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基于属性特征的个性化旅游推荐算法研究

丁　 恒， 黄全舟
（西安石油大学 计算机学院， 西安 ７１００６５）

摘　 要： 随着旅游产业的兴起，旅游信息呈爆炸式增长，信息过载问题日益突出。 为使用户能够高效、准确地得到所需信息，
本文针对传统协同过滤算法仅采用单一的总体评分，从而导致相似度计算不准确的问题，提出了基于属性特征的推荐算法。
该算法考虑了项目各属性特征的相似性，改进了传统方法相似度的计算方式，分别从多个维度进行相似度的衡量。 实验结果

表明，该算法在个性化旅游推荐中得到了很好的应用，相对于传统协同过滤算法有着更高的推荐精度，能够提升推荐的质量。
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０　 引　 言

当今正处在信息时代，每天都有各式各样的信

息不断涌来，信息过载问题日益严重。 目前，个性化

推荐技术［１］ 是解决这一问题的有力工具。 个性化

推荐技术是建立在大量的用户行为数据之上的，有
了用户行为数据的强力依托，其身影遍布于互联网

各类网站中，并已在电影、电子商务、图书、音乐等领

域取得了显著的成效。 推荐算法种类繁多，其中协

同过滤推荐算法在个性化推荐中得到了更为广泛的

应用［２］。
近年来，随着旅游产业规模日渐庞大，大量旅游

信息相继产生，研究学界即已开始将个性化推荐技

术应用于旅游行业。 如何从海量数据中挖据出高质

量的旅游信息提供给用户？ 协同过滤算法将是一个

不错的选择。 本文在传统协同过滤算法的基础上，
考虑了项目属性对相似度计算的影响，提出了一种

基于属性特征的协同过滤算法，并将其应用于个性

化旅游推荐中，以提升旅游推荐的质量。

１　 协同过滤算法概述

协同过滤算法通过其它用户的偏好，找出与目

标用户兴趣相似的用户所喜好的物品，然后进行推

荐。 协同过滤算法有基于记忆（内存）的协同过滤

和基于模型的协同过滤两大类。
１．１　 协同过滤算法分类

研究可知，基于记忆的协同过滤算法可分为：基
于用户的协同过滤算法和基于项目的协同过滤算

法。 本节也将对这 ２ 种协同过滤算法进行概述分

析。
（１）基于用户的协同过滤算法。 作为最基本的

推荐算法，基于用户的协同过滤算法最先被应用于

推荐系统中［３］。 基于用户的协同过滤算法由用户

的兴趣产生推荐，其基本思想是依据用户对物品的

偏好找出与其兴趣相似的邻居用户，再将邻居用户

偏爱的、且目标用户不曾涉及到的物品推荐给目标

用户。
（２）基于项目的协同过滤算法。 该算法目前在



互联网行业的应用很普及，Ａｍａｚｏｎ、ＹｏｕＴｕｂｅ、Ｈｕｌｕ
的推荐算法都是由此演化而来。 算法是依据项目之

间的共性来进行协同过滤，其基本思想是分析用户

的历史偏好，将用户以往所喜欢物品的相似物品推

荐给用户。
１．２　 协同过滤算法存在的问题

（１）精确性问题。 拥有高精确性的推荐算法能

为用户提供更加精准的推荐，提升用户满意度。 可

靠的推荐结果是一个推荐系统赖以生存的关键。 显

然，如果一个推荐系统不能产生优质的推荐，就会失

去大量的用户。
（２）数据稀疏性问题。 相似度的计算依赖于用

户－项目评分矩阵，然而用户只是对少量的项目进

行了评分，相对比例仅为 １％ ～ ２％［４］。 这就造成评

分矩阵过于稀疏，用户寻找相似邻居成为难题，大大

降低了推荐的质量。
（３）冷启动问题。 随着新用户、新项目的不断

加入，但在此之前并没有任何有关新加入用户或是

新加入项目的记录，从而导致系统无法进行推荐。
２　 传统协同过滤算法的步骤

２．１　 建立评分矩阵

协同过滤算法所涉及的数据为用户对项目的历

史评分数据， 可以将这些数据用 ｍ × ｎ 的评分矩阵

Ｒ来表示，其中，ｍ表示用户数，ｎ表示项目数，ｕ表示

用户，ｉ表示项目，ｒｉｊ 表示用户 ｕｉ 对项目 ｉ ｊ 的评分值，
评分值一般用整数 １ ～ ５来表示（０表示用户未对该

项目进行评价），评分越高则用户越喜欢。 研究中

给出了一个用户 － 项目评分矩阵的样例见表 １。
表 １　 用户－项目评分矩阵

Ｔａｂ． １　 Ｕｓｅｒ－ｉｔｅｍ ｒａｔｉｎｇ ｍａｔｒｉｘ

Ｕｓｅｒ
Ｉｔｅｍ

ｉ１ ｉ２ ．．． ｉ ｊ ．．． ｉｎ

ｕ１ １ ３ ．．． ０ ．．． ４

．．． ．．． ．．． ．．． ．．． ．．． ．．．

ｕｉ ３ ４ ．．． ｒｉｊ ．．． ０

．．． ．．． ．．． ．．． ．．． ．．． ．．．

ｕｍ ５ ２ ．．． ３ ．．． ｒｍｎ

２．２　 选取最近邻

最近邻的选取是协同过滤算法中至关重要的一

部分， 并直接影响着预测的准确度，下面，将基于用

户的协同过滤算法作为例子，对最近邻集合的产生

过程进行论述。 首先，通过有关公式计算出不同用

户与目标用户 ｕ的相似性，由此找出与ｕ最为相似的

ｋ 个最近邻所组成的最近邻集合 Ｋｕ ＝ ｛ｕ１，ｕ２，．．．，

ｕｋ｝。 常见的相似度计算方法有：余弦相似性、欧几

里得距离、Ｐｅａｒｓｏｎ 相关相似性。 本文仅选取同等条

件下性能相对优越的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关相似性进行说

明［５］，Ｐｅａｒｓｏｎ 相关相似性的数学定义即如式（１）所
示：

ｓｉｍ（ｕ，ｖ） ＝
∑
ｉ∈Ｉｕ，ｖ

ｒｕ，ｉ － ｒｕ( ) ｒｖ，ｉ － ｒｖ( )

∑
ｉ∈Ｉｕ，ｖ

ｒｕ，ｉ － ｒｕ( ) ２∑
ｉ∈Ｉｕ，ｖ

ｒｖ，ｉ － ｒｖ( ) ２
．

（１）
　 　 其中， Ｉｕ，ｖ 表示用户ｕ、ｖ 共同评过分的项目集；
ｒｕ，ｉ 和ｒｖ，ｉ 分别表示用户 ｕ、ｖ 对项目 ｉ 的评分值；ｒｕ 和

ｒｖ 为用户的评分均值。
２．３　 预测评分并生成推荐

在得到 ｋ 最近邻集合后，可根据集合中相似用

户的数据对目标用户未评分的项目进行评分预测，
并将预测评分从高到低进行排序，从而生成 ｔｏｐ－Ｎ
推荐给目标用户进行选择。 具体计算如表达式（２）
所示：

Ｐｕ，ｉ ＝ ｒｕ ＋
∑
ｘ∈ｋｕ

ｓｉｍ（ｘ，ｕ） ｒｘ，ｉ － ｒｘ( )

∑
ｘ∈ｋｕ

ｓｉｍ（ｘ，ｕ）
． （２）

其中， ｓｉｍ（ｘ，ｕ） 是通过相似度计算公式所得出

的两用户之间的相似性，ｋｕ 表示用户 ｕ 的最近邻集

合。
基于项目的协同过滤算法预测和推荐过程与此

基本类似，这里，仅详细探讨阐述了基于用户的协同

过滤算法研究。
３　 基于属性特征的协同过滤算法

３．１　 算法分析

传统的协同过滤算法基于项目整体评分进行相

似度的计算，并没有衡量项目各属性对推荐结果的影

响，这样的推荐往往不够准确。 结合属性特征从多个

维度进行分析计算能提升整个算法的精度，使推荐的

结果更能符合用户需求。 同时，结合属性特征能够很

好地解释用户为什么喜欢这些项目，体现不同用户所

重视的不同方面，从而进行个性化的推荐。
下面将结合旅游这一领域，通过 ２ 个具体的例

子来进行说明，内容表述详见如下。
假设有 ３ 个用户 （ｕ１，ｕ２，ｕ３） 和 ４个景点（ ｉ１，ｉ２，

ｉ３，ｉ４），其中有些景点评分已知，由此预测用户 ｕ１ 对

景点 ｉ４ 的评分。 传统协同过滤算法用户 －景点评分

见表 ２。 通过表 ２ 中的数据进行相似性计算发现 ｕ１

和 ｕ２ 是相似用户，从而得出用户 ｕ１ 对景点 ｉ４ 的预测
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评分为 ５ 分。
　 　 在表 ２ 的基础上，研究给出对各个景点的总体

评分（总体评分为各属性评分和的平均值）以及景

点分别在美丽、人文、休闲、刺激、特色、浪漫六个属

性上的评分，评分结果见表 ３。 其中，括号内为各属

性的评分值。

表 ２　 传统协同过滤算法用户－景点评分表

Ｔａｂ． ２ 　 Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｅｒ － ｓｉｔｅ
ｒａｔｉｎｇ ｔａｂｌｅ

Ｕｓｅｒ
Ｉｔｅｍ

ｉ１ ｉ２ ｉ３ ｉ４
ｕ１ ５ ４ ３ ？
ｕ２ ５ ４ ３ ５
ｕ３ ２ ４ １ ３

表 ３　 多属性用户－景点评分表

Ｔａｂ． ３　 Ｍｕｌｔｉ－ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｕｓｅｒ－ｓｉｔｅ ｒａｔｉｎｇ ｔａｂｌｅ

Ｕｓｅｒ
Ｉｔｅｍ

ｉ１ ｉ２ ｉ３ ｉ４
ｕ１ ３（３，２，２，４，５，２） ４（５，３，３，４，５，４） ２（２，１，３，４，１，１） ３（３，３，３，４，２，３）
ｕ２ ４（２，５，５，４，３，５） ５（５，５，５，５，５，５） ３（５，４，２，２，２，３） ４（４，５，３，５，４，３）
ｕ３ ３（１，４，５，１，２，５） ４（４，５，５，２，３，５） ２（４，２，１，１，２，２） ？

　 　 由表 ３ 可知，根据以往单个评分的计算来看，
用户ｕ１ 和用户 ｕ３ 最为相似。 但在引入多属性的评

分准则后，则需要从多维度进行考虑，从而找出相似

用户。 这样不仅体现了用户不同的偏好，而且所得

出的推荐结果会更加令人满意。 显然，用户ｕ１ 和用

户ｕ３ 在各属性的评分值上存在较大偏差，用户ｕ２ 和

用户ｕ３ 各属性值更为相似，因此 ｕ２ 和ｕ３ 为最相似用

户。 总体评分的预测也应该依据 ｕ２ 来决定。
由上述两个例子可以看出，虽然总体的评分在

一定程度上表达了用户的喜爱程度，但多属性的评

分更能体现用户对不同方面的偏好，很好地解释了

用户喜爱的理由，使得推荐结果更加精确。 因此，本
文将采用基于属性特征的方式来对传统协同过滤算

法进行改进，以求能够提升推荐的质量，得到更多用

户的满意评价。
３．２　 改进后的相似性度量方法

在合理评分的前提下，景点的总体评分与各属

性评分之间存在一定的关联性。 总体评分的高低是

用户对各属性特征满意程度的体现，如果用户对各

个方面都不是很满意，那么对于整体印象就会大打

折扣，评分就会较低。 只有在各方面都满意的前提

下，整体才会得到高分。 因此，研究通过景点的多属

性特征评分来代替传统单一的总体评分计算各用户

之间的相似度，最终使得最近邻集合更加准确，提高

推荐算法的精度。
用户对景点的在各个属性的打分可以看做一个

ｋ 维向量，例如，Ｒ（ｕ，ｉ） ＝ （ ｒ１，ｒ２，ｒ３，．．．，ｒｋ），Ｒ（ｖ，ｉ） ＝
（ ｒ′１，ｒ′２， ｒ′３，．．．，ｒ′ｋ），研究使用多维向量间的欧式

距离公式计算对于同一景点评过分的两用户间的距

离，其数学公式可表示为：

ｄＲ（ｕ，ｉ），Ｒ（ｖ，ｉ） ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ ０
ｒｉ － ｒ＇ｉ ２ ， （３）

　 　 假设用户 ｕ 和用户 ｖ 共同评分过的景点数目表

示为 Ｉ（ｕ，ｖ），则可用如下公式计算两用户间的总体

距离，其数学公式可表示为：

ｄｕ，ｖ ＝
１

Ｉ ｕ，ｖ( )
∑

ｉ∈Ｉ（ｕ，ｖ）
ｄＲ（ｕ，ｉ），Ｒ（ｖ，ｉ）， （４）

　 　 距离和相似度之间存在反比关系，因此在使用

距离来代表用户间的相似性时，拟用以下公式进行

转换，其数学公式可表示为：

ｓｉｍ ｕ，ｖ( ) ＝ １
１ ＋ ｄｕ，ｖ

． （５）

　 　 上述方法基于属性特征，用多属性评分的方式

来代替传统单一的总体评分，从而改变了传统协同

过滤算法在相似度方面的计算方式。 在下一节，将
通过旅评网上的评分数据进行实验分析，来评估这

种改进方式是否能对传统协同过滤算法在计算精度

上有所提高，提升推荐的质量。
３．３　 算法描述

基于属性特征的协同过滤算法的流程描述如下。
输入：多属性用户 －景点评分矩阵Ｒ，最近邻个数ｋ
输出：用户 ｕ 所对应的 Ｔｏｐ－Ｎ 推荐列表

（１）利用构建好的多属性用户－景点评分矩阵

Ｒ，依据公式 （３） ～ （５） 计算出用户间的相似度

ｓｉｍ（ｕ，ｖ） ，并取最为相似的 ｋ 个用户组成最近邻集

合 Ｋｕ ＝ ｛ｕ１，ｕ２，．．．，ｕｋ｝。
（２）根据最近邻 ｋｕ 集合中相似用户的数据，利

用公式（２） 计算出用户 ｕ 未评分景点 ｉ 的预测评分

值 ｐｕ，ｉ。
（３）将预测评分值进行降序排列后，产生 Ｔｏｐ－

Ｎ 推荐列表给用户进行选择。
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４　 实验结果与分析

４．１　 数据来源

实验中的数据取自“旅评网”。 该网站用户量充

足，可提供足够多的景点评分数据。 对于景点的评

定，用户可分别从“美丽”、“人文”、“休闲”、“刺激”、
“特色”、“浪漫”六个属性特征进行评分，评分值区间

为 １－５ 分。 采用网络爬虫技术采集了 ５ ２１６ 名注册

用户对 ３ ２６０ 个景点的 ２３ ５６３ 条评分数据，将数据分

为训练集和测试集两部分，其中 ８０％为训练集，其余

２０％为测试集。 用户评分的数据片段见表 ４。
　 　 对表 ４ 中数据进行预处理后，构建多属性特征

用户－景点评分矩阵。
表 ４　 用户评分数据片段

Ｔａｂ． ４　 Ｕｓｅｒ ｓｃｏｒｅ ｄａｔａ ｆｒａｇｍｅｎｔ

用户 旅游景点 美丽评分 人文评分 休闲评分 刺激评分 特色评分 浪漫评分 综合评分

Ａｕｒｏｒａ０３ 华山 ４ ４ ５ ４ ４ ５ ５
ｗｉｌｓｙ 秦兵马俑 ３ ５ ２ ５ ５ ３ ４

那年初夏 丽江古城 ５ ５ ５ ５ ５ ４ ５
Ａｕｒｏｒａ０３ 华清池 ４ ５ ４ ３ ４ ４ ３
无尽慈悲 袁家界 ５ ３ ４ ５ ５ ５ ５

水影 长白山 ４ ３ ４ ３ ３ ４ ３
…… …… …… …… …… …… …… …… ……

４．２　 评价指标

本文采用平均绝对误差 ＭＡＥ 作为评判推荐结

果优劣的标准［６］。 ＭＡＥ 值越小，表示该推荐算法的

推荐质量就越高，相应的计算公式为：

ＭＡＥ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ － ｑｉ

Ｎ
． （６）

　 　 其中， ｐｉ 是用户真实的评分值；ｑｉ 为该算法所预

测的评分值；Ｎ 为预测评分的总条目数。
４．３　 结果及分析

为了检验本文所提出算法的实际推荐效果，将
其与传统协同过滤算法在同一数据集上进行了比

较，结果如图 １ 所示。
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图 １　 推荐算法精度比较图

Ｆｉｇ． １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 由图 １ 可知，本文算法在相同邻居数目的条件

下有着更小的 ＭＡＥ 值，推荐性能显著优于传统方

法。
５　 结束语

本文针对传统协同过滤算法采用单一评分，导
致相似度计算存在偏差，影响整个算法的精确性。
提出了一种基于属性特征的协同过滤算法并应用于

个性化旅游推荐中，以景点多属性评分代替单一评

分来计算用户间的相似性。 实验结果表明，本文算

法能够解决推荐精确度的问题，使推荐的质量得到

了一定程度的提升。
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