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面向旅游电子商务的多目标复合评估及优化推荐算法① 
戴启艳 

(苏州信息职业技术学院 计算机科学与技术系, 苏州 215200) 

摘 要: 推荐算法在电子商务系统中具有良好的应用前景, 受到了越来越多关注和重视, 逐渐成为了电子商务领

域的研究热点. 在介绍目前主流的推荐算法的基础上, 结合电子商务实际应用需求, 提出了多目标复合评估及优

化推荐算法. 并基于途牛旅游网数据, 与一般推荐算法进行比较, 验证了该算法的有效性, 从而为多目标复合评

估及优化推荐系统的研究提供了新思路与新方法.  
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随着互联网与信息技术的发展, 电子商务在人们

生活、工作、学习及消费等多个领域被广泛应用. 博

客、微博、微信等社会网络的新型信息发布方式的不

断出现, 以及物联网、移动互联网、云计算等新型新

兴信息技术的飞速发展, 使得网络信息量呈指数级增

长, 并呈现出多源性、复杂性、数据结构不统一、信

息量大等特点. 因而, 如何在海量复杂的信息中快速

准确地获取到客户所需的商品, 进行精准化营销成为

电子商务企业在市场上的竞争优势, 在这样的背景下, 

电子商务推荐系统应运而生.  

电子商务推荐系统以客户曾经浏览的历史数据、

购买行为和记录、客户所在城市、网站 热卖商品等

数据信息建模, 并进行分析, 获取关键数据, 终将

客户可能感兴趣又未曾浏览的商品信息个性化地推荐

给客户, 从而使电子商务企业挖掘潜在客户, 扩大企 

 

 

业产品市场, 同时也为客户带来更加人性化的服务. 

无论是对电子商务企业还是客户来讲, 推荐系统都具

有巨大的发展潜质和应用价值. 目前推荐系统已经被

广泛地应用于电子商务、电影、视频网站、社交网络、

个性化音乐电台、个性化阅读等. 随着商业发展获利

的需求越来越大, 电子商务推荐系统发展迅速, 目前

国内主流电子商务平台都已具备推荐功能, 诸如淘宝

网、京东商城、苏宁易购、易迅网等.  

 

1 推荐系统算法概述 
  自 1997 年“推荐系统”概念诞生以来, 推荐系统就

成为了电子商务研究应用领域的热点, 在发展过程中, 

其定义有很多, 目前被广泛认可和采用的是 Resnick

和 Varian 给出的描述: “它是以电子商务网站为平台, 

为消费者提供商品的信息和建议, 协助他们决定应该 
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购买什么产品, 模拟推销人员协助消费者完成购买过

程”[1].  

  进入 21 世纪, 推荐系统迅速渗透到系统电子商务

应用中, 亚马逊(Amazon.com)将电子商务推荐系统成

功应用于商业活动中, 在亚马逊购买书籍的客户同时

能享受到亚马逊免费推荐可能感兴趣书籍的贴心服务. 

推荐系统的使用极大地提高了亚马逊的营业额. 据统

计, 推荐系统对亚马逊营业额的贡献率在 20%以上.  

  推荐算法是推荐系统中 核心、关键的部分, 算

法的优劣决定了推荐系统的应用效果和性能. 现阶段

对于推荐算法的研究主要集中于如何提高推荐效率和

推荐效果两个方面. 目前主流的推荐系统算法主要有

三种类型: 基于协同过滤的推荐算法、基于内容的推

荐算法、基于社交网络的推荐算法.  

1.1 基于协同过滤的推荐算法 

  基于协同过滤的推荐算法是 早被研究也是应用

为广泛的算法, 主要基于用户行为展开研究. 其基

本思想是对目标用户进行相似性计算, 依据相似用户

群的兴趣爱好对目标用户生成预测评价, 从而将计算

得出的推荐结果推送给目标用户. 根据相似度比较对

象的不同, 基于协同过滤的推荐算法又可分为基于用

户的推荐和基于项目的推荐.  

  基于用户的推荐算法, 其基本思想是: 首先利用

相邻计算寻找目标用户的 近邻居, 然后根据 近

邻居产生推荐结果. 该算法 核心的问题是如何寻找

目标用户的 近邻居, 而这一问题是通过计算目标用

户与其他用户之间的相似度来解决, 相似度越高, 则

两个用户越相近.  

  基于项目的推荐算法, 其核心是: 根据大部分用

户对项目的评分来进行预测和推荐. 此算法通过计算

项目之间的相似性, 以寻找目标项目的 近邻居, 根

据当前用户对 近邻居项目的评分来预测目标项目的

评分, 并选择评分 高的若干项目推荐给目标用户[2].  

  协同过滤推荐算法的优点有: ① 适用于复杂的

非结构化对象的推荐, 依据用户行为数据挖掘用户新

的兴趣爱好. ② 以用户为中心进行推荐, 可以挖掘到

内容上不完全相似的对象, 用户看到推荐结果具有惊

喜感. ③ 随着用户规模的不断增大, 算法的推荐性能

逐步上升. 但基于协同过滤的推荐算法也存在不足之

处: ①若是新用户, 推荐系统中没有此用户的历史信

息, 则推荐效果较差. ②若是老用户加入新项目后, 

协同过滤算法也无法对此项目进行计算评分而将其推

荐给其他用户. ③由于用户和推荐项目数量庞大, 部

分项目无法得到用户的评分而不被推荐的现象无法避

免.  

1.2 基于内容的推荐算法 

   基于内容的推荐算法根据用户历史兴趣爱好数据

建立用户模型, 提取推荐对象的内容特征, 与用户模

型中的用户兴趣爱好进行比较, 将具有 大相似性的

推荐对象推送给用户[3]. 这种算法无需借助物品评分

系统, 具有很强的独立性, 可以接收用户的反馈信息

进行学习和改进来提高推荐质量.  

   基于内容的推荐算法简单有效, 推荐结果直观且

容易理解, 无需借助复杂抽象的专业领域知识就可完

成推荐, 能够推荐新项目或是当前不十分流行的项目. 

但是, 这种推荐算法容易受推荐对象特征的提取能力

影响, 推荐质量会因部分难以提取特征的项目而降低, 

从而降低用户的满意度[4]. 由于需要在推荐对象特征

与兴趣偏好相匹配时才能获得推荐, 所以基于内容的

推荐算法推荐很难发现推荐对象新的兴趣爱好.  

1.3 基于社交网络的推荐算法 

  随着社交网络的流行, 基于社交网络的营销开始

凸显出巨大的商业价值和商业潜力, 诸如基于微信平

台的微商. 基于社交网络的推荐算法是以社交网络中

人与人之间的关系为基础对象, 使用协同过滤推荐算

法进行推荐的一种方法. 基于社交网络的推荐算法可

以分为基于邻域的社交网络推荐和基于网络结构的社

交网络推荐[5,6].  

  基于邻域的推荐算法: 假设给定一个社交网络及

其用户行为数据集, 社交网络列出了用户之间的好友

关系, 用户行为数据集给出了不同用户的历史行为和

兴趣数据, 在这种情况, 给用户推荐好友喜欢的物品

集合.  

  基于网络结构的推荐算法: 社交网站中存在两种

关系, 一种是用户对物品的兴趣关系, 一种是用户之

间的社交网络关系. 通过图模型来表示这两种关系, 

便于对用户进行个性化推荐.  

随着互联网数据量的爆发性增长以及数据复杂性

的提高, 推荐算法也将趋向复合推荐方向发展. 本文主

要基于旅游电子商务对复合推荐算法进行系统研究.  

2 评估算法概述 
  评估算法就是根据一系列的准则判断推荐算法的
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准确性, 随着越来越多的学者提出各种推荐算法, 那

么急切需要能评估推荐结果的算法. 通常采用两种常

用的评价指标评估推荐算法的结果 , 即预测偏差

(prediction shift)和命中率(hit radio).  

  1) 预测偏差 

  当直观评估推荐算法的推荐结果对用户选择的影

响程度时, 通常会选择预测偏差. 预测偏差是指推荐

算法与用户选择之间的变化. 预测偏差的平均值是所

有项目和所有用户的加权平均. 当然预测偏差的平均

值越大, 说明推荐效果越好. 反之, 表明该推荐算法

的效果不好.  

用 I 表示推荐项目的集合, 用 U 表示用户的集合, 

用 Δu,i 表示用户 u 对项目 i 的预测值, 即 Δu,i 的公式

为:  

                  iuiuiu pq ,,,                (1)  

其中, q 表示推荐的预测值, p 则是用户 后的选择结

果.  

2) 命中率 

当项目 i 的预测偏差较高时, 项目 i 不被用户推荐

的概率较高, 因为它会被其他项目预测偏差影响. 因

此, 本文引入了一个新的评价标准: 命中率.  

命中率是指项目被用户选择前 N 个被推荐的项目

的概率值. Ru 表示在推荐之后, 用户主动推荐的项目

的集合, 用 Hu,i表示项目 i 是否进入 top-N 的推荐列表

序列. 如果 i∈Ru, 则 Hu,i=1, 否则 Hu,i=0. 对于项目 i

的命中率计算如下:  

              
U

H
tRatioH Uu iu

i
  ,

i             (2) 

同样, 平均命中率是指所有项目命中率的均值, 

如下:  

          
I

tRatioH
tRatioH I i

i
 i

i
i             (3) 

 

3  多目标复合评估及优化推荐算法提出 
传统的推荐系统提供给用户一系 t∈N 列的推荐

(recommendation), 通常每个推荐只包含一项数据

(item). 例如旅游推荐时, 只推荐一个景点或一条路

线. 本文提出的复合推荐(composite recommendations)

算法, 每个推荐包含多项数据. 例如对于同一个旅游

推荐, 可以包含景点, 美食, 路线等多项数据, 这样可

以在旅游者的预算(时间和金钱)范围内, 结合兴趣点

推荐出对旅游者而言 有价值的旅游计划. 复合推荐

结构如图 1 所示.  

……

用户

 

数据项评分

数据项推荐

……  推荐系统 

价格预算

复合式推荐

推荐系统 

复合式推荐系统 
兼容性检测

 

价格

额外的数据源

用户ID推荐数据项 

 

图 1 复合推荐系统结构图 

 

3.1 问题描述 

 本文首先定义N个数据项 items, 每个数据项包含

评分和价格, 用户集u∈U. 假定 vu(t)是对用户u数据项

t 的评分, c(t)是数据项 t 的价格. 那么对于一部分数据

项 RN, 本文定义: 


Rt
tcRC )()( 和  


R

tvRV
t

)()( . 

定义价格预算B, 如果 c(P)＜B, PN, 则称P是可执行

的.  

假定一个复合式推荐的实例 I, 价格预算 B, 整数

K, top-k 背包问题 P1,…,Pk, 如果 Pi是可执行的, 那么

P1,…,Pk 就 有 高 的 评 分 , 即 v(P)≤v(Pi),  

 KPPP ,...,1 .  

3.2 推荐算法过程 

3.2.1 实例优化算法 

 假设给复合式推荐一个实例 I, 定义了 BG 为背景

成本信息, S = {t1,…,tn}为目前可以预测到的数据项. 

v 为首个数据项的评分, 评分值在这个推荐包里是递

减的, 那么对于每个 i∈{1,…,n}都有 v∈{1,…,n· v }. 

定义 SSi,v为{t1,…,ti}的子集, 并且它的总评分是 v 而总

价格是 小的, 又定义了C(i, v)为SSi,v的价格(如果SSi, 

v 不存在, 那么 C(i, v)=∞). 那么拟多项式时间算法[7,8]

能通过递归方法计算所有的 C(i, v)来获得 优背包问

题的解(4). 然后选择 SSn,v中总的价格要小于或者等于

预算 B, 即 max{v|C(n, v)≤B}.  

        evtviftvviCtcviC
otherwiseviC

iiiviC ,)()(,)(),,(min
),(

111,1        (4) 

定义背景成本信息 BG = cmin, 即为所以数据项的

价格 小值, 上界 V*意味着在预算范围内的 大评

分. )(minmin tvV St , 为了获得 理想的价值, 即在价

格小于预算价格, 评价 高, 本文通过 MaxValBound

算法得到上界 V*. 初始化 V*, 循环迭代 C(i, v)直到 V*

大, 伪代码如下:  
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算法 1  BGBCSdMaxValBoun ,,,  

min
min

* v
C

B
V   

  dovnvfor  ,,1   

  BvnCif ,  

 










 

 min
min

** *
,

,max v
c

vnCB
vVV  

*Vreturn  

假设上界 V*是 优解, 接下来需要求 top-1 的复

合式推荐, 即实例优化算法. 每个数据项都由数据源

依次取出, 当接受到一个新的数据项, 我们用拟多项

式时间算法 InsOpt-CR 取得一个优化的解 R0, 然后通

过 MaxValBound 算 法 得 到 上 界 值 V*, 如 果

  *1 1
V

a
Rv  , 算法停止计算. 算法伪代码如下:  

算法 2  BGBNCRInsOpt ,,  

bufferemptyAnS   

While TRUE do 
().getNextNt   

 tInsertS.  

   SBOptimalKPCR ,0  

 BGBCSdMaxValBounV ,,,*   

  *0

2

1
VRfv   

1Rreturn  

上述为 top-1 的复合式推荐, 关于 top-k 的复合式

推荐 , 首先假定 RI 是一系列的可行的推荐包 , 

  BRcNRRI  R| . 根据 [9,10], 定义近似求解 , 

|)|,min( I
k RkR  , 那 么 kR RRRR I

k \, '  , 则

)(
1

)( ,RvRv 


.  

3.2.2 贪婪算法 

 虽然实例优化算法能够得到, 但是需要精确的算

法解决背包问题, 这样计算量太大. 相对于用精确的

算法计算背包问题, 本文采用一种简单的贪婪启发式

算法计算一个高质量的包[11]. 相对于例优化算法, 本

文采用贪婪启发式算法 GreedyKP 代替了拟多项式时

间算法OptimalKP找到一个高质量的RG, 并且采用启

发式算法 MaxHeuristicValBound 算法计算上界值, 伪

代码如下.  

 
算法 3 ）BG,,( BSicValBoundMaxHeurist  

min

min

c

v
r   

ratiotvaluebyttSSort n cos/},...,{ 1  

})(}
)(

)(
|max{{ BRcr

tc

tv
mm m

n

m   

},...,1 mm tR {t  

nmif    

))(()( **
mm RcBrRvV   

Else  

))(}(,max{)(
1

1*
m

m

m
m RcB

c

v
rRvV 



  

*Vreturn  

3.2.3 实验分析 

  基于途牛旅游网数据, 本文选取五组数据集进行

实验, 表 1 展示了 top-5 复合式推荐的推荐质量与推荐

效果. 本文采用每个推荐包总的评分(SUM)和每个推

荐包的平均数据项的评分(AVG)作为测量方法.  

表 1 不同复合式推荐算法的质量比较 

 
数据组 1 数据组 2 数据组 3 数据组 4 数据组 5

SU AV SU AV SU AV SU AV SU AV

Optimal 427 46.7 426 46.6 425 46.7 424 46.7 423 46.6

InsOpt-CR-T

op-k 
386 47.5 385 47.4 385 47.3 384 47.2 383 47.2

Greedy-CR-

Top-k 
384 47 381 47 380 46.8 379 46.7 379 46.7

  表 1 已经证实了本文提出的算法能够得到 top-K

复合式推荐的 优评分. 并且, 从每个数据项的平均

评分来看, 本文提出的算法通常能得到高质量的推荐

包, 但是 Optional 算法只能提供低价格, 低评分的推

荐包. 因此, 为更高效地提供高质量的推荐包, 本文

通过放弃一些低质量的数据项.  

为了更好地评价返回来的推荐包的质量, 本文采

用 Normalized Discounted Cumulative Gain(NDCG) [12]

去测试 top-K 复合式推荐的返回结果. 假设 Optional

算法的返回结果是 R0={P10,...,PK0}, 我们的算法则是

R={P1,...,PK}. 改进的 NDCG 分数是指总的推荐包

在不同位置的权重值, 以下是 NDCG 的定义[13]:  
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改进的 NDCG 的理想分数是 0, top-K 复合式推荐

返回的包几乎和 Optional 算法返回的一样. 改进的
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NDCG 的 糟糕的分数是
 

k

i i1 )1log(

2log
, 返回的包的总

评分为0. 图2展示了实例优化算法和贪婪算法返回的

top-k 包的途牛数据集的 NDCG 分数. 很明显, 虽然贪

婪算法需要大量的计算时间, 但是比实例优化算法返

回整体 top-k 包的质量的相似度更高.  

 
图 2 贪婪算法和实例优化算法对途牛数据的NDCG 分数 

 

3.2.4 结论 

 图 3 展示了本文提出的算法在途牛数据集上的运

行时间. 对于途牛的数据集, 贪婪算法在运行时间和

价格效果上更好. 实例优化算法 Instance 有一个低的

价格, 但是它的运算速度随着 K 增长地很快, 因为它

需要解决很多背包问题实例, 以约束它的数据项.  

 
图 3 贪婪算法和实例优化算法对途牛数据的运行时间 

 

4  总结 
  本文以电子商务推荐系统应用为背景, 对大数据

发展以及电子商务主流推荐系统算法做了介绍, 在此

基础上, 以途牛网旅游数据为例, 提出了复合推荐算

法. 与其他两种推荐系统算法进行比较, 证明了复合

推荐算法的合理性与有效性, 为复合推荐系统的研究

提供了新的研究思路. 
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