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摘  要：旅游业和网络时代高速发展，导致旅游信息过载问题日益严重，旅游推荐方法对解

决信息过载问题十分重要。传统推荐算法只针对用户和项目之间的评分和基本属性计算相似度进

行推荐，但行为需求及具有游客情感因素的评论却被忽视。本文利用卷积神经网络 (CNN)对文本

评论特征提取进行情感分类，用皮尔逊相似度公式计算相似的用户群体，用平均绝对误差 (MAE)

对结果误差进行评价。与传统的协同过滤方法进行对比，本文提出的模型能有效降低预测误差。 
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Design of travel recommendation model based on convolutional neural network 
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Abstract：The rapid development of tourism and Internet leads to the increasingly serious problem of 

tourism information overload. Therefore, tourism recommendation method is very important to solve the 

problem of information overload. Traditional recommendation algorithms only calculate similarity between 

users and items based on the score and basic attributes, behavioral needs and comments with tourist 

emotional factors are ignored. In this paper, Convolutional Neural Network(CNN) is utilized to classify the 

feature extraction of text comments, Pearson similarity formula is adopted to calculate similar user groups, 

and Mean Absolute Error(MAE) is employed to evaluate the error of the results. Compared with the 

traditional collaborative filtering method, the experimental results show that the proposed model can 

effectively reduce the prediction error. 

Keywords：information overload；travel recommendation；convolutional neural network；collaborative 

filtering 

 

在线旅游已成为日常旅游的应用方式，在很大程度上为人们出行旅游带来了方便。但由于旅游人数的增多

和网络信息的爆炸式增长，导致旅游用户很难在海量的数据中及时找到自己所需的旅游数据，推荐系统的出现

有效地解决了这一信息过载问题。推荐系统 [1]指的是，通过网站平台挖掘用户的显式信息和隐式信息判断用户

的喜好，选取其中最符合的 n 项产品推荐给用户，从而帮助用户高效地抉择。为了更加深入地研究推荐系统，

各种各样的推荐算法应运而生。常用的推荐算法有：基于内容的推荐算法、协同过滤 (Collaborative Filtering，

CF)推荐算法和混合推荐算法 [2]。基于内容的推荐算法分析用户的历史内容数据，建立兴趣模型，将预测的相似

兴趣项目推荐给用户，但该算法最大的问题是推荐领域狭窄。协同过滤算法仅依赖用户的历史数据，得到兴趣

相似的用户群体，然后把该用户群体中偏好的项目推荐给目标用户 [3]。混合推荐算法将多种算法融合，在理论

上是最能有效解决各算法缺点的一种算法，但该算法的设计相对复杂。  

近几年，人工智能发展得如火如荼，作为人工智能领域重要研究方向的深度学习已渗透到各行各业。深度

学习可以深层次地挖掘图像、文本和自然语言处理等方面的数据特征，尤其针对容易忽略的隐式信息，取得了  
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一定进展 [4]。在传统的旅游推荐模型中，只是根据游客和景点之间的评分进行预测，忽视了游客和景点的特征

属性及游客对旅游体验的评论信息。通过对属性的分析及利用卷积神经网络挖掘评论信息可以有效改善旅游推

荐的质量。Fan Yang 等 [5]为了建立视频中多模式特征之间的特征表示，提出了一种基于多模态深度学习的多模

态推荐算法，有效获取了视频中更多信息。高茂庭等 [6]为了更精准地向用户推荐电影，利用循环神经网络处理

用户和电影的时间序列数据，使用长短期记忆单元实现长时间距离的历史状态的积累，最终提高推荐准确度。

本文针对旅游业信息过载问题设计了一个基于卷积神经网络的旅游推荐模型。  

1  相关工作  

以往的旅游推荐中很少将游客的评论作为考虑的因素，但评论中含有游客对此次旅游的情感因素，这些因

素已成为其他用户评判的重要依据。本文将卷积神经网络和协同过滤方法相结合，通过卷积神经网络对游客文

本评论中的因素特征提取并进行分类，利用协同过滤方法对用户项目评分进行预测。其中，卷积神经网络对评

论中的特征进行挖掘可以有效缓解协同过滤方法中的数据稀疏性问题，并且该方法可以保留协同过滤方法中共

享经验、个性化的优点。 

1.1 协同过滤推荐算法  

作为应用最广泛的推荐算法，协同过滤的核心思想是计算用户或项目之间的相似度实现推荐。基于用户的

协 同 过滤 推荐 算 法是 计算 用 户之 间的 相 似度 ，建 立 近邻 用户 群 ，然 后将 近 邻用 户群 中 兴趣 产品 推 荐给 目标用

户；基于项目的协同过滤推荐算法计算的是项目间的相似度；基于模型的协同过滤推荐算法结合一些智能模型

对数据进行训练和测试，以便更有效地获取用户的偏好信息实现推荐 [3]。  

为了找到近邻的用户或项目，相似度计算是关键。计算相似度方法中最常用的是皮尔逊方法及余弦方法 [7]。

其中皮尔逊相似度方法更适用于文档数据的计算，且对于不同用户的考虑更加全面，该公式表示为：  
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式中： ( , )sim a b 表示用户 ,a b 间的相似度； ,a bI 为用户 ,a b 共同用户特征； ,a iR 为用户 a 的第 i 个特征值 [7]， ,ibR 为

用户 b 第 i 个特征值； aR , bR 分别为用户 ,a b 的平均特征评分。  

Jianrui Chen 等 [8]采用一种新的动态进化聚类算法将用户和项目集划分为 K 个聚类，并对相似度较高的个体

进 行 聚 类 。 在 K 个 聚 类 各 自 中 应 用 协 同 过 滤 技 术 预 测 ， 根 据 聚 类 所 得 预 测 等 级 对 目 标 用 户 进 行 推 荐 预 测 。

Linhui XU 等 [9]利用组合协同过滤推荐算法，采用离线测试方法提高了团购网站的精准利用率。  

1.2 卷积神经网络  

卷积神经网络 (CNN)是目前深度学习中研究的重点之一，它在图像处理领域的应用已经相当成熟，也广泛

用于文本评论的处理。作为一种前馈神经网络，CNN 基本结构与其他神经网络相似，都是由输入层、隐含层及

输出层进行数据特征提取。CNN 的隐含层包括卷积、池化及全连接，共 3 层 [10]。其中，卷积层是最重要的，它

将输入信号与含有特征提取器的卷积核进行卷积计算，深层次地挖掘数据内部信息 [11]；池化层通过池化函数将

提 取 特征 进行 过 滤筛 选， 对 数据 降维 ， 保留 更重 要 的特 征数 据 ；全 连接 层 将上 层处 理 过的 特征 数 据整 合到一

起，再传至输出层。CNN 结构如图 1 所示。  

 

feature output feature extraction 

convolution layer pooling layer fully connected layer 

input 

Fig.1 Structure of convolutional neural network 
图 1 卷积神经网络结构 
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Nan Zhou 等 [12]利用卷积神经网络中卷积层和池化层的非线性特征过滤微博文本内容，确保搜索信息安全。

Ashu Abdul等 [13]将深度卷积神经网络和加权特征提取的输出结合，实现用户数据和音乐之间的相关性提取。  

2  旅游推荐模型构建 

2.1 问题描述  

本文研究目的是设计个性化的旅游推荐模型，针对基于用户协同过滤推荐算法很难挖掘深层次信息的数据

稀疏性问题，选用卷积神经网络对旅游数据的评论信息深入抽取进行分类。游客对旅游的文本评论中包含了对

旅游过程的情感因素，分为正面和负面两类。将旅游用户的基本信息、行为信息及情境信息相结合构成旅游用

户数据，解决数据单一问题。用户数据的具体分类如下：  

1) 用户的基本信息 iP 包括：姓名 (ID)、年龄 (age)、性别 (sex)、所在地 (place)等属性，其中姓名 (ID)起唯一

标识作用，不参与数据的分析过程，即 Pi={namei,agei,sexi,placei}。  

2) 行为信息 Si 分为需求(demand)、兴趣偏好(prefer)及消费情况(consume)，即 Si={demandi,preferi,sexi,consumei}。 

a) 需 求 信 息 是 指 用 户 的 食 、 住 、 行 以 及 旅 游 方 式 。 旅 游 方 式 包 括 ： 家 人 游 、 密 友 游 、 独 游 、 情 侣 /夫 妻

游；本地游、周边游、异地游(指离所在城市较远)等。  

b) 兴趣偏好包括喜欢什么样的环境、什么风格的景点以及什么活动等。  

c) 消费情况指用户的价格偏好，如出行方式、门票价格、住宿价格等。  

3) 情 境 信 息 iQ 包 括 所 处 时 间 (time) 、 用 户 所 在 位 置 (location) 、 用 户 在 网 络 平 台 上 的 会 话 及 互 动 信 息

(interact)，其中会话和互动信息是指用户对景点的访问时间、访问次数、收藏记录等，Qi={timei,locationi,interacti}。 

2.2 模型构建  

本文的旅游推荐模型主要考虑用户数据中的基本信息、行为信息和情境信息三大要素，将向量化的旅游用

户评论数据矩阵发送到卷积神经网络 [14]中训练，得到游客对项目的正负面情感，再将处理后的旅游数据进行相

似度计算。旅游推荐模型结构如图 2 所示。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

旅游用户的基本信息表示为：  

1 2 3P age sex place                                      (2) 

旅游用户的行为信息表示为：  

1 2 3S demand prefer consume                                  (3) 

旅游用户的情境信息表示为：  

1 2 3Q time location eract tin                                   (4) 

所以，旅游推荐特征信息表示为：  

P S Q  TR α β γ                                     (5) 

式 中 ： α 为 基 本 信 息 的 权 重 ，  1 2 3, ,  α ； β 为 行 为 信 息 的 权 重 ，  1 2 3, ,  β ，γ 为 情 境 信 息 的 权 重 ，

 1 2 3, ,  γ 。  

对上面提到的非结构化数据进行处理，其中年龄在 18 岁以下记为 1，18 岁~25 岁记为 2，26 岁~35 岁记为

3，36 岁~45 岁记为 4，46 岁~55 岁记为 5，56 岁及以上记为 6；性别为男记为 0，女记为 1；所在地相同记为

1，不同记为 0；按照上面旅游方式的排序分别用 1~7 表示；消费在 1 000 元以下记为 1，1 000~2 000 元记为

2，2 001~3 000 元记为 3，3 001~4 000 元记为 4，4 001~5 000 元记为 5，5 000 元以上记为 6；所处时间按照春  

Fig.2 Structure of recommended model 
图 2 推荐模型结构 
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夏秋冬划分，其中 3 月~5 月记为 1，6 月~8 月记为 2，9 月~11 月记为 3，12 月~2 月记为 4。利用式(1)计算用户

之间特征的相似度。由于不同的用户特征对用户相似度的影响不同，因此用户的相似度的计算需要对不同的特

征赋予相应的权值，通过式(6)找到相似的用户群。  

( ) ( , ) ( , ) ( , ), P P S S Q QSIM sim sim sima b a b a b a b  α β γ                          (6) 

向量数据输入卷积神经网络后，在卷积层中与卷积核进行内积计算，卷积层中含有多个卷积核，每一个组

成卷积核的属性元素都具有各自的权重系数和偏量，当处理后的旅游向量数据尺寸小于原旅游向量数据时，可

以采用 zero 填充样本边界。卷积神经网络的特征值可以通过式(7)计算得到。  

( )i iw bc f   vec                                        (7) 

式中：w 为卷积权重值； ivec 为单词向量；b 为偏置项。  

选择常用非线性 sigmoid 激活函数完成卷积计算和权值偏量的调节，激活函数为：  

1
( )

1 e xxsigmoid 


                                      (8) 

经卷积计算后的数据进入池化层，选用最大池化法得到结果。在池化层中不含有单独的权重系数。假设卷

积层得到的旅游用户数据是  1 2, , , SU u u u  ，则池化结果 P 为：  

 1 2( ) , , , Smax U max u uP u                                   (9) 

池化结果到达全连接层后，通过 ReLU 激活函数，得出最终旅游用户隐含特征信息 TR 及调节后的权重系数

及偏差，然后输出结果，计算公式如下：  

( )iRe wTR LU b  vec                                   (10) 

式中 ( (0, ))Re x maxLU x 。 

卷积神经网络通过对游客评论中是否含有表达情感因素的直接分类词对评论的正负面进行分类，根据正负

面词向量所占比例，由高到低进行排序，并对其进行打分。评论中正面词汇达 100%的记为 5 分，99%的记为

4.9 分，以此类推，直到 1 分为止，然后根据排列顺序为预测用户进行推荐。  

3  实验验证  

3.1 实验数据及处理  

本文利用八爪鱼爬取马蜂窝上北京 5A、4A 级 32 个景点的游记数据集及携程网站上评分数据集。首先将数

据中的重复数据、空白数据及无关景点的无效数据删除；然后对数据进行噪声过滤，即去除非文字符号；再将

成句的评论数据利用 Python 的 jieba 对其进行分词处理并用 stopwords 对停用词过滤。卷积神经网络对输入的向

量长度有一定的要求，因此要统一分词后的句子长度。处理后的分词数据长度大多数在 50 左右，因此选用其中

长度在 50 左右的句子，长度不足或过长可以采用填充或采样处理。将各个游客及景点对应的数据进行合并；再

把合并后的分词数据利用 word2vec 向量化；将向量化的多维数据发送到卷积神经网络中提取特征。  

3.2 评价指标  

实 验 评 价 指 标 选 用 平 均 绝 对 误 差 (MAE)， MAE 的 值 越

小，代表误差越小，结果越准确。其计算公式为：  

, ,, u i u iu i n
r r

MAE
n







                 (11) 

式中： ,u ir 表示游客 u 对景点 i 的实际评分； ,u ir 表示游客 u

对景点 i 的预测分数；n 表示测试数量。  

3.3 实验结果与分析  

为了更加直观地体现出卷积神经网络与协同过滤方法结合的有效性，本实验将该方法与只考虑用户和项目

之间评分的传统协同过滤方法进行对比，实验结果见图 3。从图 3 可以看出，本文方法的 MAE 值要小于协同过

滤方法的 MAE 值，说明考虑游客的行为信息、情境信息及评论中的情感因素可以有效提高推荐的准确率。随

着测试集数据量的增多，虽然存在 MAE 值上升的情况，但整体呈现下降趋势，说明数据量较多时，更能充分

地验证模型的质量。  
 

Fig.3 Comparison of experimental results 
图 3 实验结果对比图 
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4  结论  

针对传统旅游推荐的不足，提出一种基于卷积神经网络的旅游推荐模型。该模型通过对旅游用户的基本信

息、行为信息、情境信息及游客评论数据分析研究，利用卷积神经网络对评论数据中所含正负面的情感进行分

类，并计算出游客的相似群体，最终得到预测分值与实际评分的差值。该模型在爬取的马蜂窝及携程数据上进

行实验，实验结果表明，本文提出的模型能有效提升推荐效果。  
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