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基于本体的旅游资源二次推荐方法研究
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摘　要：为降低用户寻找旅游资源时的负担，更好地处理用户的需求和偏好，从用户角度出发，提出了一种基于
本体的二次推荐方法。该方法引入本体来描述旅游资源，实现了用户的直接需求及偏好兴趣信息与推荐中过滤

条件的关联，用户可对推荐结果进行评价。理论分析和实验表明，该方法可行，推荐结果能够覆盖绝大部分用户

的选择，具有较好的效果。
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　　目前，Ｗｅｂ上信息膨胀使得信息使用效率不理想。研究
发现旅行者的潜在需求和旅游资源的一些特性有很强相关性，

在这样的情况下，推荐服务正越来越多地涌现。推荐系统是一

种应用程序，它能够为电子商务网站所开发利用，向用户推荐

产品或服务，并提供必要的信息以方便用户的决策过程［１］。

主流的推荐方法包括以下几种［２］：ａ）最常用的协同过滤（ｃｏｌ
ｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ），这种方式注重于用户对被推荐内容的行
为；ｂ）基于内容的过滤（ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇ），这是一种分类
系统的具体类型，允许广泛的有效信息整合进入系统，这种方

式关注被推荐内容的本质；ｃ）基于知识的过滤（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｂａｓｅｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇ），这些系统使用与用户和产品有关的知识来推
测可能的建议，此类方式提供了高度的灵活性，适合大多数任

务和应用，非常注重于内容或社会语义；ｄ）将上述的方式相结
合以提供推荐服务的混合过滤方法（ｈｙｂｒｉｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）。推荐服
务使得用户由被动的信息浏览者转变成为主动参与者［３］。

许多学者在旅游业的推荐系统中做出过贡献，其中大多数

应用了人工智能技术［４～６］。Ｎｉｅｍａｎｎ等人［７］研究了如何使用

语义Ｗｅｂ技术提高酒店搜索效率。ＬＡ＿ＤＭＳ项目［８］通过结合

语义Ｗｅｂ技术和 Ｐ２Ｐ模式提供了基于语义的旅游目的地信
息。ＧａｒｃíａＣｒｅｓｐｏ等人［９］提出了能为旅客规划线路的富含语

义的推荐平台，之后扩展成了目的地管理组织（ｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｓ）［１０］。Ｈｕａｎｇ等人［６］整合了贝叶斯网

络和语义，在Ｉｎｔｅｒｎｅｔ上对旅游景点提供了个性化的推荐。这
些学者的工作都在试图解决个性化推荐中用户偏好与被推荐

内容之间的联系问题。根据 Ｈｕａｎｇ等人［６］的研究，在旅游产

业中开发一个个性化推荐系统将面临两个挑战：ａ）是在线的
异构旅游信息的整合；ｂ）根据旅行者的偏好进行和景点的语
义匹配。可以发现，在推荐服务中如何更好地处理用户的需求

与偏好是当前一个比较关键的问题。许棣华等人［１１］建立了一

个基于用户偏好模型的标签推荐系统；ＧａｒｃíａＣｒｅｓｐｏ等人［１２］

运用模糊逻辑的方法找到了用户偏好与酒店特性之间的联系，

这些研究着重于解决基于用户偏好的个性化匹配。考虑到用

户可能参与到推荐的过程中提出一些直接的需求，这种需求和

个性化匹配是独立的，本文提出了一种二次推荐方法，在推荐

过程中，通过使用词汇表和语义技术分别处理用户的直接需求

与个性化匹配，充分考虑用户的需求，发掘用户偏好中隐含概

念，并允许用户进行反馈。

"

　概念描述与建模

"


"

　旅游资源建模

旅游资源是推荐的内容，以酒店作为旅游资源，引入语义

网的关键技术———本体［１３］对旅游资源进行描述。本体是描述

概念及概念间关系的一种基本手段，它提供了良好的数据整合
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与互操作性。酒店领域内容丰富，所建本体根据不同的研究目

的是有区别的。酒店本体是本文推荐方法的数据源，因此在设

计过程中，着重考虑并加入有利于推荐方面的概念。如此，本

体的主要概念有：酒店类型、酒店特性（包括位置、环境在内的

一些属性）等。建立酒店本体主要解决了以下问题：如何对酒

店统一描述；用户可以选择哪些酒店。本体的描述语言使用了

ＯＷＬＤＬ［１４］，因为它拥有较好的表达能力，同时又不乏可计算
性。建立本体的工具选用了斯坦福大学的 Ｐｒｏｔéｇé４．２。一个
酒店实例局部的描述如下：

〈ＳｕｂＣｌａｓｓＯｆ〉
　　〈ＣｌａｓｓＩＲＩ＝＂＃Ｌｕｘｕｒｙ＂／〉
　　〈ＯｂｊｅｃｔＭｉｎＣａｒｄｉｎａｌｉｔｙｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ＝＂１５＂〉
　　　 〈ＯｂｊｅｃｔＰｒｏｐｅｒｔｙＩＲＩ＝＂＃ｈａｓＲｏｏｍ＂／〉
　　　 〈ＣｌａｓｓＩＲＩ＝＂＃ＬｕｘｕｒｙＲｏｏｍ＂／〉
　　〈／ＯｂｊｅｃｔＭｉｎＣａｒｄｉｎａｌｉｔｙ〉
〈／ＳｕｂＣｌａｓｓＯｆ〉
〈ＣｌａｓｓＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
　　〈ＣｌａｓｓＩＲＩ＝＂＃ＲｅｓｏｒｔＨｏｔｅｌ＂／〉
　　〈ＮａｍｅｄＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＩＲＩ＝＂＃ＳｕｒｆＰｌａｚａＲｅｓｏｒｔＨｏｔｅｌ＂／〉
〈／ＣｌａｓｓＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
〈ＯｂｊｅｃｔＰｒｏｐｅｒｔｙＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
　　 〈ＯｂｊｅｃｔＰｒｏｐｅｒｔｙＩＲＩ＝＂＃ｈａｓＣｒｅｄｉｔＣａｒｄＡｃｃｅｐｔ＂／〉
　　 〈ＮａｍｅｄＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＩＲＩ＝＂＃ＳｕｒｆＰｌａｚａＲｅｓｏｒｔＨｏｔｅｌ＂／〉
　　 〈ＮａｍｅｄＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＩＲＩ＝＂＃ＵｎｉｏｎＰａｙＣａｒｄ＂／〉
〈／ＯｂｊｅｃｔＰｒｏｐｅｒｔｙＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
〈ＯｂｊｅｃｔＰｒｏｐｅｒｔｙＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
　　　〈ＯｂｊｅｃｔＰｒｏｐｅｒｔｙＩＲＩ＝＂＃ｈａｓＯｂｊｅｃｔＦａｃｉｌｉｔｙ＂／〉
　　　〈ＮａｍｅｄＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＩＲＩ＝＂＃ＳｕｒｆＰｌａｚａＲｅｓｏｒｔＨｏｔｅｌ＂／〉
　　　〈ＮａｍｅｄＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＩＲＩ＝＂＃ＴｅｎｎｉｓＣｏｕｒｔ＂／〉
〈／ＯｂｊｅｃｔＰｒｏｐｅｒｔｙＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
〈ＤａｔａＰｒｏｐｅｒｔｙＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
　　　 〈ＤａｔａＰｒｏｐｅｒｔｙＩＲＩ＝＂＃ｈａｓＡｄｄｒｅｓｓ＂／〉
　　　 〈ＮａｍｅｄＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＩＲＩ＝＂＃ＳｕｒｆＰｌａｚａＲｅｓｏｒｔＨｏｔｅｌ＂／〉
　　　 〈ＬｉｔｅｒａｌｄａｔａｔｙｐｅＩＲＩ＝＂＆ｒｄｆ；ＰｌａｉｎＬｉｔｅｒａｌ＂〉山东省青岛市崂

山区香港东路３１６号〈／Ｌｉｔｅｒａｌ〉
〈／ＤａｔａＰｒｏｐｅｒｔｙＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
〈ＤａｔａＰｒｏｐｅｒｔｙＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
　　　〈ＤａｔａＰｒｏｐｅｒｔｙＩＲＩ＝＂＃ｈａｓＴｅｌ＂／〉
　　　〈ＮａｍｅｄＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＩＲＩ＝＂＃ＳｕｒｆＰｌａｚａＲｅｓｏｒｔＨｏｔｅｌ＂／〉
　　　〈ＬｉｔｅｒａｌｄａｔａｔｙｐｅＩＲＩ＝＂＆ｒｄｆ；ＰｌａｉｎＬｉｔｅｒａｌ＂〉０５３２８８８９０３９４〈／

Ｌｉｔｅｒａｌ〉
〈／ＤａｔａＰｒｏｐｅｒｔｙＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
〈ＡｎｎｏｔａｔｉｏｎＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
　　　〈ＡｎｎｏｔａｔｉｏｎＰｒｏｐｅｒｔｙａｂｂｒｅｖｉａｔｅｄＩＲＩ＝＂ｒｄｆｓ：ｃｏｍｍｅｎｔ＂／〉
　　　〈ＩＲＩ〉＃ＳｕｒｆＰｌａｚａＲｅｓｏｒｔＨｏｔｅｌ〈／ＩＲＩ〉
　　　〈ＬｉｔｅｒａｌｄａｔａｔｙｐｅＩＲＩ＝＂＆ｒｄｆ；ＰｌａｉｎＬｉｔｅｒａｌ＂〉中国山东省青岛

弄海园酒店〈／Ｌｉｔｅｒａｌ〉
〈／ＡｎｎｏｔａｔｉｏｎＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
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　需求词汇表

通常用户在表达他们的需求时，描述都是模糊的，如“附

近的”“可口的”。为了快速准确识别出用户的需求目的，需要

一种方法把用户的查询需求转变成对推荐有效的信息，考虑到

这些原因，本文提出了需求词汇表。词汇表的部分如表１所
示，左边第一栏是需求类别，第二栏对应该需求类别下的概念。

根据用户提出的查询（直接需求）锁定需求的类别，再根据具

体要求得到检索条件。需求词汇表的主要作用是在推荐方法

中处理用户的直接需求。

"


'

　用户建模

用户是推荐的对象，本文采用基于知识推理的方式处理推

荐过程中的个性化匹配问题。这种方式需要建立推理规则，而

推理规则需要有效数据源才能实现推理，为此，建立了一个用

户资料本体。设计的用户本体应有利于使用推理规则，在建立

过程中，尤其是用户偏好的描述部分，考虑了酒店本体可能与

之关联的概念。用户在 Ｗｅｂ页面上注册个人资料，将这些信
息映射到本体中，主要的建模概念有用户（类）、身份、联系信

息、个人统计资料（如年龄、性别、收入等）、偏好与兴趣等。建

好用户本体是应用推理规则的前提和基础，主要解决了以下问

题，即如何对用户进行统一描述，推荐需要用到哪些用户特征。

用户本体的建模工具与描述语言同酒店本体。一个用户实例

局部的描述如下：

　　〈ＥｑｕｉｖａｌｅｎｔＣｌａｓｓｅｓ〉
　　〈ＣｌａｓｓＩＲＩ＝＂＃Ｕｓｅｒ＂／〉
　　〈ＯｂｊｅｃｔＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎＯｆ〉
　　　 〈ＯｂｊｅｃｔＳｏｍｅＶａｌｕｅｓＦｒｏｍ〉
　　　　〈ＯｂｊｅｃｔＰｒｏｐｅｒｔｙＩＲＩ＝＂＃ｈａｓＰｒｅｆｅｒｅｎｃｅ＂／〉
　　　　〈ＣｌａｓｓＩＲＩ＝＂＃Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ＂／〉
　　　 〈／ＯｂｊｅｃｔＳｏｍｅＶａｌｕｅｓＦｒｏｍ〉
　　　 〈ＤａｔａＡｌｌＶａｌｕｅｓＦｒｏｍ〉
　　　　 〈ＤａｔａＰｒｏｐｅｒｔｙＩＲＩ＝＂＃ｈａｓＡｇｅ＂／〉
　　　　 〈ＤａｔａｔｙｐｅａｂｂｒｅｖｉａｔｅｄＩＲＩ＝＂ｘｓｄ：ｉｎｔ＂／〉
　　　〈／ＤａｔａＡｌｌＶａｌｕｅｓＦｒｏｍ〉
　　　〈ＤａｔａＭｉｎＣａｒｄｉｎａｌｉｔｙｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ＝＂１＂〉
　　　　 〈ＤａｔａＰｒｏｐｅｒｔｙＩＲＩ＝＂＃ｈａｓＥｍａｉｌ＂／〉
　　　〈／ＤａｔａＭｉｎＣａｒｄｉｎａｌｉｔｙ〉
　　　〈ＤａｔａＭｉｎＣａｒｄｉｎａｌｉｔｙｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ＝＂１＂〉
　　　　 〈ＤａｔａＰｒｏｐｅｒｔｙＩＲＩ＝＂＃ｈａｓＴｅｌ＂／〉
　　　〈／ＤａｔａＭｉｎＣａｒｄｉｎａｌｉｔｙ〉
　　〈／ＯｂｊｅｃｔＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎＯｆ〉
〈／ＥｑｕｉｖａｌｅｎｔＣｌａｓｓｅｓ〉
〈ＣｌａｓｓＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
　　 〈ＣｌａｓｓＩＲＩ＝＂＃Ｕｓｅｒ＂／〉
　　 〈ＮａｍｅｄＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＩＲＩ＝＂＃Ｕｓｅｒ００１＂／〉
〈／ＣｌａｓｓＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
　　〈ＤａｔａＰｒｏｐｅｒｔｙＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
　　〈ＤａｔａＰｒｏｐｅｒｔｙＩＲＩ＝＂＃ｈａｓＵｓｅｒＮａｍｅ＂／〉
　　〈ＮａｍｅｄＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＩＲＩ＝＂＃Ｕｓｅｒ００１＂／〉
　　〈ＬｉｔｅｒａｌｄａｔａｔｙｐｅＩＲＩ＝＂＆ｒｄｆ；ＰｌａｉｎＬｉｔｅｒａｌ＂〉ＪｏｈｎＳｔｅｖｅｎ〈／Ｌｉｔｅｒ

ａｌ〉
〈／ＤａｔａＰｒｏｐｅｒｔｙＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
〈ＤａｔａＰｒｏｐｅｒｔｙＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
　　〈ＤａｔａＰｒｏｐｅｒｔｙＩＲＩ＝＂＃ｈａｓＥｍａｉｌ＂／〉
　　〈ＮａｍｅｄＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＩＲＩ＝＂＃Ｕｓｅｒ００１＂／〉
　　〈ＬｉｔｅｒａｌｄａｔａｔｙｐｅＩＲＩ＝＂＆ｒｄｆ；ＰｌａｉｎＬｉｔｅｒａｌ＂〉ＪｏｈｎＳ＠ｈｏｔｍａｉｌ．ｃｏｍ

〈／Ｌｉｔｅｒａｌ〉
〈／ＤａｔａＰｒｏｐｅｒｔｙＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
〈ＯｂｊｅｃｔＰｒｏｐｅｒｔｙＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉
　　〈ＯｂｊｅｃｔＰｒｏｐｅｒｔｙＩＲＩ＝＂＃ｈａｓＰｒｅｆｅｒｅｎｃｅ＂／〉
　　〈ＮａｍｅｄＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＩＲＩ＝＂＃Ｕｓｅｒ００１＂／〉
　　〈ＮａｍｅｄＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＩＲＩ＝＂＃Ｔｅｎｎｉｓ＂／〉
〈／ＯｂｊｅｃｔＰｒｏｐｅｒｔｙＡｓｓｅｒｔｉｏｎ〉

表１　需求识别词汇表

需求类别 相关概念

位置 靠海边、在北京、崂山景区、附近有地铁站…

规格／类型 会议、工作、宴会、疗养、度假…

服务 洗衣、无线网络、订机票、租车、叫醒…

环境 干净、空气好、气温适宜…

舒适程度 有沙发、按摩浴缸、有ＨＤＴＶ…



"


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　推理规则

本体只能描述一件事情，如果要做更进一步的推论，需要

借助另外的补充。通过建立推理规则表达用户的偏好兴趣与

酒店特性的联系，使之产生语义关联。规则集针对用户本体建

立和使用，以用户偏好为核心，取出用户本体中表示用户偏好

的属性（兼有ＯｂｊｅｃｔＰｒｏｐｅｒｔｙ和 ＤａｔａＰｒｏｐｅｒｔｙ），根据具体的偏好
建立具体的规则，推理得到的结果是酒店的某些属性。例如，
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用户的描述拥有某种运动的偏好，这就意味着那些提供了这种

运动设施的酒店能够符合该用户的这一偏好，这个规则的描述

如下：

＠ｐｒｅｆｉｘｕ：〈ｈｔｔｐ：／／ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｅｍａｎｔｉｃｗｅｂ．ｏｒｇ／ｏｎｔｏｌｏｇｉｅｓ／２０１２／
４／ＴｏｕｒＵｓｅｒ．ｏｗｌ＃〉．

＠ｐｒｅｆｉｘｈｔｌ：〈ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｅｍａｎｔｉｃｗｅｂ．ｏｒｇ／ｏｎｔｏｌｏｇｉｅｓ／２０１２／５／Ｔｏｕ
ｒＨｏｔｅｌ．ｏｗｌ＃〉．

＠ｉｎｃｌｕｄｅ〈ＲＤＦ〉．
［ｒｕｌｅ１：（？ａｕ：ｈａｓＰｒｅｆｅｒｅｎｃｅ？ｂ）（？ｂｒｄｆ：ｔｙｐｅｕ：Ｓｐｏｒｔ）（？ａｕ：ｓｕｉｔ

ｅｄＦａｃｉｌｉｔｙ？ｃ）→（？ｃｈｔｌ：ｈａｓＦａｃｉｌｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎ？ｂ）］

建立推理规则主要解决了个性化推荐中用户的个性特征

与酒店的具体属性相匹配的问题，实现用户偏好与酒店特性之

间的概念转化，使推荐的过程“有法可依”。

本文使用Ｊｅｎａ框架［１５］来建立和操作推理规则。Ｊｅｎａ是
一个为构建语义网应用程序的Ｊａｖａ框架。它提供了一个可对
ＲＤＦ、ＲＤＦＳ、ＯＷＬ编程化的环境，同时提供了 ＳＰＡＲＱＬ［１６］查询
语言和基于规则的推理引擎。

&

　推荐方法

&


"

　第一次推荐

第一次推荐工作是对用户直接需求的处理。用户先对旅

行计划提出自己的要求，称为直接需求，这些需求应当认为是

必须的条件。根据这些条件在酒店本体中检索，得到符合条件

的酒店实例，并将这些酒店作为第二次推荐的数据源。

算法１　筛选出满足用户直接需求的酒店过滤算法
ａ）获取直接需求。提取用户直接需求中的需求元素（ｑｕｅ

ｒｙｅｌｅｍｅｎｔ）ｑｅｉ，ｉ∈Ｎ
＋。

ｂ）需求分类。将 ｑｅｉ与需求识别词汇表中的内容进行匹
配，找到ｑｅｉ对应的类别ｃａｔｅｇｉ。

ｃ）获取第一次过滤的条件。在类别 ｃａｔｅｇｉ对应的概念中

找到与ｑｅｉ相同的全部概念ｋｉｊ（ｉ，ｊ∈Ｎ
＋）并取出，表示为（ｃａｔｅ

ｇｉ，ｋｉｊ）的形式，将这组集合作为过滤条件，即酒店必须具备的
特性集合ＨＣ＝｛ｈｃ１，ｈｃ２，ｈｃ３，…，ｈｃｎ｝。

ｄ）检索符合条件内容。通过（ｃａｔｅｇｉ，ｋｉｊ）的集合在酒店本
体中筛选出满足条件的酒店实例集合Ｈ＝｛ｈ１，ｈ２，ｈ３，…，ｈｎ｝。

&


&

　第二次推荐

第二次推荐工作是对第一次推荐得到的结果进行个性化

匹配。利用推理规则将用户偏好转换成对应的酒店特性，作为

新的过滤条件。筛选出既满足用户提出的需求，又符合用户个

性偏好的酒店。

算法２　筛选出符合用户偏好兴趣的酒店过滤算法
ａ）获取用户偏好信息。在用户本体中找到当前用户实例

Ｉｃｕｒｒｅｎｔ对应的偏好信息集合ＵＰ＝｛ｕｐ１，ｕｐ２，ｕｐ３，…，ｕｐｎ｝。
ｂ）获取第二次过滤的条件。用户本体载入规则集 Ｒ，将

ＵＰ转换成一组新的酒店特性集合 ＨＣ′＝｛ｈｃ′１，ｈｃ
′
２，ｈｃ

′
３，…，

ｈｃ′ｎ｝。

ｃ）检索符合条件的内容。以ＨＣ′作为过滤条件，对第一次
过滤的结果进行再次筛选，得到酒店实例集合 Ｈ′＝｛ｈ′１，ｈ

′
２，

ｈ′３，…，ｈ
′
ｎ｝。

两次推荐流程主要步骤如图１所示。

&
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　结果排序方法
为了衡量推荐结果对用户的适用程度，把每个具体的酒店

特性对具体的用户偏好的契合度用权重表示。计算第二次过

滤结果Ｈ′中每一个酒店的权重，作为适用度的值。

算法３　推荐结果的排序算法
ａ）获取第二次推荐结果集 Ｈ′中的酒店实例 ｈ′ｉ，和该酒店

对应的特性集ＨＣ′ｉ。

ｂ）利用式（１）计算酒店ｈ′ｉ的总契合度：

Ｄｈｏｔｅｌ＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｗｉｊ

ｗｉｊ：ｕｐｉ→ｈｃｊ （１）

其中，权重ｗｉｊ是代表用户偏好ｕｐｉ对应酒店特性ｈｃｊ的契合度，
初值为１（１为最大值）。

ｃ）通过计算结果集中每个酒店的总权重，将结果集中的
酒店实例按照总权重从大到小排列。

ｄ）将得到的最终结果集Ｈｒｅｓｕｌｔ推荐给用户。
上述排序算法中，ｗｉｊ的值由以下因素决定：
ａ）概念对应层级。因为酒店使用本体表示，作为一种知

识表示方式，本体中的概念是分层级的，若酒店特性与用户偏

好恰好对应，即在同一知识层级上对应，则赋予契合度初值１。
例如，某个用户喜好运动类型中有游泳，而某个酒店的运动设

施中正好有游泳池。若酒店的特性包含有用户的偏好，即在不

同知识层级上（通常不会超过两级），则赋予契合度初值由１
逐渐向下调整。例如，某个用户资料只描述喜好运动，某个酒

店提供运动设施中有网球场和游泳池，但不清楚用户是否喜欢

这两种运动。

ｂ）社区网络用户评价。这些契合度值是动态的，需要根
据实际情况调整。为此，本文从目前比较权威的旅游社区网站

“去哪儿网”（ｑｕｎａｒ．ｃｏｍ）收集了一些用户对酒店的具体特性
的评价，根据评价的好坏来对契合度的初值进行调整。例如，

虽然某酒店有游泳池，但是社区网络中的用户对其服务质量评

价较低，就要对初值进行下调。这样做可以使酒店的信息尽可

能真实，并更符合用户需求。

&


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　获取用户反馈信息

本文认为很有必要考察用户对推荐的解决方案的认同程

度，作为以后推荐工作的参考。另外，用户对结果的评价往往

能反映出推荐流程的问题。因此采用根据用户的反馈来定期

调整知识库的策略，图２表明了反馈过程。本文引入 Ｒｕｓｓｅｌｌ
等人［１７］提出的情感网格（ａｆｆｅｃｔｇｒｉｄ）来表达用户对推荐结果的
感受。情感网格是一种快速的量化评估手段，可以用来衡量用

户主观上是否满意、高兴和感兴趣，在考察用户的情感方面具

有良好的效果。当某个推荐结果一个月内用户评价超过 ５０
个，统计用户总体感受决定是否有必要做出调整，修改词汇表、
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规则集、酒店和用户的本体等。这是一个循环的过程。

'

　实验验证

'


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　推荐实施系统建模

图３描述了一个三层结构方案来表示实施推荐方法的
Ｄｅｍｏ系统模型。用户在推荐界面输入直接需求，经过需求分
类模块，利用需求词汇表在酒店本体中检索，得到第一次推荐

结果。推理模块使用 Ｊｅｎａ框架组建，将规则结合用户本体进
行推理，得到个性化匹配的过滤条件，在第一次推荐结果中检

索，得到结果经排序后返回给用户。用户通过评价模块对推荐

结果进行评价，反馈信息保存在数据库中。管理员使用管理维

护界面对系统进行设置与调整。

'


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　实验方案

为了验证本文提出的推荐方法在一个可控的场景下是否

具有令人满意的表现，分别设计了两组实验。第一组实验是

Ｄｅｍｏ系统、专家组和用户之间两两对比，分三次测试评价该推
荐方法；第二组实验是本文提出的方法与 ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算
法［１８］的比较。根据ＧａｒｃíａＣｒｅｓｐｏ等人的研究［１９］，评价推荐方

法性能的指标选择查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、查全率（ｒｅｃａｌｌ）以及Ｆ１，
定义如下：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ＣｏｒｒｅｃｔＨｏｔｅｌｓＦｏｕｎｄＴｏｔａｌＨｏｔｅｌｓＦｏｕｎｄ （２）

ｒｅｃａｌｌ＝ＣｏｒｒｅｃｔＨｏｔｅｌｓＦｏｕｎｄＴｏｔａｌＣｏｒｒｅｃｔＨｏｔｅｌｓ （３）

Ｆ１＝２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｒｅｃａｌｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ （４）

其中，满足条件的酒店（ｃｏｒｒｅｃｔｈｏｔｅｌｓ）在不同实验情况下由专
家或用户的选择为标准。

'


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　实验及结果分析

'


'
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　第一组实验
实验样本选择了１０个大学在校学生使用 Ｄｅｍｏ系统来为

暑假旅游出行寻找合适的酒店。为确保实验稳定，酒店样本取

中国江苏省的南京和常州两地共２０个酒店，这些酒店的信息

来自目前比较流行的旅游网站“去哪儿网”。另外，５个旅游领
域的专业人员构成专家组将为学生提供推荐或帮助。

在第一次测试中，满足条件的酒店以专家推荐为标准。在

第二次和第三次测试中，满足条件的酒店以用户的选择为标

准，并且专家组把全部２０个酒店的信息提供给每一个学生，让
学生自己选择需要的酒店。实验要求学生至少选择两个酒店，

因为考虑到选择的酒店可能出现客满的情况，所以在条件允许

的情况下，必须要选一个备用的酒店。表２是三次测试的结
果，其中的数据是取１０个学生对应结果的平均值。

表２　三次实验结果

对比项 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ Ｆ１

系统推荐对比专家推荐 ０．５９４ ０．８８０ ０．６９８

专家推荐对比用户选择 ０．７１２ ０．８９２ ０．７８９

系统推荐对比用户选择 ０．４８８ ０．９１７ ０．６２７

　　从第一次测试结果来看，系统推荐的查准率不到６０％，也
就是说系统推荐的结果有５９．４％与专家推荐的相同，系统推
荐的查全率则达到了８８％。通过第一次实验可以发现系统的
基本性能尚佳。

在第二次与第三次测试中，以用户的选择作为基准，从专

家推荐与用户选择的比较来看，查准率为７１．２％，说明专家的
推荐有７１．２％被用户接受，从侧面反映了专家提供的建议比
较符合实际情况；而查全率为８９．２％，说明专家的推荐结果覆
盖了用户选择的近９０％。从系统推荐与用户选择比较来看，
此时系统的查准率只有４８．８％。其有两个原因：ａ）用户与专
家的观点本身就不是１００％相同；ｂ）专家的推荐可以理解为一
种“精炼”，因此不会为用户推荐较多结果，系统的计算能力比

专家强，只要满足条件就都可以进入推荐列表，那么返回的结

果肯定比专家多（从这里也可以反映出第一次实验查准率低

的原因），在用户的选择不变的情况下，查准率下降。然而，正

因为系统返回的结果多于专家，促使系统查全率达到了

９１．７％，这是一个不错的结果，说明系统推荐的结果覆盖了用
户选择的９０％以上。
'


'


&

　第二组实验
本组实验是与Ｌｅｍｉｒｅ教授在２００５年提出的 ＳｌｏｐｅＯｎｅ推

荐算法［１９］进行测试比较。ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法是一种易于实
施的基于项目（ｉｔｅｍｂａｓｅｄ）的协同过滤算法，其主要思路是利
用用户对不同项目打分（评价）的平均差别预测某个用户对某

个产品可能的评分。

为了将本文提出的推荐方法与ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法进行比
较，实验样本又加入了５名学生和１０个酒店，分别是与之前的
１０名学生和２０个酒店同来源、同类型的不同样本。具体实验
方法如下：Ｓ和Ｈ分别代表实验学生集和酒店集；ＲＳ和 ＲＨ分
别代表后加入的学生集和酒店集，ＲＳ和 ＲＨ作为参考样本预
测实验学生集Ｓ对实验酒店集Ｈ中酒店的评分。表３表示了
应用ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法通过学生ｒｓ１和 ｒｓ２分别对酒店 ｒｈ１、ｒｈ２和
ｈ１的评分（满分５分），预测出实验学生ｓ１对实验酒店ｈ１评分
的一个示例。

表３中ｒｈｉ，ｉ∈［１，１０］是ＲＨ中的酒店实例；ｒｓｉ，ｉ∈［１，５］
是ＲＳ中的学生实例；ｈｉ，ｉ∈［１，２０］是 Ｈ中的酒店实例；ｓｉ，ｉ∈
［１，１０］是Ｓ中的学生实例；ｘ代表 Ｓ中的实验学生 ｓ１对 Ｈ中
实验酒店ｈ１可能的评分，为预测值。计算预测值公式如下：
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Ｐ（ｕ）ｊ＝ｕ
－
＋ １
ｃａｒｄ（Ｒｊ）

∑
ｉ∈Ｒｊ
ｄｅｖｊ，ｉ （５）

其中：ｕ代表一个学生对酒店的评价集（ｕ中必须同时包括对

ｈｉ和ｈｊ的评价）；Ｐ（ｕ）ｊ是对酒店 ｈｊ的预测分值；ｕ
－
是该学生

对一组酒店评分的均值；ｃａｒｄ（Ｒｊ）是 Ｒｊ的数目；Ｒｊ是所有与 ｕ
中评价关联的酒店集合；ｄｅｖｊ，ｉ的计算式为

ｄｅｖｊ，ｉ＝ ∑
ｕ∈Ｓｊ，ｉ（χ）

ｕｊ－ｕｉ
ｃａｒｄ（Ｓｊ，ｉ（χ））

（６）

其中，ｃａｒｄ（Ｓｊ，ｉ（χ））是学生同时对酒店 ｈｉ和 ｈｊ评价的数目。
经计算，表３中预测值ｘ＝４．２５。

表３　应用ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法的一个示例

ｒｈ１ ｒｈ２ ｈ１

ｒｓ１ ３ ４ ４

ｒｓ２ ４ ４ ５

ｓ１ ３ ４ ｘ

　　通过扩展表３纳入参考学生集ＲＳ与酒店集ＲＨ中全部实
例，预测出实验学生集Ｓ中每一个学生对酒店集 Ｈ中２０个酒
店的全部２００个评分，将 ｓｉ对 Ｈ中酒店全部评分预测值按从
大到小排列，取前５个推荐给 ｓｉ。此时，将第一组实验中用户
选择的酒店作为式（２）（３）中的 ｃｏｒｒｅｃｔｈｏｔｅｌｓ分别计算 ｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ、ｒｅｃａｌｌ和 Ｆ１的值（数据取１０个实验学生对应结果平均
值）并与第一组实验中系统推荐对比用户选择部分的结果进

行比较。比较结果如图４所示，可以发现，本文提出的方法在
查准率、查全率和 Ｆ１方面均优于 ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法。使用
ＳｌｏｐｅＯｎｅ推荐算法效果不理想的原因可能有：ＳｌｏｐｅＯｎｅ算法
是一种协同过滤算法，它并不关心酒店本身具有的特性，只考

虑用户对酒店的评分，而且该评分是唯一的衡量标准，导致某

些硬性条件不符合或几乎不符合某个用户需求的酒店得到该

用户的评分，并且受到其他用户的影响，其预测评分值很可能

与该用户本意完全不一样。在实验中有一名学生用 ＳｌｏｐｅＯｎｅ
算法得到的推荐结果与其自身的选择没有交集。除此以外，用

户之间的相似度也是一个影响因素。

(

　结束语

本文描述了一种基于本体的二次推荐方法，兼顾用户直接

需求和个性化匹配。总体来看，研究特点在于解决用户需求及

偏好和酒店特性之间的转化方面。在推荐过程中，将用户的直

接需求和偏好匹配分步处理，从理论上保证了结果满足条件不

遗漏。经实验验证，该方法效果较好，能够为用户接受。下一

步的工作是扩大该方法应用范围，如针对更多的旅游资源和服

务；另外，继续研究改进推荐算法，以提高推荐的效率。
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