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摘  要 

随着在线旅游交易规模的增长，通过个性化推荐技术为游客提供更好的服务，吸引了业界的关注。本文

主要探讨在线旅游平台上用户评论在景点推荐过程中的作用，首先利用用户评论构建景点间社会网络，

并基于深度学习模型LSTM预测用户对景点的情感得分；然后按照时间序列对情感得分加权作为用户对

景点的评分；最后基于评分、景点社会网络信息和协同过滤算法实现景点的推荐。采用携程网的用户评

论数据对推荐效果进行检验，实验结果表明在线平台的用户评论在景点推荐的多样性和新颖性方面影响

效果显著，但对推荐准确性改善并不显著。 
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Abstract 
With the growth of online tourism transaction scale, providing better services for tourists through 
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personalized recommendation technology has attracted the attention of industry and academia. 
This paper mainly discusses the role of user comments in the process of scenic spot recommenda-
tion on the online tourism platform. Firstly, the social network between scenic spots is con-
structed by user comments, and the user’s emotional score on scenic spots is predicted based on 
the deep learning model LSTM; then, the emotion score is weighted according to the time series as 
the user’s score of the scenic spot; finally, the recommendation of scenic spots is realized based on 
scoring, scenic spot social network information and collaborative filtering algorithm. The data on 
CTRIP website is used to test the recommendation effect. The experimental results show that user 
comments of the online platform has a significant effect on the diversity and novelty of scenic spot 
recommendation, but the improvement of recommendation accuracy is not significant. 
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1. 引言 

随着在线旅游交易规模的增长，利用在线旅游平台上的数据获取用户偏好，并通过个性化推荐技术

为游客提供更好的服务，吸引了产业界和学术界的关注[1] [2]。数据的稀疏性、冷启动等问题制约着平台

推荐算法的性能，学者们开始将用户的时空特征、人口统计特征、用户评论应用到旅游景点的推荐，提

升推荐性能[3]。但缺少对用户评论文本情感分析的应用，特别是评论文本隐含的情感倾向与评分值不一

致情况的分析。 
本文主要探讨在线旅游平台上的评论文本对旅游景点推荐的影响，主要贡献有两点： 
1) 基于游客的评论文本信息和 LSTM (Long Short-Term Memory)模型预测用户对景点的情感得分，

并按照时间序列加权替代用户对景点的评分，降低了评分数据稀疏以及部分评分与评论不一致对推荐算

法性能的影响。 
2) 基于用户的评论数据构建景点间社会网络，利用社会网络图中顶点的中心性计算景点的流行度，

并将融入到景点的预测评分计算，进一步降低数据稀疏性对推荐算法性能的影响。 

2. 文献综述 

推荐技术已被广泛地应用在电子商务、产品服务、旅游、朋友发现等诸多领域。推荐算法大体上分

为：基于评分的推荐方法、基于内容的推荐方法以及两种方法的混合推荐方法。 
基于评分的推荐算法主要依赖于用户历史评分，代表性的是协同过滤算法[4]，其基本思想是相似的用

户具有相似的兴趣，主要有基于物品的协同过滤(Item-CF)和基于用户的协同过滤(User-CF)算法。然而，协

同过滤算法性能受评分数据的稀疏性影响很大，在线旅游平台上的游客评分数据存在同样的问题。学者们

在协同过滤算法中融入的游客和景点信息，基于内容的推荐和混合推荐模型方法被应用到讲景点推荐[5]。
刘海鸥等使用游客基本信息、行为偏好信息和情境信息对游客进行画像，使用基于用户画像的情境化方法

提供推荐服务[6]。Ravi 等使用基于位置的社交网络的游客反馈数据中的积极评论构建语言模型，挖掘游客

的社会活动和行为，抽取游客的时空属性[7]；Jiang 等从旅游日志中描述游客的兴趣和景点的特征的标签，

如游客购买力、时间、季节偏好、景点空间等标签[8]。上述的这些研究主要是将从文本中抽取的各种主题
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融入到推荐算法，缺少评论文本游客情感的分析，特别是评论文本隐含的对景点的情感倾向与评分值不一

致的分析。社会网络分析也成为了提升基于内容推荐、混合推荐模型性能的重要方法，部分学者们利用社

会网络特征信息提升个性化推荐算法的性能，胡云等基于社会网络分析的用户间的信任关系，实现了信任

关系和社会标签融合的社会网络推荐方法，解决了推荐算法的评分矩阵稀疏性问题[9]。Yuchen Pan 等在进

行 O2O 服务推荐时，利用网络中心性，建立频繁服务集网络，解决了数据稀疏性问题[10]。 
随着深度学习模型在自然语言处理展现出的效果，将基于深度学习模型的文本分析结果融入到推荐

算法以提高推荐性能值得深入探讨。长短时记忆网络(LSTM)在捕捉短期序列信息的同时保留较长距离信

息的依赖关系，在语音识别、建模，情感分析和预测等序列分析中得到广泛的应用[11]。Cheng 等在进行

旅游行程推荐时，认为旅游历史记录和下一个目的地的选择具有相关性，且相关程度呈指数衰减，在景

点推荐中考虑偏好的序列相关性有助于实现更准确的预测[12]。 
受上述研究的启发，对景点较固定且数量有限、游客广泛的景点推荐问题，可以利用 LSTM 模型提

取游客评论文本的情感信息，修正游客评分，采用基于项目的协同过滤算法实现景点推荐。因而本文从

基于用户评论构建的景点社会网络信息、游客评论的时间信息、文本情感信息几个视角探讨在线旅游平

台的用户评论在景点推荐过程的作用。 

3. 融合用户评论的景点推荐算法 

3.1. 用户评论文本情感分析 

文本的情感分析是对文本包含的情感倾向进行分析，其一般流程是：使用 word2vec 等词嵌入模型获

取文本中的特征词，将文本转化为词向量，整理得到文本矩阵和特征词表；然后将词向量作为机器学习

算法的输入，得到该文本正向情感或负向情感的概率。LSTM 深度学习模型可以在捕捉短期序列信息的

同时保留较长距离的依赖关系，在文本情感分析展现出了很好的效果[11]。因而，面对文本长度不同且句

式复杂的旅游评论文本，本文选择 LSTM 深度学习模型对游客评论文本进行情感得分的计算，并用情感

得分代替用户对景点的评分。首先对每一条评论使用 jieba 分词，去掉常见停止词和数词；然后将评论文

本转为 one-hot 编码并用其训练 word2vec 模型，将评论中的每个词转化为词向量，作为 LSTM 模型的输

入。根据用户的评分人工标注了部分数据训练 LSTM 模型，其中 5 分评论作为正向情感，4 分评论作为

中性情感，3 分及以下作为负向情感。训练模型时按照 70%的比例抽取训练集，并在训练集按照数据比

例增大中性和负向情感数据的权重，进行样本均衡，用剩余 30%评论文本数据作为测试集检验模型的性

能。然后用训练好的 LSTM 模型计算每条评论的情感得分。 
由于偏好具有较强的序列相关性，游客对景点的偏好会随着时间的推移而产生变化，较为近期的游

览记录可以更准确的体现出游客在旅游目的地选择上的偏好，对游客的游览记录按时间排序，通过拉普

拉斯调整后的指数平滑方法计算游客评论的时序重要性，即相应评论情感得分的重要性，如式(1)所示。 

2
1 e ii rxw =
+

                                         (1) 

其中，r 为指数平滑的参数，本文设置 r = 1， ix 代表景点 i 在某游客所有游览记录的顺序。 

3.2. 景点社会网络 

假设共有 n 个景点，根据游客评论记录构建无向图表示景点社会网络，图的顶点表示景点，顶点间的

边表示两个景点被同一用户评论过，边上的权重 ijf 表示景点 is 和 js 被同一游客评论(游览)过的频率。为了

缓解协同推荐过程中评分数据稀疏性问题，在景点社会网络的基础上定义景点中心性，作为景点的流行度，

如式(2)所示。 
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3.3. 景点相似性计算 

本文采用 Jaccard 相似性度量景点间的相似性，如式(3)所示，
is

u 表示游览过景点 is 的游客数，

i js su u 表示同时游览过景点 is 和景点 js 的游客数。 

,i j

p q ij
s s

iip

u u f
sim

fu
= =



                               (3) 

3.4. 推荐算法 

输入：旅游评论数据集； 
输出：推荐的 k 个景点列表 
Step 1：用部分标注的用户评论文本训练 LSTM 模型，计算用户 u 对景点 is 评论的情感得分 , iu ssenscore ； 
Step 2：对评论文本数据集中每个用户 u，构造其游览过的景点集合游览过的景点集合 uV ，并将其评

论按时间倒序排序，按照式(2)计算评论情感权重，构建景点社会网络； 
Step 3：计算景点的流行度 ipop 和景点间的相似性； 
Step 4：对待推荐的用户 u，读取该游客游览过的景点集合 uV ，把景点网络中与 uV 有边相连但用户 u

没有游览过的景点作为推荐的候选集合 ,u RV 。用式(4)计算用户 u 对候选集合 ,u RV 中每个景点 is 的预测评

分，并降序排序，将排在前 N 的景点推荐给用户 u。 

( ), , , 1
i j i jj uu s j u s s s is Vsscore w senscore sim pop

∈
= × × × +∑               (4) 

若数据稀疏性较大，则景点 ,i js s 的相似性 ,i js ssim 可能为 0，因此在式(4)中引入景点的流行度，以降

低数据稀疏性对推荐的影响。 

4. 实验及结果分析 

本文使用的实验数据来自携程网，是截止 2020 年 3 月 2451 个景点、21,616 游客的 592,178 条用户

评论文本及其评分数据 , iu sscore ，评分数据取值范围是[1, 5]。 

4.1. 推荐评价指标 

本文采用推荐精确率/Precision、召回率/Recall、F1 值/F1-Score 和多样性评价推荐算法的性能，计算

公式如式(5)~(8)所示。 

Precision kN
k

=                                        (5) 

Recall k

used

N
N

=                                        (6) 

2 Precision RecallF1
Precision Recall
× ×

=
+

                                  (7) 

其中，k 为推荐算法推荐的景点数量， kN 为 k 个推荐的景点中用户游览的景点数量， usedN 为所有游客实

际游览的景点中被准确推荐的景点数量。 
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通过内部列表距离定义的个体多样性描述推荐算法的多样性[13]，描述了推荐列表中所有推荐商品两

两相似性的平均，其计算公式如式(8)所示。 

( ) ( )
,1 12

ILS
1

i js si j
u

k k sim
R

k k
= ==

−
∑ ∑

                             (8) 

其中， uR 表示用户 u 的推荐列表， is 和 js 表示该用户推荐列表中的第 i 和第 j 个被推荐的景点， 1,2, ,i k= 

且 i j≠ ，k 为推荐列表的长度，即为每个游客推荐的景点数量。 

4.2. 情感分析模型 LSTM 性能验证 

首先对每一条评论文本使用 jieba 进行分词，并去掉常见停止词和数词；然后将评论文本转为 one-hot
编码并用其训练 word2vec 模型，将评论中的每个词转化为词向量，作为神经网络的输入。在超参数的设

置上，使用默认的学习率，使用小批量梯度下降，梯度大小为 32。LSTM 层设置输出维度为 50，activation 
= “tanh”，inner_activation = “hard_sigmoid”，优化算法使用 adam 算法。训练模型时首先按照 70%的

比例抽取训练集，剩余 30%评论文本数据作为验证集。按 5 分评论作为正向情感，4 分评论作为中性情

感，3 分及以下作为负向情感，按照数据比例增大中性和负向情感数据的权重，对训练样本集强制进行

样本均衡，训练 LSTM 模型。最终得到模型的训练准确率为 0.91，预测准确率为 0.89。 

4.3. 实验结果分析 

选择 Item-CF、Item-CF + 景点社会网络分析、本文的推荐方法，推荐列表长度 k = 10，实验结果如

表 1 所示。其中，Item-CF 算法中用户对景点评分采用的是网站上获取的评分数据，并用式(9)计算用户

的预测评分；Item-CF + 景点社会网络分析是在 Item-CF 算法中融入景点的社会网络信息，用式(10)计算

用户的预测评分。 

, , ,i j i jj uu s u s s ss Vsscore score sim
∈

= ×∑                       (9) 

( ), , , 1
i j i jj uu s u s s s is Vsscore score sim pop

∈
= × × +∑                 (10) 

 
Table 1. Performance comparison of recommendation algorithms 
表 1. 推荐算法性能对比 

评价指标 Item-CF Item-CF + 网络分析 本文算法 

精确率 0.0095 0.0460 0.0584 

召回率 0.0071 0.0343 0.0435 

F1-socre 0.0082 0.0393 0.0500 

多样性 0.7004 0.6828 0.7625 

 
从表 1 数据可以发现，基于物品的协同过滤算法(Item-CF)几乎无法做出任何准确的推荐。这是由于

在极度稀疏的数据集上，作为协同过滤算法核心的相似度计算难以实现。而本文提出的推荐算法在精确

率、召回率、F1-score、多样性上都具有较好的表现，说明网络分析方法和文本分析方法在解决数据稀疏

性上具有较好效果，且情感的提取有助于分析游客的兴趣，并提供令游客惊喜的推荐。 

5. 总结 

个性化推荐可以为用户提供更好的信息服务，本文主要探讨在线旅游平台上的评论文本对旅游景点

https://doi.org/10.12677/csa.2021.1111276


张凝琛，李佳臻 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2021.1111276 2730 计算机科学与应用 
 

推荐的影响，发现用户评论数据对个性化推荐性能有显著影响，特别是在多样性新颖性推荐方面有较好

的表现。所以旅游平台应该更好地利用平台上的评论数据，实现更加精准的用户偏好分析和目的地景点

推荐，为用户的出游活动提供有力支持，激活疫情后的旅游业。 
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