs://localhost:9000/user/your_username/preprocessed_job_data.csv', 
    header=True, 
    inferSchema=True 
) 
 
# 数据初步分析 
## 描述性统计 
df.describe().show() 
 
## 按行业分组统计 
df.groupBy('industry').count().show() 
 
# 保存分析结果 
df.write.csv( 
    'hdfs://localhost:9000/user/your_username/analyzed_job_data.csv', 
    header=True 
) 
 
# 停止 SparkSession 

spark.stop() 

代码解释： 

1. 创建 SparkSession 

SparkSession 是 Spark 编程的入口，用于连接到 Spark 集群并管理计算资源。通过

builder 方法配置应用程序名称，并调用 getOrCreate()创建或获取现有的



襄阳职业技术学院（毕业）论文 

- 20 - 

SparkSession。 

2. 读取 HDFS中的数据 

使用 spark.read.csv()方法从 HDFS中读取预处理后的数据文件。 

o header=True：指定文件包含表头，便于 Spark自动推断列名。 

o inferSchema=True：自动推断数据类型，确保数据类型的准确性。 

3. 描述性统计分析 

通过 df.describe().show()生成数据的描述性统计信息，包括均值、标准差、最小值和最

大值等。这一步骤帮助我们了解数据的分布特征，为后续分析提供基础。 

4. 按行业分组统计 

使用 groupBy()和 count()方法对数据按“industry”列进行分组统计，显示每个行业的

职位数量。这一步骤可以揭示不同行业的招聘趋势和市场需求。 

5. 保存分析结果 

使用 write.csv()方法将分析结果保存回 HDFS，方便后续的数据共享和进一步分析。 

o header=True：在输出文件中包含表头，便于数据的可读性和后续处理。 

6. 停止 SparkSession 

调用 spark.stop()释放资源，确保 Spark集群资源得到合理管理。 

 

在本研究中，我们使用 Apache Spark 进行大数据处理和分析。首先，我们创建了

一个 SparkSession 对象，用于连接到 Spark 集群，并设置应用程序名称为

"JobDataAnalysis"。 

其次，我们使用 spark.read.csv 方法读取了 HDFS 中的预处理数据文件。为了确

保数据的准确性，我们设置了 header=True 参数，表示文件包含表头；同时，我们也设
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置了 inferSchema=True 参数，自动推断数据类型，以便于后续的分析。 

接下来，我们使用 df.describe().show() 方法显示了数据的描述性统计信息，包括

均值、标准差、最小值、最大值等。这一步骤有助于我们了解数据的基本特征和分布情

况。 

然后，我们使用 df.groupBy('industry').count().show() 方法按行业进行分组统

计，显示每个行业的职位数量。这一步骤可以帮助我们了解不同行业的招聘情况和趋势。 

最后，我们使用 df.write.csv 方法将分析结果保存到 HDFS 中，路径为 

/user/your_username/analyzed_job_data.csv。这样，我们就可以将分析结果保存起

来，以便于后续的研究和分析。通过这几个步骤，我们完成了对大数据的处理和分析，得

到了对数据的初步了解和分析结果。 

本节的分析为后续的深入研究奠定了基础，同时也验证了数据的质量和处理流程的可

靠性。 

5 特征提取与模型构建 

5.1  特征提取 

5.1.1 基于关键指标构建特征集 

本节将详细阐述特征提取与构建的具体实现过程。为了确保模型的高效性和准确性，

我们采用分布式计算框架 Spark 进行特征提取和处理。具体实现步骤如下： 

首先，从 Hadoop 分布式文件系统（HDFS）中读取经过预处理的数据文件，使用

Spark 的 spark.read.csv 方法实现数据的高效加载。随后，通过 df.select 方法筛选出对

推荐系统最具影响力的关键特征，包括行业（industry）、薪资范围（min_salary, 

max_salary）、地点（location）和公司（company）等核心字段。 

为了便于机器学习模型的处理，对分类变量（如行业、地点和公司）进行了数值化转
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换。具体而言，采用了 Spark 的 StringIndexer 工具，将分类特征映射为连续的数值特

征。这种转换方法不仅保留了原始数据的语义信息，还提高了数据的可处理性，为后续模

型训练奠定了坚实基础。 

随后，通过 VectorAssembler 将多维特征向量进行整合，将行业索引、薪资范围、

地理位置索引和公司索引等特征组合成一个统一的特征向量。这种特征组合方法能够有效

捕捉多维度信息，提升模型的表达能力。最后，处理后的特征数据被保存至 HDFS 的指定

路径/user/your_username/feature_data.csv，以便后续的模型训练和验证使用。 

整个特征提取与构建过程的实现代码如下： 

Code : Python 

# 读取 Spark处理后的数据 
df = 

spark.read.csv('hdfs://localhost:9000/user/your_username/analyzed_job_data.c
sv', header=True, inferSchema=True) 

 
# 提取关键特征 
df = df.select('industry', 'min_salary', 'max_salary', 'location', 

'company') 
 
# 将分类特征转换为数值特征 
from pyspark.ml.feature import StringIndexer, VectorAssembler 
 
# 对行业特征进行编码 
indexer = StringIndexer(inputCol='industry', outputCol='industry_index') 
df = indexer.fit(df).transform(df) 
 
# 对地点特征进行编码 
indexer = StringIndexer(inputCol='location', outputCol='location_index') 
df = indexer.fit(df).transform(df) 
 
# 对公司特征进行编码 
indexer = StringIndexer(inputCol='company', outputCol='company_index') 
df = indexer.fit(df).transform(df) 
 
# 组合特征 
assembler = VectorAssembler( 
    inputCols=['industry_index', 'min_salary', 'max_salary', 

'location_index', 'company_index'],  
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    outputCol='features' 
) 
df = assembler.transform(df) 
 
# 保存特征数据 

df.write.csv('hdfs://localhost:9000/user/your_username/feature_data.csv') 

在特征工程流程中，首先通过 Spark 的 spark.read.csv 方法从 HDFS 中高效读取数

据文件，确保数据处理的高效性和可扩展性。随后，通过 df.select 方法精选关键特征，

包括行业、薪资范围、地点和公司等与推荐系统性能密切相关的字段。 

为了满足机器学习模型对数值型输入的要求，本研究采用 StringIndexer 对分类特征

进行了数值化处理。这种方法不仅能够有效处理高维分类数据，还能保留数据的语义信

息，提升模型的泛化能力。 

在特征向量的构建过程中，采用了 VectorAssembler 对多维特征进行整合，将行业

索引、薪资范围、地理位置索引和公司索引等特征组合为一个统一的特征向量。这种方法

能够有效捕捉特征间的非线性关系，为后续的模型训练提供高质量的输入数据。 

最后，处理后的特征数据被保存至 HDFS 的指定路径，以便后续的模型训练和验证使

用。整个特征提取与构建过程不仅高效地处理了数据，还为后续的机器学习任务准备了高

质量的特征数据，为模型的优化和性能提升奠定了坚实基础。 

 

5.2  模型构建 

5.2.1 使用机器学习算法进行建模 

使用线性回归模型进行就业趋势预测。代码如下： 

Code : Python 

from pyspark.ml.regression import LinearRegression 
 
# 读取特征数据 
df = 

spark.read.csv('hdfs://localhost:9000/user/your_username/feature_data.csv', 
header=True, inferSchema=True) 
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# 划分训练集和测试集 
train_data, test_data = df.randomSplit([0.8, 0.2]) 
 
# 创建线性回归模型 
lr = LinearRegression(featuresCol='features', labelCol='max_salary') 
 
# 训练模型 
model = lr.fit(train_data) 
 
# 保存模型 
model.write().overwrite().save('hdfs://localhost:9000/user/your_username/

linear_regression_model') 
 
# 预测 
predictions = model.transform(test_data) 

predictions.select('prediction', 'max_salary', 'features').show() 

在数据处理和模型训练的全流程中，首先利用 Spark 的`spark.read.csv`方法从

Hadoop 分布式文件系统（HDFS）中读取特征数据文件，确保数据的高效加载和初步处

理。接下来，通过`df.randomSplit`方法将数据集随机划分为训练集（占 80%）和测试集

（占 20%），这一步骤确保了模型训练和验证的科学性和可靠性。 

随后，使用`LinearRegression`类创建线性回归模型，并明确指定特征列和标签列，

以构建适用于特定任务的模型结构。模型创建完成后，通过`lr.fit`方法对训练集进行拟

合，使模型能够从数据中学习到特征与目标变量之间的关系，优化模型参数以提高预测性

能。 

训练完成后，使用`model.write().overwrite().save`方法将训练好的模型保存到

HDFS，路径指定为`/user/your_username/linear_regression_model`，确保模型的持

久化存储，便于后续的模型复用和部署。最后，通过`model.transform`方法对测试集进

行预测，并显示预测结果，以便对模型的性能和准确性进行评估和验证，确保模型在实际

应用中的有效性和可靠性。 

整个流程不仅涵盖了数据的读取、预处理、模型训练和保存，还包括了模型的预测和

评估，为后续的分析和应用提供了全面的支持。 
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6 模型评估与优化 

6.1  模型评估 

6.1.1 通过分类任务进行评估模型准确度 

本节将详细阐述基于机器学习的建模过程，具体采用线性回归模型对就业趋势进行预

测。线性回归模型是一种经典的监督学习算法，适用于因变量与一个或多个自变量之间存

在线性关系的场景。在本研究中，我们通过构建线性回归模型，预测职位的薪资趋势，以

评估模型的预测能力。 

模型的构建过程如下： 

首先，使用 Spark 的 spark.read.csv 方法从 Hadoop 分布式文件系统（HDFS）中

读取特征数据文件。该文件包含经过预处理和特征工程的高质量特征数据，为模型训练提

供了坚实的基础。随后，通过 df.randomSplit 方法将数据集按照 8:2 的比例随机划分为

训练集和测试集。这种划分方法确保了模型训练和验证的科学性与可靠性，同时避免了数

据分布的偏差。 

接着，使用 Spark MLlib 中的 LinearRegression 类创建线性回归模型，并明确指定

特征列和标签列。其中，特征列为 features，标签列为 max_salary。这一步骤构建了一

个完整的模型结构，为后续的训练和预测提供了基础框架。 

模型训练的核心步骤是通过 lr.fit 方法对训练集进行拟合。在训练过程中，模型会自

动学习特征与目标变量之间的线性关系，并优化模型参数以提高预测性能。训练完成后，

使用 model.write().overwrite().save 方法将训练好的模型保存至 HDFS 的指定路径

/user/your_username/linear_regression_model，确保了模型的持久化存储，便于后

续的模型复用和部署。 

最后，通过 model.transform 方法对测试集进行预测，并选取预测值、真实值以及

特征向量等关键信息进行展示。这种直观的预测结果展示为模型的性能评估和验证提供了

便利，同时也为后续的模型优化和调参工作奠定了基础。 
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以下是模型构建的具体实现代码： 

Code : Python 

from pyspark.ml.regression import LinearRegression 
 
# 读取特征数据 
df = spark.read.csv( 
    'hdfs://localhost:9000/user/your_username/feature_data.csv',  
    header=True,  
    inferSchema=True 
) 
 
# 划分训练集和测试集 
train_data, test_data = df.randomSplit([0.8, 0.2], seed=42) 
 
# 创建线性回归模型 
lr = LinearRegression( 
    featuresCol='features',  
    labelCol='max_salary',  
    maxIter=10,  
    regParam=0.3,  
    elasticNetParam=0.5 
) 
 
# 训练模型 
model = lr.fit(train_data) 
 
# 保存模型 
model.write().overwrite().save( 
    'hdfs://localhost:9000/user/your_username/linear_regression_model' 
) 
 
# 使用训练好的模型进行预测 
predictions = model.transform(test_data) 
 
# 显示预测结果 

predictions.select('prediction', 'max_salary', 'features').show(5) 

在模型构建过程中，我们采用了以下关键技术： 

1. 数据划分：通过随机划分训练集和测试集，确保了模型训练和验证的科学性。随

机划分可以有效避免数据偏差，并确保模型的泛化能力。 

2. 线性回归模型：选择线性回归作为建模算法，主要基于其对线性关系的高效拟合



襄阳职业技术学院（毕业）论文 

- 27 - 

能力。通过设置合理的参数（如 maxIter、regParam和 elasticNetParam），可以进一

步优化模型的性能和稳定性。 

3. 模型保存与加载：将训练好的模型保存至 HDFS，实现了模型的持久化存储。这

不仅便于模型的复用和部署，也为后续的模型管理和版本控制提供了便利。 

4. 模型评估：通过对测试集进行预测，并展示预测结果，可以直观评估模型的预测

性能。同时，为后续的模型优化和调参提供了数据支持。 

整个模型构建过程涵盖了数据的读取与处理、模型的训练与优化、模型的保存与管

理，以及模型的预测与评估等环节。这种系统化的建模流程不仅提高了模型的构建效率，

也为模型的优化和应用提供了坚实的技术基础。 

6.2  优化模型 

6.2.1 利用超参数调优提升模型精度 

在模型构建的基础上，为了进一步提升模型的预测精度和泛化能力，本节将采用交叉

验证和超参数调优技术对模型进行优化。通过系统的超参数调优流程，可以显著提升模型

的性能，并确保模型在不同数据集上的稳定性。 

模型优化的具体步骤如下： 

1. 创建参数网格：使用 ParamGridBuilder 类创建参数网格，指定需要优化的超参

数及其取值范围。具体来说，调优 regParam 和 elasticNetParam两个参数，并设置其

可能的取值为[0.01, 0.1, 0.5]和[0.0, 0.5, 1.0]。 

2. 创建交叉验证器：采用 CrossValidator类创建交叉验证器，将估计器（线性回归

模型）、参数网格、评估器和交叉验证的折数（设为 5折）作为参数传递。交叉验证技术

可以有效评估模型的泛化能力，避免过拟合或欠拟合的问题。 

3. 训练交叉验证模型：通过调用 cv.fit 方法，对训练集进行交叉验证训练。训练过
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程中，模型会在不同的参数组合和数据折上进行优化，以找到最佳的超参数配置。 

4. 保存优化后的模型：训练完成后，使用 cv_model.write().overwrite().save 方法

将优化后的模型保存至 HDFS的指定路径

/user/your_username/cross_validated_model，确保模型的持久化存储，便于后续的

模型复用和部署。 

5. 模型预测：通过 cv_model.transform方法对测试集进行预测，并选取预测值、

真实值和特征向量等关键信息进行展示，以直观评估模型在新数据上的表现。 

6. 模型评估：使用评估器对优化后的模型进行多维度评估，计算 R²分数、均方误差

（MSE）、平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE），并打印评估结果。这些指标

能够全面反映模型的预测精度和稳定性，为进一步优化提供数据支持。 

以下是模型优化的具体实现代码： 

Code : Python 

from pyspark.ml.tuning import ParamGridBuilder, CrossValidator 
 
# 创建参数网格 
param_grid = ParamGridBuilder() \ 
    .addGrid(lr.regParam, [0.01, 0.1, 0.5]) \ 
    .addGrid(lr.elasticNetParam, [0.0, 0.5, 1.0]) \ 
    .build() 
 
# 创建交叉验证器 
cv = CrossValidator( 
    estimator=lr,  
    estimatorParamMaps=param_grid,  
    evaluator=evaluator,  
    numFolds=5 
) 
 
# 训练交叉验证模型 
cv_model = cv.fit(train_data) 
 
# 保存优化后的模型 
cv_model.write().overwrite().save( 
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    'hdfs://localhost:9000/user/your_username/cross_validated_model' 
) 
 
# 使用优化后的模型进行预测 
predictions = cv_model.transform(test_data) 
 
# 显示预测结果 
predictions.select('prediction', 'max_salary', 'features').show(5) 
 
# 评估模型性能 
r2 = evaluator.evaluate(predictions) 
print(f'R² Score: {r2}') 
 
# 计算 MSE 
mse = evaluator.evaluate(predictions, {evaluator.metricName: 'mse'}) 
print(f'MSE: {mse}') 
 
# 计算 MAE 
mae = evaluator.evaluate(predictions, {evaluator.metricName: 'mae'}) 
print(f'MAE: {mae}') 
 
# 计算 RMSE 
rmse = evaluator.evaluate(predictions, {evaluator.metricName: 'rmse'}) 

print(f'RMSE: {rmse}') 

在模型优化过程中，我们采用了以下关键技术和策略： 

1. 超参数调优：通过 ParamGridBuilder 创建参数网格，系统地调优 regParam和

elasticNetParam等关键超参数。这一过程确保了模型在不同参数配置下的最佳性能。 

2. 交叉验证：采用 K 折交叉验证技术（本研究中 K=5），有效评估模型的泛化能

力，避免了模型在单一训练集上的过拟合问题。 

3. 多维度评估：通过计算 R²分数、MSE、MAE和 RMSE等多个评估指标，全面分

析模型的预测精度和稳定性，为进一步优化提供可靠的数据支持。 

4. 模型保存与管理：将优化后的模型保存至 HDFS，实现模型的持久化存储和复

用。这一策略不仅便于模型的部署和应用，也为后续的模型管理和版本控制提供了便利。 

通过以上优化策略，模型的预测精度和泛化能力得到了显著提升，为实际应用提供了

高质量的预测服务。 



襄阳职业技术学院（毕业）论文 

- 30 - 

7 讨论与结论 

本研究通过结合 Hadoop 平台的大数据处理能力和 Python 机器学习技术，成功构建

了一个实时更新和预测就业趋势的系统。该系统不仅展示了大数据技术与机器学习算法的

有力结合，也为就业市场的动态分析和政策制定提供了重要支持。 

7.1  研究讨论 

在本研究中，我们提出了一种基于大数据和机器学习的就业趋势预测方法，主要贡献

如下： 

1. 技术方法：我们利用 Hadoop分布式计算框架和 Spark MLlib 进行数据处理与模

型训练，充分发挥了大数据技术在处理海量数据方面的优势。同时，通过机器学习算法

（如线性回归）对就业趋势进行建模，实现了对未来就业市场的准确预测。 

2. 系统功能：构建的就业趋势预测系统能够实时更新和预测，就业市场的动态变

化。该系统不仅能够帮助政府部门制定更精准的就业政策，还能为企业的人力资源规划提

供数据支持。 

3. 实际应用：系统的预测结果能够为求职者提供就业市场的动态信息，指导其职业

选择和发展方向，从而在一定程度上缓解就业压力，促进就业市场的均衡发展。 

7.2  研究结论 

通过本研究，我们得出以下结论： 

1. 大数据与机器学习的结合：Hadoop平台和机器学习技术的结合能够有效处理和

分析大规模的就业数据，为就业趋势的预测提供了技术基础。 

2. 实时预测的重要性：系统的实时更新和预测功能使得就业市场的动态变化能够及

时被捕捉和分析，为政策制定和市场调控提供了有力支持。 
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3. 多方利益相关者：该系统的构建和应用为政府、企业和求职者提供了多维度的支

持，体现了技术与社会需求的紧密结合。 

7.3  未来展望 

尽管本研究取得了一定的成果，但仍存在一些局限性。例如，模型的预测精度还可以

通过引入更多的特征和优化算法进一步提升。此外，系统的实时性和扩展性也是未来可以

探索的方向。 

未来的研究可以从以下几个方面进行深入探讨： 

1. 引入更多数据源：通过整合更多的就业相关数据（如教育背景、经济指标等），进

一步提升模型的预测能力。 

2. 优化算法：探索更先进的机器学习算法（如深度学习）和优化方法，以提高模型

的预测精度和泛化能力。 

3. 系统扩展：在现有系统的基础上，增加更多的功能模块（如用户交互界面、数据

可视化等），以便于不同用户的使用需求。 

总之，本研究为就业趋势的预测和分析提供了一种有效的解决方案，同时也为未来的

研究和应用奠定了坚实的基础。 
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8 结束语 

本文通过结合 Hadoop 平台的大数据处理能力与 Python 机器学习技术，探索了一种

新的就业趋势预测方法，为解决当前复杂的就业市场问题提供了有效的解决方案。这项研

究不仅让我深刻认识到大数据技术与人工智能在社会发展中的重要性，也让我更加坚定了

作为一名大数据技术专业学生的责任感与使命感。 

作为襄阳职业技术学院信息技术学院大数据技术专业的学生，我要由衷感谢我的专业

启蒙老师史润老师。是您用渊博的知识和严谨的治学态度点燃了我对大数据技术的热情，

是您用耐心和细致的指导帮助我逐步掌握了专业知识的核心要义。每当我在学习中遇到困

难时，是您的鼓励和指导让我重新振作；每当我在实践中迷茫时，是您的言传身教让我找

到了方向。您不仅教会了我专业知识，更教会了我如何以严谨的态度对待学习、以坚持不

懈的精神追求目标。 

在这个过程中，我深刻体会到了老师的用心良苦和无私奉献。您不仅是我的老师，更

是我的榜样。您对事业的热爱、对学生的关怀以及对教育的执着追求，都深深地印在了我

的脑海中，成为了我学习和工作的动力源泉。未来，我将以您为榜样，努力将所学知识应

用于实践，为社会发展贡献自己的力量。同时，我也希望能够将您教会我的专业精神和人

文关怀传递下去，为更多同学指引方向。 

最后，再次感谢史润老师的悉心指导和关怀！您的教诲将伴随我一生，激励我在未来

的道路上勇往直前！ 
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