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摘 要：采用问卷调查与自动抓取相结合的方式，采集用户信息、用户评分等旅游数据，对数据做分层

抽样，生成包含用户旅游喜好信息的“智慧旅游”数据集。围绕该数据集，预处理用户评分并执行基于

用户聚类的协同过滤算法，以计算目标用户与聚类中心的相似性。结合分层抽样模型生成的旅游喜好

信息，输出混合推荐列表。实验结果表明：相比基线，混合分层抽样与协同过滤的推荐模型对评分预测

的均方根误差（Root mean square error，RMSE）和平均绝对误差（Mean absolute error，MAE）分别降低

11.5%~64.9%和 18.8%~47.7%。混合推荐的准确率和召回率相比基线也有较大程度提升，旅游景点

推荐效果良好。
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Abstract：By combining the method of questionnaire survey and automatic crawling，a lot of useful tourist
information such as users’personal information，users’ratings of tourist attractions and other tourism data
are obtained. Based on the crawled tourism data，a hierarchical sampling method is applied in turn to
generate the“Smart Travel”dataset which contains the important demographic information. Then a user
clustering⁃based collaborative filtering algorithm is implemented to compute the semantic similarity
between target user and each clustering center after the users’ratings of tourist attractions in the“Smart
Travel”dataset is preprocessed. Finally，a hybrid recommendation list is generated by absorbing the
demographic information obtained by the hierarchical sampling model. Experimental results show that
compared with the traditional method，two evaluating indicators like the root mean square error（RMSE）
and the mean absolute error（MAE） of the presented algorithm reduce 11.5%—64.9% and 18.8%—

47.7%，respectively. Meanwhile，compared with the main baselines，the recommendation precision gets a
large improvements as well as the recall rate and better recommendation results are obtained ultimately.
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引 言

随着互联网的不断发展，网络上的数据快速增长，人们正逐渐从信息匮乏的时代步入“信息过载”

时代，此时，无论是信息消费者（网站用户）还是信息生产者（网站管理者）都面临很大的挑战。基于互

联网搜索旅游信息已成为人们在出游前获取信息的最主要渠道之一。然而，伴随大量旅游网站的出

现，人们常常被淹没于海量信息的搜索之中，却无法获取有价值的信息。推荐模型（系统）是解决“信息

过载”问题，进而提升信息价值的有效方法。据统计，约有四分之三的旅游者在出游前都会搜索并查看

旅游评论信息，以更好地规划他们的行程。

推荐模型可追溯到认知科学 [1]、近似理论 [2]以及信息检索 [3]等领域的扩展研究。在 20世纪 90年代

中期，推荐模型作为一门独立的学科被广泛关注，研究者主要从事具有显式评分的推荐问题研究，而推

荐问题则转化为用户对未知物品的评分预测问题：基于用户历史评分，获取对物品的预测评分，进而向

用户推荐评分最高的物品。目前，常用的推荐模型分三类：基于内容的推荐、协同过滤推荐和融合过

滤。其中，协同过滤推荐的优势主要在于其能处理复杂的非结构化对象，且不需要领域知识就可以发

现用户的新兴趣，同时推荐的个性化程度也较高。

“协同过滤”的概念由 Goldberg等 [4]提出，并应用于 Tapestry系统，该系统仅适用于较小用户群，

且对用户有较高要求（如用户要显式地给出评价）。作为协同过滤推荐模型的雏形，Tapestry展示

了一种新的推荐思想，但它并不适合 Internet环境。此后，出现了基于评分的协同过滤推荐模型。

Resnick等 [5]提出基于评分的协同过滤推荐模型 GroupLens，向用户推荐新闻和电影。GroupLens的
基本思想：分析用户偏好以形成推荐。它采集用户评分，评分值为 1~5的整数，分值越大表明用户

的偏好度越高。它通过计算用户间的评分相似性，选出相似性较高的一组用户来预测新用户对新

物品的偏好。Konstan[6]，Miller等 [7]扩展 GroupLens，使其成为一个基于开放式架构的分布式系统。

自 GroupLens之后，协同过滤理论取得较快发展，国际顶级会议、期刊发表的相关论文也逐年增加：

Kim等 [8]将社会网络分析（Social network analysis,SNA）与聚类技术相结合，通过反射隐藏的、用户

社会群体的信息来提高推荐模型的预测精度；Nilashi等 [9]利用分类与回归树（Classfication and regres⁃
sion tree,CART）和期望最大化（Expectation maximum,EM）等算法提出一种新的推荐方法。目前，大

量Web网站也开始应用协同过滤算法向用户推荐个性化信息，如 Amazon，Netflix和 Last.Fm等，其

中，Amazon对协同过滤推荐模型的研究已有十余年，借助推荐模型，Amazon收获了巨大的经济效益。

此外，Video Recommender[10]和 Ringo[11]也被认为是第一批能够进行自动预测的协同过滤推荐模型。

本文围绕旅游景点推荐这一热点问题展开研究，采用问卷调查与自动抓取相结合的方式，采集并

制作涵盖若干属性维度的、全新的“智慧旅游”数据集。继而对其作分层抽样统计，获取用户的旅游喜

好信息。最后，根据用户评分，设计基于用户聚类的协同过滤推荐算法，并融合旅游喜好信息，生成高

质量的混合推荐结果。本文模型简单、有效，具备较高实用价值，它对于旅游景点推荐模型的开发与应

用具有重要的借鉴意义。

1 旅游景点推荐模型设计

1. 1 基本原理

协同过滤推荐模型指：分析其他用户已评分的物品（本文指旅游景点）来预测目标用户对某类物品的偏
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好程度（兴趣）。因此，景点 z对用户 u的效用 ef(u, z)取决于景点 z对与 u评分行为相似的其他用户 ui∈ U（用

户集合）的相关效用 ef(ui, z)。在旅游景点推荐过程中，协同过滤算法先要找出那些与用户 u在旅游景点上

兴趣相同的用户（即对同一旅游景点评分相似的用户）。然后，将这些用户喜好的景点推荐给用户 u。故用

户相似性度量是协同过滤算法的关键所在。综上分析，混合分层抽样与协同过滤的旅游景点推荐模型包括

用户数据采集、分层抽样、用户聚类以及协同过滤并产生推荐等几大核心部件，系统框架如图 1所示。

首先，设计调查问卷以收集人们的旅游喜好信息，并对其做分层抽样统计；其次，设计抓取规则，在

“携程网”自动采集用户对不同旅游景点的评分，并对数据做预处理：用 0~5表示用户对旅游景点的满

意度（0分最低，5分最高）；再次，采用 K⁃means聚类算法处理用户数据，产生 k个聚类中心，以刻画用户

兴趣所属类别；基于协同过滤算法计算目标用户与各聚类中心的语义相似性，预测用户评分，形成预推

荐列表 LA。最后，混合分层抽样结果输出的预推荐列表 LB，生成旅游景点的混合推荐列表“LA + LB”。

1. 2 “智慧旅游”数据集建立

“智慧旅游”数据集的建立分 3步：问卷调查、自动抓取和数据汇总。问卷采用“问卷星网”[12]制作，

主要用于收集用户的旅游喜好信息，问卷中包括：用户性别、地区、年龄、学历、工作性质和月收入等基

本信息及“出游季节”“兴趣类别”“出游方式”等旅游喜好信息；自动抓取通过规则抓取“携程网”上的景

点图像、用户评分等信息：进入旅游景点用户点评页面，抓取用户对旅游景点的评分及景点图像，制作

出涵盖“用户评分”“用户统计信息”“景点图像”等在内的数据集。最后，汇总调查问卷结果与自动抓取

的数据，生成“智慧旅游”数据集。

1. 3 基于分层抽样模型的用户喜好信息分析

分层抽样模型按规定比例从不同层中随机抽取样品。它按照一定规则将目标分成 num个互不相交

的子集。然后，在每个子集中独立抽样。每个子集称为层(E1，E2，…，Enum)，num个层合起来就是总体分布

E= ∑
i= 1

num

Ei (1)

图 1 混合分层抽样与协同过滤的旅游景点推荐模型

Fig.1 Recommendation model of tourist attractions based on hierarchical sampling and collaborative filtering
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第 1步：引入目标随机变量，以反映不同人群旅游兴趣的差异，目标随机变量有多个，如“出游季

节”、“出游目的地”和“出游方式”等；

第 2步：目标总体分层，把影响因素 λ（如性别、地区等）作为分层原则，将旅游人群 E根据其属性分

为 num层，第 i（i=1,2,…,num）层中有 Ei个人；

第 3步：确定各层人数，若总体抽样人数为M，分 num层抽样，第 i层的人数为 Ei，对于第 i层的抽样

人数：Xi=M *Ei/E，其中 i=0,1,2,…,num。

分层抽样模型根据目标总体的特征分布对其作层次化分类，以降低层内差异并增大层间差异，从

而提高分类精度，更准确、客观地捕获用户的喜好信息。

1. 4 基于K⁃means算法的用户聚类

聚类分析是把数据对象划分成若干子集的过程。每个子集是一个簇，簇中对象彼此相似，而与其

他簇中对象不相似。簇的集合称作一个聚类。常用聚类算法可分为层次聚类和非层次聚类。K⁃means
算法属于非层次聚类，它给定一组观测值(a1，a2，…，an)，每个观测值是一个 d维向量，聚类算法将 n个观

测值划分成 t(≤n)个集合 S =(S1，S2，…，St)，以减少集合内的平方和（方差），即

argmin
S
∑
i= 1

t

∑ a ∈ S i a- μi
2
= argmin

S
∑
i= 1

t

|| S i VarS i (2)

式中：μi是 Si中点的平均值，VarSi表示 Si的方差。

令用户集合是U=(u1，u2，…，um)的矩阵，评分景点集合是 Z=(z1，z2，…，zn)的矩阵，用户 ⁃景点评分

矩阵是 G，G中 dij表示用户集合U中第 i个用户对景点集合 Z中第 j个景点的评分，故用户基本信息矩阵

为 S = (U, Z, G)。执行 K⁃means聚类的前提：确定聚类数 k和选定初始聚类中心。在收集用户数据

时，根据景点性质将 60个评分景点划分为 k (5≤k≤10)个类别，每种类别各选 1个典型用户（共 k个）作

为初始聚类中心，以完成K⁃means聚类。

算法 1 基于K⁃means算法的用户聚类

输入:用户聚类数目 k、用户基本信息数据源 S=(U, Z, G)、迭代次数 iter_num

输出:用户聚类中心矩阵D

1.从 k个类别用户中各选择 1个典型用户作为初始聚类中心

2. repeat
3. for i= 1: m {
4. 计算用户 ui与聚类中心之间的用户相似性，见式(3)
5. 计算用户相似性中的最大值

6. 若相似性最大值出现在第 j组，则用户 ui属于该类别

7. }
8.同一类别中所有用户的评分均值作为新的聚类中心，更新聚类中心矩阵DD

9. until各聚类中心不再发生变化或迭代次数 iter_num到达

用户聚类中心D是 k行 n列的矩阵，k代表 k个用户聚类中心，n表示景点数。故D中第 i行、第 j列元

素Dij表示第 i个聚类中心中所有用户对景点 j的评分均值。

采用式(3)计算用户之间的相似性。即基于皮尔逊相关系数度量用户之间的语义相关性

sim ( x,y )=
∑
s ∈ Sxy

( rx,s-
-rx ) ( ry,s-

-ry )

∑
s ∈ Sxy

( rx,s-
-rx )2 ∑ s ∈ Sxy ( ry,s-

-ry )2
(3)
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式中：r表示用户评分；
-rx和

-ry分别表示用户 x和用户 y对景点的平均评分；Sxy表示用户 x和 y共同评分

的景点集合，即

Sxy={ s ∈ S|rx,s ≠ ∅&ry,s ≠ ∅ } (4)

1. 5 基于用户聚类的协同过滤推荐算法

聚类算法输出用户聚类中心，即可计算目标用户与各聚类中心的相似性，从而得出目标用户的最

近邻居，并对景点进行评分预测，最终输出预推荐列表。令给定目标用户 c及最近邻居集合 KSc时，对

新旅游景点的评分预测 [13]计算公式为

rcj=
-rc +

∑
i ∈ KSc

sim ( c,i )×( rij-
-ri )

∑
i ∈ KSc

|| sim ( c,i )
(5)

式中：
-rc，
-ri表示用户 c和用户 i对景点的评分均值，sim ( c,i )即式 (3)计算的用户 c与用户 i之间的语义相

关性。

算法 2 基于用户聚类的协同过滤推荐算法

输入:目标用户的景点评分矩阵 R，用户聚类中心矩阵D

输出:用户预测评分矩阵D′、预推荐列表 LA

1. 根据目标用户的景点评分 R和用户聚类中心矩阵D，采用式 (3)计算目标用户与各聚类中心的相

似性

2.假设当前用户为 u，初始化使其最近邻集合为空，即KS (u)=∅
3.选择聚类中心内与用户 u相似性最高的用户，并放入最近邻集合KS(u)中，此时KS (u)≠∅
4.重复第 3步，直到所有的相关用户都被加入到KS (u)中
5. 根据 KS (u)中用户相似性大小，对集合中所有用户作降序排序，并将排序中的前 l项作为用户 u

的最近邻KS (u)
6.根据式(5)计算评分预测矩阵D′，并按照降序排列，取前 v项生成预推荐列表 LA
7.计算模型的 RMSE值和MAE值，以评估推荐性能

2 实验结果及分析

2. 1 数据集

“智慧旅游”数据集中的评论信息采集自“携程网”，共抓取了 60个景点、5 000个用户的评分数据，可

将 60个景点分为 8个类别（实验中也进行了验证），分别是：海滨海岛、世界遗产、祈福拜佛、邮轮之旅、古

镇游玩、亲子游、养生休闲和民俗体验。随机选取 4 000个用户（80%）数据作为训练集，剩余 1 000个用户

（20%）数据作为测试集。数据集详见网址 : https://drive.google.com/drive/mydrive?tdsourcetag=s_pc⁃
tim_aiomsg。此外，编写调查问卷，基于Web吸引 2 170位游客随机完成调查，收集用户基本信息，以完善

“智慧旅游”数据集。最后，对评分数据进行预处理：将用户评分中的“很满意”“满意”“一般”“不满意”“很

不满意”分别用“5”“4”“3”“2”“1”5个离散值表示。此外，用户的性别、地区、年龄、学历、工作性质和月收

入等基本属性（详见表 1）也进行相似的数字化处理，以便于后续实验。

2. 2 分层抽样结果分析

采用 1.3节的分层抽样模型对 2 170位游客的调查答卷进行统计分析：从游客的性别、地区、年龄、

学历、工作性质和月收入等方面对游客旅游兴趣进行分层抽样，各用户属性中随机抽出 1 000名游客作

为抽样代表，得到游客旅游兴趣的分层抽样统计表，如表 1所示（用户偏好最大值用黑体加下划线给
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8
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别

海
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.3
9
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0
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1
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0
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6
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游
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游
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题
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1中

结
果

的
百
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比

之
和
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于
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0%

。
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出），同时根据表中结果生成预推荐列表 LB。

由表 1可以发现很多有趣的结论，这些结论与人们的客观认知较吻合：

（1）大部分受访人群更偏爱于春、秋季出行，这应该缘于中国大部分地区在春、秋两季的风景非常

吸引人；

（2）大部分人群更注重于“家庭或组团出游”，这源于中国人强烈的家庭观念，即以家庭为单位出

行，其乐融融；

（3）中老年人更偏爱于“养生休闲”类景点，这类景点对个人体力没有过高要求，即休闲、旅游两不

误，非常适合中老年人；

（4）学生团体更愿意夏季出游，因为，中国的 7，8月份是暑假，故各类围绕大、中、小学生的旅游活

动、暑期项目非常普遍；

（5）中、东部地区游客更喜欢“海滨海岛”，南方地区游客更青睐“邮轮之旅”，西部地区游客乐于“民

俗体验”，而北方游客则倾向于“古镇游玩”，这与各地区游客的生活习惯、地理环境等都密不可分；

（6）男性受访者倾向于“个人出游”，而女性受访者则更喜欢“家庭或组团出游”。

2. 3 聚类实验结果分析

用户聚类是本文模型的核心，故需先评判聚类算法对推荐性能的影响。人们常通过预测用户对

被推荐物品的评分来评判推荐性能。均方根误差（Root mean square error,RMSE）、平均绝对误差

（Mean absolute error,MAE）是目前应用最广泛的评判评分精度的指标。本文利用 RMSE，MAE对推

荐模型作评测。若给定测试数据集 T、用户 ⁃景点组合 (u, z)、用户真实评分 ruz及推荐模型的预测评分

r̂uz。预测评分和真实评分之间的 RMSE和MAE分别为

RMSE= 1
|| T ∑
( )u,z ∈ T

( )r̂uz- ruz
2

(6)

MAE= 1
|| T ∑
( )u,z ∈ T

|| r̂uz- ruz (7)

由式 (6，7)可知：RMSE，MAE分别计算预测评分和真实评分之间的均方根误差、平均绝对误差。

RMSE、MAE值越小，推荐性能越好。实验时把 60个旅游景点划分成 k（5≤k≤10）类，然后分别执行 K⁃
means聚类、层次聚类和模糊聚类等多种算法。接着，结合协同过滤算法完成旅游景点推荐，计算各算

法在选取不同 k值时所获取的 RMSE和MAE值，实验结果如图 2所示。

由图 2可知：RMSE和MAE的变化趋势非常相似，这表明 RMSE，MAE的评判本质很接近，它们

可以同时使用，以综合评判推荐性能。然而，由于惩罚力度更大，RMSE结果的震荡幅度相对也更大；

显然，K⁃means算法的性能优于其他两类算法。综合 RMSE和MAE值，当聚类数目 k=8时，K⁃means

图 2 各聚类算法在选取不同聚类数时的 RMSE和MAE值比较

Fig.2 RMSE and MAE values of each cluster algorithm by setting different clustering numbers
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算法的推荐效果最好（这与人工设置吻合）。故选取 K⁃means算法并设置聚类数 k=8完成后续实验。

2. 4 预测评分实验结果分析

本文选取基于模糊聚类的协同过滤算法、基于层次聚类的协同过滤算法实验，同时与基于用户的

协同过滤（User⁃based collaborative filtering,UBCF）算法 [14]、基于项目的协同过滤（Item⁃based collabora⁃
tive filtering,IBCF）算法 [15]以及基于杰卡德相似系数的推荐算法（LBCF）[16]等基线进行 RMSE,MAE值

比较，其中最近邻居值 l=10。实验结果如图 3所示。

由图 3可知：本文算法的 RMSE值与 UBCF，IBCF和 LBCF相比分别降低了 61.0%，64.9% 和

59.4%，而与模糊聚类和层次聚类两算法相比分别降低 11.5%和 47.3%；其次，本文算法的MAE值与

UBCF，IBCF和 LBCF相比分别降低 47.7 %，34.1%和 28.3%，与模糊聚类和层次聚类两算法相比也分

别降低 18.8%和 37.9 %。这表明：本文提出的协同过滤推荐算法能在一定程度上提高评分预测的精

度，这有利于更好地生成旅游景点推荐列表，进

而准确拟合用户的旅游偏好（兴趣）。主要原因

分析：（1）“智慧旅游”数据集中良好的景点分类

机制：8个类别、60个景点，聚类算法实验中也

较好地验证了这一机制；（2）合理地选择聚类数

（8个）及初始聚类中心（典型用户），并完成基于

K⁃means的用户聚类。在聚类结果中，类内相

似度较高，而类之间相似度较低；（3）皮尔逊相

关系数（式（3））能较好地刻划用户之间的语义

相关性。

2. 5 混合推荐结果分析

1.3节提出应用分层抽样模型获取用户的旅游喜好信息，将该算法命名为Our_HS。根据专家经验

及交叉验证，设置各用户属性指标的相对重要性，即利用主观赋权评价法 [17]对分层抽样结果设定权重。

其中性别：5.1%;地区：13.75%;年龄：19.44%;学历：13.75%;工作性质：10.91%;月收入：37.06%，各项之

和为 100%，以建立 Our_HS。此外，1.4节、1.5节提出基于用户聚类的协同过滤算法，该算法命名为

Our_CF。由分层抽样结果可知（表 1），用户属性不同，其旅游兴趣会有较大差异，而这些兴趣是提升推

荐性能的重要依据。因此，本节混合协同过滤算法（Our_CF）输出的预推荐列表 LA与分层抽样模型

（Our_HS）输出的预推荐列表 LB，生成混合推荐列表，该算法命名为Our_Mixed。
准确率（Precision）和召回率（Recall）这两个指标常被用来全面地评测推荐性能。而要计算这两个

指标，先要确定被推荐的景点属于表 2中的哪种

情况。在表 2中，“True⁃positive(tp)”表示被推荐

且用户喜好的景点；“False⁃positive(fp)”表示被推

荐用户却不喜好的景点；“False⁃negative(fn)”表示

未被推荐且用户喜好的景点；“True⁃negative(tn)”
表示未被推荐且用户不喜好的景点。

基于表 2的定义，可得到准确率和召回率的计算公式为

Precision= #tp
#tp+ #fp (8)

图 3 不同算法的 RMSE和MAE值

Fig.3 RMSE and MAE values of different algorithms

表 2 被推荐景点的分类情况

Tab. 2 Classification results of each recommended item

类别

用户喜好

用户不喜好

被推荐

True⁃positive (tp)
False⁃positive (fp)

未被推荐

False⁃negative (fn)
True⁃negative (tn)

573



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 34, No. 3, 2019

Recall= #tp
#tp+ #fn (9)

式中：#tp表示被推荐且用户喜好的景点总数；#fp表示被推荐且用户不喜好的景点总数；#fn表示未被

推荐且用户喜好的景点总数。假设给用户推荐 N ′个旅游景点，本节比较 IBCF，UBCF，LBCF和

Our_CF（协同过滤算法）、Our_HS（分层抽样模型）、模糊聚类、层次聚类以及 Our_Mixed（混合推荐）等

算法的准确率与召回率，并引入AP指标综合度量各算法优劣，即有

AP=
∑
w= 1

N '

index

N '
(10)

式中：index表示准确率/召回率值，N ′=10。具体实验结果如表 3和表 4所示，每行最优值用黑体标出。

由表 3可知：N ′=1时，UBCF的准确率最高，即推荐少量旅游景点时，UBCF的效果较好。但推

荐更多旅游景点时，由于用户评分的稀疏性越来越高，UBCF的效果逐渐降低。相反，Our_Mixed充
分利用用户的旅游喜好信息，当 N ′≥2时，其推荐性能较优，且准确率稳步提高。Our_Mixed的 AP值

较同行的次优指标提升 (9.678-8.461)/8.461≈14.38%，即在混合推荐时，LA与 LB这两个推荐列表有

良好的互补性。基于 AP值，所有模型的推荐性能（准确率）降序排列：Our_Mixed > Our_CF >

表 3 各算法在不同N ′下的 Precision值

Tab. 3 Precision values of different algorithms under different N ′ %

N ′
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
AP

IBCF
1.896
1.896
2.504
2.725
2.655
2.844
2.911
2.784
2.791
2.701
2.571

UBCF
10.092
8.028
7.645
6.766
6.330
6.040
5.701
5.447
5.097
4.954
6.610

LBCF
4.265
6.398
6.319
6.754
6.445
6.872
7.114
7.300
7.233
7.323
6.602

模糊聚类

4.534
6.918
7.256
7.457
7.503
7.369
7.853
8.035
7.832
8.141
7.290

层次聚类

4.322
6.764
7.013
7.196
7.276
7.208
7.564
7.836
7.545
7.648
7.037

Our_CF
5.828
8.243
8.321
8.646
8.696
8.417
9.053
9.264
8.848
9.290
8.461

Our_HS
5.331
8.167
7.811
8.622
8.384
8.773
9.082
9.012
8.512
9.080
8.277

Our_Mixed
6.687
9.531
9.425
10.005
9.593
10.162
10.485
10.021
9.977
10.897
9.678

表 4 各算法在不同N ′下的Recall值

Tab. 4 Recall values of different algorithms under different N ′ %

N ′
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
AP

IBCF
0.113
0.226
0.368
0.659
0.792
1.019
1.217
1.330
1.500
1.613
0.884

UBCF
0.623
0.990
1.415
1.669
1.952
2.235
2.462
2.688
2.830
3.056
1.992

LBCF
0.255
0.764
1.132
1.613
1.924
2.462
2.971
3.480
3.877
4.358
2.284

模糊聚类

0.274
0.843
1.298
1.735
2.106
2.401
3.024
3.307
3.908
4.669
2.330

层次聚类

0.264
0.792
1.173
1.687
2.504
2.476
2.984
3.497
3.940
4.381
2.325

Our_CF
0.488
0.664
2.228
2.524
2.987
3.217
3.700
3.843
4.727
5.507
2.989

Our_HS
0.326
0.796
1.117
1.803
2.108
2.343
3.143
3.431
4.809
5.563
2.544

Our_Mixed
1.040
1.401
2.509
3.151
3.565
4.282
4.828
5.480
6.516
6.811
3.958
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Our_HS >模糊聚类>层次聚类>UBCF > LBCF > IBCF，Our_CF优于 Our_HS，这说明：Our_HS、
Our_CF算法的性能优于传统方法，而分层抽样模型输出的用户喜好信息在旅游景点推荐中发挥了重

要作用。

由表 4可知：当推荐更多旅游景点时，用户之间单一的相似性度量不能完全代表用户喜好，这迫切

需要融入用户的旅游喜好信息。混合推荐的效果表现更佳，且召回率稳步提高。Our_Mixed的 AP值

较同行的次优指标提升 (3.958-2.989)/2.544≈32.4%，这进一步说明 LA与 LB之间具有良好的互补性。

基于AP值，所有模型的推荐性能（召回率）降序排列：Our_Mixed > Our_CF>Our_HS>模糊聚类>层

次聚类>LBCF > UBCF > IBCF，Our_HS优于传统算法，这也表明分层抽样模型输出的用户喜好信

息在推荐中的重要性。混合分层抽样与协同过滤的旅游景点推荐模型能获取更优的推荐性能，这有助

于提升旅游网站的影响力与竞争力。

2. 6 算法的时间复杂度

除上述评测方式外，时间复杂度也是评价推荐模型优劣的一个重要指标。本节分析基于用户聚类

的协同过滤算法的时间复杂度，并与传统算法进行比较。

传统的UBCF算法需要查找用户共同评分的景点，假设用户 u1偏好景点 z1和景点 z2，用户 u2偏好景

点 z1，则算法可能会将景点 z2推荐给用户 u2。若用户数量多，需逐个查找用户共同评分的景点。若有m

个用户、y个景点，该算法时间复杂度为O(m×y)，m和 y属于同一数量级且 m>y，则该算法的时间复杂

度近似是O(m2)。
传统的 IBCF算法中，令用户集合是U=(u1，u2，…，um)的矩阵，评分景点集合是 Z=(z1，z2，…，zn)的

矩阵，计算景点相似矩阵时，任意两个景点都要计算其相似性，其时间复杂度为O(mn2)。向目标用户推

荐时，先根据景点相似矩阵对景点的 n个相似度排序，找出最近邻，故其时间复杂度为O(nlogn)，然后通

过景点的 l个最近邻产生推荐，其时间复杂度是O(mn2)+ O(nlogn)+O(l)。
而基于用户聚类的协同过滤算法仅需计算用户与各聚类中心的语义相似性。若有 k个聚类中心，

m个用户，该算法的时间复杂度是O(k×m)。由于 k ≪m，它们不属于同一数量级，则该算法的时间复杂

度近似是O(m)。从时间复杂度衡量，本文算法优于UBCF及 IBCF。

3 结束语

在旅游网站上，人们常常无法快速地找到感兴趣的旅游信息。因此，本文围绕推荐模型在旅游网

站中的应用这一热点问题建立全新的“智慧旅游”数据集。提出混合分层抽样与协同过滤的推荐模型，

其中，设计基于用户聚类的协同过滤算法，以计算目标用户与聚类中心的相似性，完成高质量的旅游景

点推荐。实验表明：混合分层抽样与协同过滤的旅游景点推荐模型能够有效地提升推荐精度，并降低

算法时间复杂度。这对于面向旅游景点的推荐模型的设计及应用都具有重要的借鉴意义。

未来主要工作：（1）结合景点的图像内容对用户建模，以弥补仅依赖用户评分的聚类方法；（2）运用

Relative Attribute模型 [18]进一步分析用户旅游兴趣的程度变化，更有针对性地推送景点信息；（3）运用

深度学习模型 [19]抽取图像、文本特征，并刻划用户特性，以改善推荐性能。
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