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航空运输业电商业务推荐算法应用分析

栗　 巍， 樊重俊， 许　 康

（上海理工大学 管理学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 近年来航空运输企业不断谋求非航空收入的新出路，而电商业务是提高非航收入的重要途径，诸多业内公司已在尝试

第三方平台及自有平台的电商模式，但数字化水平仍然不足。 随着数字化技术的不断萌生，类似智能推荐算法的技术已被第三

方电商平台不断深入应用，但对于航空运输业来说智能推荐算法在自建电商平台的应用还十分欠缺。 本文通过分析智能推荐算

法在航空运输业自建电商平台中的应用，以此来探索智能推荐算法在该行业内的应用前景，帮助行业获取更多营收思路。
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０　 引　 言

航空运输业的收入主要由航空收入与非航空收

入构成，行业内各大公司在收入结构调整上，都在努

力向提高非航空收入转变。 在非航业务、如零售、餐
饮、休闲等方面，均需进一步推动其朝着更加精细化

的方向发展［１］，加之全国经济保持增长，航空运输

业企业所在地的经济对其非航业务的影响也较为显

著，居民生活水平提高对其零售等业务有着积极的

促进作用［２］。 因此，积极利用机场所带来的高客流

量，实现非航收入的高附加值，从而优化公司整体收

入结构是十分重要的发展方式。
相对于美国等发达国家在航空运输业的产业投

入结构对比，国内航空运输业极大依赖第二产

业［３］。 因此，基于本国国情，国内航空运输业在餐

饮、零售等第三产业相关方面做出突破和改变来促

进非航收入是更为现实的。 对此，抖音的推荐算法

思路是一种值得研究的好方法。 抖音的推荐算法结

合用户偏好、社交关系、公共议题、场景、差异化和平

台优先级等 ６ 个方面将内容精准推送给用户［４］。 推

荐算法中基于用户信息与数据的协同过滤机制又将

头部流量池的内容精准推荐给用户，帮助抖音提高新

用户留存率［５］。 其算法核心在于协同过滤，目的在于

挖掘用户潜在兴趣，提高用户粘性。 用户潜在兴趣转

化与用户留存率提高的这样一种运行模式与航空运

输业中伴随的高净值客流量具有较高契合度。
此外，疫情的不利影响以及近年来国内航空运输

业内部成本偏高、融资结构单一、利润率低等因素，对
整体航空运输业产生了较大的不良影响，根据自身优

势设置合理的运营模式至关重要［６］。 而随着数字技

术的快速发展，智慧机场建设进度加快，智慧商业和

全渠道数字化营销的运营模式逐步成为适合行业内



大部分企业的发展方向［７］。 因此，蕴含数字智慧的电

商运营模式逐步被航空运输领域的各大企业所重视。
从将推荐算法应用推向新高度的抖音兴趣电商直播

模式来看，２０２０ 年初仅有海南航空一家相关航空运输

公司进行了初步尝试，到目前已有超过十余家相关公

司涉足其中，其中包括海南美兰机场、南方航空等大

体量的公司。 内容促进购买欲是吸引各大航空运输

公司入驻的根本原因，也是抖音电商的最大优势［８］，
究其本质还是推荐算法的应用。

推荐算法在第三方电商平台上的应用已经十分

成熟，但智能推荐算法在航空运输业电商业务中的

应用还在不断发展中。 如抖音这类第三方电商平

台，是当下推荐算法在航空运输业应用的雏形，航空

运输业应用第三方电商平台的推荐算法，可有效提

高非航收入。 但对于本身具备较多优质流量的航空

运输业来说，第三方平台存在一些问题，是电商业务

发展的巨大桎梏：
（１）仅仅是平台中的一个商铺，缺乏较多的自

主控制权。
（２）流量掌握在第三方平台手中，一旦停止推

广投入，用户量将大幅下降。
（３）不能得到详细用户数据，不利于用户营销

分析，用户忠诚度相对较低。
因此，航空运输业发展具备推荐算法的自建电商

平台，是未来打通自有商品零售与平台自有优质流量

间通道的重要途径。 但在自建电商平台不成熟情况

下，平台只能起到广告作用［９］，发展自建电商平台还

需结合自身优势进一步借鉴第三方平台的经验。

１　 神经协同过滤推荐算法

航空运输业自建电商平台初期，自有的优质线

下流量无法即时转换到线上平台。 为了分析智能推

荐算法在航空运输业电商业务中的具体应用，同时

基于航空运输业电商零售业务具有的商品单价高、
商品种类少而集中、平台流量多且优质等行业特性，
应用神经协同过滤推荐算法框架 ＮｅｕＭＦ（Ｎｅｕｒａｌ
Ｍａｔｒｉｘ Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ） ［１０］ 对小样本进行分析，从而大

致反映整体应用情况。
神经矩阵分解模型 ＮｅｕＭＦ，由广义矩阵分解

（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｍａｔｒｉｘ Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＧＭＦ）与多层感知

机（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）相结合得到，是协同

过滤算法结合神经网络的智能化推荐算法。 在

ＮｅｕＭＦ 中，用户和项目的稀疏向量分别通过 ＧＭＦ
与 ＭＬＰ 的 ｅｍｂｅｄｉｎｇ 层，映射得到对应的隐式向量。

ＧＭＦ 将自身中的隐式向量做哈达玛积运算得到交

互特征，ＭＬＰ 则通过感知机训练得到交互特征。 在

输出前将 ＧＭＦ 与 ＭＬＰ 的交互特征进行级联，再经

过一层感知机的加权运算，最后通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数

得到一个 ０～１ 之间的预测分数，来表示用户与物品

间的相似度，基于此相似度进行推荐。 其网络结构

如图 １ 所示。
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图 １　 ＮｅｕＭＦ 神经协同过滤算法网络结构
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２　 自建电商平台神经协同过滤算法实验

２．１　 数据集收集与整理

本文通过问卷调查，获取了 ６８７ 份有效问卷。
问卷内容包括年龄、性别、乘机次数、乘机目的、候机

行为倾向、机场电商平台使用倾向等 ６ 个基础问题，
用于分析问卷分布的合理性。 ２０ 个商品购买倾向

的打分问题，用于调查购物类别倾向，作为后续实验

数据。 问卷主要获取了共计 ５ １８１ 个打分数据。
样本数据量的合理性根据 １０ 倍法则来确定，即

模型需要超出其自由度 １０ 倍的数据量进行运算。
此处的自由度是影响模型输出的参数，数据集包含

２０ 类商品，自由度为 ２０。 通过 ６８７ 名调查对象得到

了 ５ １８１ 条用户与商品类目的评分交互数据。 数据

量已远高于 ＮｅｕＭＦ 模型自由度的 １０ 倍，因此数据

样本的数量符合模型基本要求。 同时，对于航空运

输业中已筛选的优质流量来说，通过少部分的数据

就能够对全局进行相对准确的反映。 数据整理结果

见表 １。
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表 １　 数据集组成

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

数据集 交互项 项目 用户 稀疏度 ／ ％

问卷数据集 ５ １８１ ２０ ６８７ ６２．２３

　 　 在 ＮｅｕＭＦ 模型中进行训练的问卷数据，还要对

其做后续的整理和分类，从而获得训练集、测试集、
负例集。 训练集和测试集中含有用户序号 ｕｓｅｒｉｄ、
商品序号 ｉｔｅｍｉｄ、打分 ｒａｔｉｎｇ 三列数据，负例集从测

试集中将用户序号 ｕｓｅｒｉｄ 和商品序号 ｉｔｅｍｉｄ 提取出

来，并在后面加上 １０ 类未与该用户交互过的商品序

号 ｉｔｅｍｉｄ。 通过 ３ 个分类好的数据集组成完整的数

据集数据结构，如图 ２ 所示。

（userid,itemid）,itemid,itemid,itemid,…

userid,itemid,rating userid,itemid,rating

图 ２　 数据集结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

２．２　 评价指标选择

对 ＮｅｕＭＦ 模型在数据集上训练的评价，选用常见

的命中率（Ｈｉｔｓ Ｒａｔｉｏ， ＨＲ） 和归一化折损累计增益

（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｇａｉｎ， ＮＤＣＧ）。
Ｔｏｐ－Ｋ 推荐算法（前 Ｋ 项推荐算法）是从用户

交互过与未交互过的 Ｎ 个商品中，得到一个含有 Ｋ
个商品的推荐列表。 在测试中，从该列表中取得交

互过的商品即为推荐成功。
ＨＲ 表示在模型计算得到的推荐列表内， 包含

测试集中 ｉｔｅｍｉｄ 个数的占比。 就是按预测分数大

小，对负例集中的 ｉｔｅｍｉｄ 项进行排序，取前 Ｋ 个商品

进行推荐， 形成推荐列表， 再计算全部测试集中

ｕｓｅｒｉｄ 对应 ｉｔｅｍｉｄ 在推荐列表中的个数与测试集中

ｉｔｅｍｉｄ 总数的比值，属于召回率的评价指标。 ＮＤＣＧ
用来评价推荐表的准确度和质量，数值介于０ ～ １
之间。 其值越大，表明推荐的测试商品在推荐列表

中的位置越靠前、评分越高，推荐效果越好。
２．３　 训练结果分析

在本例中，由于数据集的限制，每个用户未交互

过的负例最大数仅为 １０，限制了负例的数量。 因

此，在较小负例数量中， Ｋ 值的少量增大会导致 ＨＲ
与 ＮＤＣＧ 的明显提高。 在问卷数据集中，取不同 Ｋ
值的 ＨＲ 与 ＮＤＣＧ 指标如图 ３ 所示。
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　 　 （ａ） ＨＲ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＮＤＣＧ
图 ３　 不同 Ｋ 值（推荐数量）下评价指标变化曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｋ ｖａｌｕｅｓ

　 　 由图 ３ 中可见， ＨＲ 与 ＮＤＣＧ 随 Ｋ 值的增大而显

著提升。 但在本例实验中，Ｋ 值大小对 ＨＲ 与 ＮＤＣＧ
具有不同的意义。 Ｋ 等价于从负例集的 １１ 个商品中

推荐 Ｋ 个商品，其中包含测试商品的概率与测试商品

在Ｋ个商品中的排名效果用ＨＲ与ＮＤＣＧ来描述。 当

Ｋ值较小时，ＨＲ相比随机概率（从１１个负例中随机抽

取Ｋ个商品，测试商品在Ｋ个中的概率） 优势越明显，
越能反映 ＨＲ 指标。 当 Ｋ 值越大时，推荐列表包含的

商品越多，越能反映 ＮＤＣＧ 指标。
ＨＲ＠ Ｋ 与 ＮＤＣＧ＠ Ｋ 在本例实验的小样本问卷

数据中表现较好， 说明在行业特性的局限下，即使

是在发展自建平台初期，针对用户数据与商品数据

较少的情况下，ＮｅｕＭＦ 等智能推荐算法也能够对用

户进行高效推荐，发掘用户消费兴趣、促进购买成

交，从而增加电商业务的整体营收。
２．４　 实例验证分析

在进行了模型训练、指标评估等详尽分析后，为
了实证模型的实用性与有效性，随机抽取 ５ 名用户

ｉｄ， 根据先前的训练模型对这 ５ 名用户推荐 ２０ 类商

品中的 ６ 类，并与这些用户的实际交互商品进行对

比，观察其推荐的准确率和质量。 ５ 名用户的推荐

实例情况见表 ２。
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表 ２　 ５ 名随机用户推荐实例

Ｔａｂ． ２　 Ｆｉｖｅ ｒａｎｄｏｍ ｕｓｅｒｓ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｅｘａｍｐｌｅｓ

Ｕｓｅｒｉｄ 推荐列表（上行数据）与实际交互（下行数据） 命中个数 准确率 ／ ％

３ （３，０，１，２，８，７） ３ ５０．０

（２，１１，３，０，１９，１８）

５６ （３，１，２，０，４，７） ５ ８３．３

（６，４，１７，１２，３，０，２，７，１８）

２６５ （６，５，８，１７，１１，７） ４ ６６．７

（７，１７，１３，６，５，９）

３８９ （２，３，１，０，８，５） ６ １００．０

（３，０，２，１，１５，１２，８，４，５，１３）

５６６ （２，３，１，８，５，０） ５ ８３．３

（８，１３，１，３，２，１６，１８，５，４）

　 　 对选取的 ５ 名用户做 Ｔｏｐ－６ 推荐，分别输出了

５ 名用户的推荐列表。 从表 ２ 中可以看出，最低的

用户 ６ 个推荐中命中了 ３ 个，最高的用户 ６ 个推荐

全部命中，说明实际推荐过程中推荐准确性较高。
此外，从排序上来看，与实际交互情况有所差异，存
在未交互过的商品排名比交互过的商品还高，说明

推荐的质量有待提高。 造成该问题的主要原因是数

据集较小，在数据集不断增大后，该问题能够得到缓

解。
　 　 在推荐列表中未交互过的商品，就是通过模型

训练得出的对用户存在兴趣的推荐，说明了推荐的

有效性。 综上，ＮｅｕＭＦ 神经协同过滤推荐系统对航

空运输业自建电商平台初期用户的实际推荐过程是

有效合理的。
　 　 ＮｅｕＭＦ 这类智能算法在自建电商平台的合理

性应用，将为航空运输业在非航收入的提升上带来

巨大助力，同时自建电商平台的以下优势将进一步

加强航空运输业本身所在平台的优势：
（１）平台独立，具备独立域名；商场个性化、细

分化特征明显；平台的推广与普及将增加公司品牌

价值；没有中间商赚差价。
（２）利用社交电商、内容创作的思路，能够获取

更多更广的私域流量。 通过对这些私域流量的经

营，获取更高的价值，进一步加强自身平台优质流量

优势。
（３）用户数据由自身绝对掌握。 通过分析用户

行为，实现针对性的推广与服务，提高自有用户粘

性，增加自有流量转化率。

３　 结束语

航空运输业收入多元化趋势势在必行，智能推

荐算法等数字化技术的融入为其多元化方式带来更

多的可能。 本文基于航空运输业发展电商业务的趋

势，融入当下时兴的智能推荐算法，提出了应用自建

电商平台结合智能推荐算法在航空运输业中应用的

设想，并通过数据收集、整理形成规范数据集进行实

验，初步验证了智能推荐算法结合自建电商平台在

航空运输领域中应用的合理性。 提出的这一模式将

充分发挥航空运输业平台本身具备的有效流量优

势。
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