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摘　要　近年来,随着社交网络的发展,如何设计出符合用户个性化需求的路径推荐方法,已成为重要的研究热点.文中考虑

了兴趣点的相关特征,将用户的情感与商品相似度融入蚁群算法的启发函数中,采用精英管理蚂蚁策略,最大化管理蚂蚁策略

的改进策略,同时利用粒子群算法改进蚁群算法的初次信息素分布,结合数据集中５９３名游客的评分以及文本评论数据,提出

基于粒子群Ｇ蚁群的旅游路径推荐算法(ParticleSwarmＧAntColonyalgorithmforuseremotionandsimilarity,PSＧAC)算法,并用

改进后的蚁群算法实现环游景区内高人气景点的用户旅游路径推荐.基于真实的数据集测试表明,所提算法在精确率、召回

率、F测度值上均有较好的性能.
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Abstract　Inrecentyears,withthedevelopmentofsocialnetworks,howtodesignapathrecommendationmethodthatmeetsthe

individualneedsofusershasbecomeanimportantresearchhotspot．ThispaperconsiderstherelevantcharacteristicsofPOI
(pointofinterests),integratestheuser’semotionandproductsimilarityintotheheuristicfunctionoftheantcolonyalgorithm,

adoptstheimprovementstrategyofEMAS,MMAS．ByusingtheparticleswarmalgorithmtoimprovethefirstpheromonedistriＧ

butionofantcolonyalgorithm,combinedwiththescoresof５９３touristsinthedatasetandtextcommentdata,thispaperproposes

thePSＧAC(ParticleSwarmＧAntColonyalgorithmforuseremotionandsimilarity)algorithm,andusestheimprovedantcolony
algorithmtorealizetheuser’stravelrouterecommendationofthehighlypopularscenicspotsinthescenicspots．Testsonreal

datasetsshowthatthePSＧACalgorithmhasgoodperformanceinaccuracy,recall,andFmeasurement．

Keywords　Antcolonyalgorithm,Travelrouterecommendation,Personalizedrecommendation,Particleswarmoptimization,User

similarity
　

１　引言

伴随着移动设备的普及和基于位置服务的广泛应用,基
于地理位置社交网络获得了广大用户的欢迎.越来越多的社

交网站也允许用户记录并分享自己的位置信息.通过分析

大量此类数据,可以学习用户个人偏好,为用户提供个性

化的服务.旅游路线推荐是此类研究领域中重要的研究

方向之一.
旅游服务信息复杂繁多,旅游路线的推荐往往是其中重

要的一项服务.但是从目前国内主流的旅游服务网站可以看

出,相关旅行社给出的旅游路线是提前设计好的,没有考虑到

用户的个性化需求.即使给出用户在相关兴趣点(PointOf
Interests,POI)评论,也仅仅是用于启发及引导新用户对 POI
进行符合“大众化”口味的有序排列组合,而且评论也具一定

主观性,并非全面客观.因此,旅游服务提供商需要提供个性

化的在线旅游推荐平台,为用户推荐一条从景区内给定入口

通往出口,尽量包含多的、访问热度大的,且满足用户个性化

需求的POI的旅游路径.
传统且较为经典的路径推荐算法主要从以下几个角度进

行思考.(１)考虑用户个人情感进行建模;(２)在线推荐一条

路径,能够实时规避较为拥堵的路线,提高游览效率,且能够

最大化提高用户个人满意度;(３)利用推荐系统方法中协同过

滤的思想,考虑与用户相似度较高的其他用户在该景区的活

动轨迹,利用用户的社交关系进行组群推荐;(４)融合地理与

社交关系的旅游路线推荐.
然而,现有模型及算法没有充分挖掘旅游数据相关信息,

利用用户评分数据与文本评论进行 POI推荐,在推荐时也存

在实时性不高、推荐精度不高和推荐路径并非最优等问题.
因此,本文中将用户的文本评论数据纳入启发函数的设计当

中,旨在解决收敛速度过慢、推荐个性化及结合评分挖掘文本

信息进行推荐等问题.
本文第２节介绍了相关工作;第３节介绍了问题的描述

以及相关的定义;第４节描述了具体的推荐算法;第５节展示

了实验的结果与分析的内容;最后总结全文.



２　相关工作

近些年来,路径推荐与预测研究颇受国内外众多学者关

注.Kuang等[１]提出了旅游路线推荐当中,首当其冲要解决

的是,用户偏好建模以及用户在景区分布的密度问题,这往往

涉及到用户旅游满意度以及游览效率;从用户的偏好问题角

度来看,Meng等[２]认为传统的推荐算法侧重于推荐的准确

性,往往导致推荐的结果很类似,不具备个性化,基于此提出

了一种综合了POI之间地理关系和社会关系的个性化推荐

方法.首先进行POI地理Ｇ社交关系建模,其次进行谱聚类划

分POI,最后基于概率因子模型从 POI集合中选取最大化符

合条件的POI并进行排序.鉴于客观性指标不足以完整表

达用户旅游偏好的倾向,Wen等[３]将评论文本描述为关于个

性化需求的关键字,提出了一个有效的关键字感知的旅行路

线框架,对POI相关标签分类,与查询关键字进行匹配,同时

使用路径重构算法构造满足条件的候选路径.

从解决实时性问题的角度来看,Liu等[４]提出了旨在解

决排 队 时 间 长 且 交 通 堵 塞 问 题 的 推 荐 算 法.文 中 使 用

V２VCS(VehicletoVehicleCommunicationSystem)系统收集

实时的交通信息,可以在不需要路面基础设施的情况下短距

离共享实时交通数据,采用模糊集的理论对候选路线的满意

度进行评分,综合用户个性化需求,使用遗传算法探索符合条

件的候选路线.但是该方法仍然存在以下可以改进的地方:

可以适当添加更多的路线属性;用户可以根据自己的兴趣制

定自驾计划;拟定的计划可 以 实 施 在 更 多 平 台 等.Hsieh
等[５]综合考虑了POI的流行度,构成旅游路径的POI的次序

以及POI之间转移所需时间,并将此因素设计成用于衡量路

线质量优劣的评价函数.除此之外,在设计用于衡量用户满

意度的函数当中添加了前向搜索与落后筛除机制,用数据驱

动的方法引导用户前往目的地.Hasuike[６]提出了基于时间

拓展网络的旅游观光路线推荐方法,根据当前的路线拥挤状

况,它以从当前节点转移至POI的条件概率值而非其满意度

值,结合统计与网络数据,选择下一观光的旅游景点.在建模

过程中,Hasuike将其转化为非线性离散优化问题,并用动态

规划的思想予以解决,缺点是该问题是 NP难问题,不可能获

得严格最优解.鉴于传统推荐系统存在不能充分利用实时交

通数据、给不同用户推荐同一“最佳”路径的问题,Wang等[７]

构建经验交通模型,实时交通模型,从当前节点拓展可能存在

的路径,计算这些候选者节点到目的地的代价,使用 A∗ 算

法,根据实时交通和经验交通数据选择最佳路径.为了高效

搜索路径,Wang还提出了 GＧ树的索引结构检索节点.

除此之外,Bin等[８]将用户的住宿、旅游预算等因素包含

在内,设计出一种新颖的旅行计划规划方法.当前的推荐系

统仅仅给出了相关旅游路线的推荐,而不涉及当地宾馆选择

以及旅游预算等问题,而且推荐系统在实时适应用户的新需

求方面上能力欠缺.Chiang等[９]所提出的方法便可根据用

户的输入得知用户的需求,引入反馈机制,使推荐结果更加优

化.

受 Wan等[１１]所提出的基于混合推荐模型的POI算法的

启发,本文在蚁群算法的基础之上引入了随机因子,经营蚂蚁

的因素,以强化最优路径,弱化次优路径上的信息素,缩短收

敛时间,同时规避蚁群算法容易陷入局部最优的传统问题.

与此同时,从马蜂窝网站上搜集浏览次数超过１００的紫禁城

景区的３７个内部景点,结合仿照 KNN分类器所设计距离公

式,设计出一种解决 TSP问题且新颖的旅游路线推荐方法.

３　问题描述及相关定义

３．１　问题描述

本文探讨的问题,实际可以抽象成 TSP问题,即从带权

无向图中任意一起点开始遍历每一个节点,每个节点的访问

有且仅有一次,使总距离最短.在这里,首先给定任意两个

POI之间的特征距离Dis,计算公式如下所示:

Dis(i,j)＝ A＋∑
C

p＝１
(１－α)×(β×B＋(１－β)×D) (１)

其中,A＝α×dis２(i,j),B＝(ci
p－cj

p)２,D＝(c′i
p－c′j

p)２.
设全体POI集合为P,任意两点i,j∈P,dis２(i,j)表示

为任意两点之间欧氏距离的平方值,如式(２)矩阵所示.设某

一POI的特征属性集合为C＝UC∪UC′,UC表示 POI自身的

客观特征属性集合,UC′表示POI的主观特征属性.关于客观

特征属性以及主观特征属性的叙述,详见２．２节相关定义,β
用来协调主客观特征属性值,１－α表示为信息值的比率值,
其计算公式如式(３)所示:

dis(１,１) dis(１,２) 􀆺 dis(１,n)

dis(２,１) dis(２,２) 􀆺 dis(２,n)
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

dis(n,１) dis(n,２) 􀆺 dis(n,n)
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IVi＝(Rate_goodi－Rate_badi)×ln Rate_goodi
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(３)

其中,IVi表示点i的信息值,Rate_goodi,Rate_badi分别表示

其好评率和差评率.同时考虑 POI的相似度问题,本文采用

用户对POI的评分作为评判POI相似度的标准,为提高评判

相似度的准确性,引入Jaccard(杰卡德)系数,计算公式如下

所示:

J(i,j)＝amount(poii∩poij)
amount(poii∪poij)

(４)

poi_sum (i,j)＝J(i,j)∗

poi_ratings(i)→∗poi_ratings(j)→

|poi_ratings(i)→|∗|poi_ratings(j)|→
(５)

其中,J(i,j)为任意两点i,j的杰拉德系数,amount(poi_i∩

poi_j)表示共同对i,j两个 POI评分的用户集合的数目,aＧ
mount(poi_i∪poi_j)表示对两个i,jPOI评分的用户集合的

数目.poi_ratings(i)→表示点i被用户评分的评分向量.基于

此值,可以得到POI的相似度矩阵:

poi_sim(１,１) poi_sim(１,２) 􀆺 poi_sim(１,n)

poi_sim(２,１) poi_sim(２,２) 􀆺 poi_sim(２,n)
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

poi_sim(n,１) poi_sim(n,２) 􀆺 poi_sim(n,n)
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(６)
将POI的相似度、建筑物的相关特性融入启发函数当

中,如下所示:

Sim(i,j)＝poi_sim(i,j)
１＋Dis(i,j) (７)

３．２　相关定义

定义１(点的结构)　设有一点i,i∈P,则构成该 POI的

７２２孙振强,等:一种融合用户情感与相似度的智能旅游路径推荐方法



要素主要为其经度、纬度,以及该 POI的特征属性,具体可见

定义２.
定义２(点的特征属性)　根据用户对某一 POI的评论,

可以用变量表征某POI所具备的属性,如用户的评论分词中

出现“雍正”“永乐”“乾隆”等皇帝年号,便可表现该 POI具有

一定程度的历史性,“木质结构”“砖瓦房”等可表现该 POI具

有一定程度的建筑属性等等,不同用户对景点所具有的不同

特征属性的偏爱程度各有差异.纵观主流旅游社交网站所挖

掘的POI评分数据,多数由POI的历史性等６个维度评分加

权计算得出.此外,用户对POI的历史性、方向性、建筑性[８]

这３个自身客观特征属性更为侧重一些.根据用户对 POI
的评分,POI的景色性、趣味性及性价比性这３个主观特性属

性更能反映用户的兴趣偏好.现根据相关特性包括的分词词

组在总体分词词组所占比重,来分配属性值,如表１所列.

表１　某一POI的特征属性与属性值表

Table１　 TableofPOIcharacteristicattributeandattributevalue

特征属性 属性值

历史性 依具有历史性分词词组所占比率而定

方向性 依具有方向性分词词组所占比率而定

建筑性 依具有建筑性分词词组所占比率而定

景色性 依景色性评分占主观性总分比重而定

趣味性 依趣味性评分占主观性总分比重而定

性价比性 依性价比性评分占主观性总分比重而定

４　基于粒子群Ｇ蚁群的旅游路径推荐算法

４．１　基础知识

首先介绍蚁群算法.信息素的更新主要有３种方式,这
里采用蚂蚁Ｇ循环系统的更新方式,因为较其他两者而言,该
方式考虑了全局特征,尽量减少了其陷入局部最优的窠臼.
具体符号定义如表２所列.

表２　蚁群算法所需参数

Table２　Parametersofantcolonyalgorithm

符号 含义

m 蚂蚁数量

n 已经访问的城市数量

Dis(i,j) 改进的测算距离的距离公式

η(i,j) i到j景点的启发值

τkij(t＋１) 在时间(t＋１)时刻时,从i到j景点的信息素浓度

tabu 禁忌表

allowedk 基于当前节点,下一次允许可以访问的节点集合

蚂蚁在周游各POI节点时,在各POI上遗留的信息素变

化值如式(８)所示:

Δτk
ij(t＋１)＝

Q
Lk

, kthantpassesroute(i,j)

０, otherwise
{ (８)

其中,Q是释放的信息素蚂蚁的数量,Lk是第k个蚂蚁访问的

路径的长度.
在t时刻,第k个蚂蚁遵循以下转移概率寻访下一个城市:

pk
ij(t)＝

τα
ij(t)ηβ

ij(t)

∑
j∈allowedk

τα
ij(t)ηβ

ij(t)
, j∈allowedk

０, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

(９)

权重α是信息素因子,表示信息素浓度对路径选择的影

响,当它为０时,蚂蚁完全根据贪心规则进行选择,权重β为启

发因子,表示两个POI改进后的距离公式对路径选择的影响.

在引入随机因子的算法当中,当随机因子q小于某一定

值时,转移下一个节点的概率公式便如式(９)所示,反之则如

式(１０)所示:

pk
ij(t)＝argmax(τk

ij(t)ηk
ij(t)) (１０)

在本方案中,不妨把启发函数设置为１－e－sim [１２].

为了优化蚁群算法的初始化信息素分布,在此引入粒子

群算法.粒子群算法是指一群随机粒子在某维空间以一定速

度飞行,在多次迭代过程中,根据个体极值与全体极值更新自

己的速度,以改变自己的位置,求得问题的最优解.具体符号

定义如表３所列.

表３　粒子群算法所需参数

Table３　Parametersofparticleswarmalgorithm

符号 含义

v 粒子移动的速度向量

x 粒子移动的位置向量

w 权重参数

pbest 个体极值

gbest 全体极值

r１,r２ 满足于(０,１)均匀分布

c１,c２ 学习因子

pcbest 个体次优值

gcbest 全体次优值

粒子的速度及位置更新公式如下:

v＝w∗v＋c１∗r１∗(pbest－x)＋c２∗r２∗(gbest－x)

x＝x＋v{
(１１)

４．２　算法设计

基于蚁群算法改进的旅游路径路线推荐方法介绍如下.

首先,根据逆文档频率算法,从用户ui筛选出能够反映i
景点特征的分词词组,依据不同特征属性的词组占总体特征

词组的频率确定i各个特征属性的属性值.

其次,利用随机因子的机制,可以大大缩短蚁群算法的收

敛时间,而且蚁群算法在解决具体应用问题时,不能完全考虑

行为参与者(旅行者)的行为偏好以及情绪因素,故采取新的

测算两点之间距离的公式,而非用单一的欧氏距离来表达.

本文提出的新算法恰恰可以提高收敛效率,而且更加能体现

个性化的设计需求.
其中,通过设置Tau_max与Tau_min,限定信息素的取

值范围,增加算法的搜索空间,避免陷入局部最优,不使算法

早熟.在初次迭代过程当中,利用粒子群算法较快求解的速

度,找到问题的次优解,调整信息素在初次迭代过程当中的分

布,避免只用蚁群算法而导致信息素在初次迭代中的随机分

布,在此基础之上,较快求出组合优化问题的最优解.
同时,增强当前最优路径的信息素,使之加１;使非当前

最优路径的信息素增量控制在０与１之间.最后将其推荐的

路径与故宫博物院官网推荐的路径进行字符串匹配,通过

precision与recall两个参数反映改进算法性能之优劣.

上述算法的流程如算法１所示.
算法１　基于粒子群Ｇ蚁群的旅游路径推荐算法

输入:rawdata,random_value,iter_max
输出:optimalpath

１．handletheserawdatatoacquirePOIinfo％数据预处理,利用逆文

档频率,按照定义１描述,计算各POI属性值

２．useitemＧbasedcollaborativefilteringtocalculatepoi_sim
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３．Fori∈P:

４．　 Forj∈P,i≠j．

５．　 　useEq(６)toobtainSimmatrix

６．　 End

７．End

８．initializeparameters％初始化参数

９．randomlygeneratefewerpaths,selectnodesonthebetterpath,and

leavepheromones,determinepbest,gbest,pcbest,gcbest

１０．　Whileiter＜iter_max:％满足迭代条件

１１．　　Ifq＜random_value:％如果q小于随机值

１２．　　choosethePOI％选取转移概率最大的poi作为下一个转移

节点

１３．　　Else:％如果q大于等于随机值

１４．　　　selectnextpoiaccordingtoEq(９)

１５．　　　calculatetheoptimalpath％计算当前最优路径

１６．　　　crossmutationoperation％交叉变异操作

１７．　　　updatethecrawlingpath,optimalvalueofthei_thant％根

据适应度值更新第i个蚂蚁的爬行路径和最优值,并寻找

全体极值

１８．　　　adjustTau_min＜pheromone＜Tau_max

１９．　　　Ifthecurrentpathpassesthrough(i,j)∈currentoptimalＧ

path．

２０．　　　　　Δτ＝Δτ＋１

２１．　　　Else

２２．　　　　Δτ＝Δτ＋Ti,j/m,％Ti,j表示当前迭代过程中通过路径的

蚂蚁数量

２３．　　　End

２４．　　　τ＝(１－ρ)×(τ)＋(ρ)×(Δτ)

２５．　End

２６．End

２７．Returnoptimalpath

５　实验分析与总结

５．１　实验设置

本文从马蜂窝网站上获取了北京紫禁城故宫景区内部浏

览次数超过１００的景点(兴趣点),共计３７个,并对这３７个景

点(兴趣点)的相关评论数据等进行统计.以短路径、好评度

高的景点优先浏览为导向,将改进的蚁群算法作为启发的推

荐方法.

Mustafa等[１０]探究了蚁群算法当中蚂蚁数量对实验性能

的影响,他们指出,在控制其他变量恒定的情况下,蚂蚁数量

对实验性能产生重大影响,但并未指出最佳情况下蚂蚁的数

量.在诸多实验对比下,当蚂蚁数量为１６只时,信息素的浓

度开始趋于稳定,执行算法的时间较为适宜,其实验结果具备

一定普适性,且能得到 TSP问题的较多解.因此,本实验中

采用１６只蚂蚁.

实验指标方面,本方案使用精确率(precision)、召回率

(recall)以及F来反映PSＧAC算法性能之优劣.

precision＝ TP
TP＋FP

recall＝ TP
TP＋FN

F＝２∗precesion∗recall
precision＋recall

(１２)

其中,TP 是指官网推荐路线与推荐算法给出路线的子序列

交集的集合数;FP 是指推荐算法给出,但官网没有推荐的路

线的子序列集合的集合数目;FN 是指官网推荐的,但推荐算

法没有推荐的子序列集合的数目.

为了寻找较好的β值,按照图１取值,将实验反复运行１０
次,记录实验所用时间、准确率、召回率以及F值的平均值.

图１　β取各数值时的参数变化图

Fig．１　Parameterbetachangeswhenbetatakesvariousvalues

综合程序运行时间、准确率等各方面因素来看,当β为

０．４时,准确率、召回率和 F值的结果较为理想,因此在下面

的实验中,选定β＝０．４.

本实验 采 用 的 硬 件 平 台 CPU 为 Corei７Ｇ８７５０＠２．２０
GHz,内存为８GB,操作系统为 windows１０,软件环境为 matＧ
lab２０１６a.

５．２　实验结果与分析

在原始的蚁群算法当中,基于是 否 完 全 贪 心 算 法 下,

ACO算法推荐的路径如表４所列.

表４　算法改进前后推荐路径距离的比较

Table４　Comparisonofrecommendedpathdistancebeforeand

aftertheimprovedalgorithm
(单位:km)

算法 原始算法 改进后算法

完全贪心 ４．３９３５ ８．６３６１
不完全贪心 ３．４４８７ ７．７９２３

从表４可以看出,蚁群算法在非完全贪心状态下,能够缩

短所要推荐路径的长度.

Zhai等[１３]从 信 息 素 更 新 的 角 度 提 出 了 相 关 更 新 策

略———精英管理蚂蚁策略(EliteManagementAntStrategy,

EMAS),Wei等[１４]也从信息素更新的角度提出了强化最优路

径的信息素,弱化次优路径信息素的更新方法———最大化管

理蚂蚁策略(MaximizeManagementAntStrategy,MMAS).
结合此两者的更新方案,表５－表７给出了它们的优化算法

与PSＧAC算法在各指标上的对比.

表５　３种算法在precision上的对比

Table５　Comparisonofthreealgorithmsintermsofprecision

算法
迭代次数

１ ４００ ８００ １２００ １６００ ２０００

EMAS ０．１０ ０．０９６ ０．１１３ ０．１１３ ０．０９６ ０．０９６

MMAS ０．０９１ ０．０９７ ０．０９７ ０．０９７ ０．０９７ ０．０９７

PSＧAC ０．１０ ０．１０８ ０．１０８ ０．１１４ ０．１１４ ０．１１４

表６　３种算法在recall上的对比

Table６　Comparisonofthreealgorithmsintermsofrecall

算法
迭代次数

１ ４００ ８００ １２００ １６００ ２０００
EMAS ０．０３８ ０．０３５ ０．０４４ ０．０４４ ０．０３３ ０．０３３
MMAS ０．０４１ ０．０４８ ０．０４８ ０．０４８ ０．０４８ ０．０４８
PSＧAC ０．０４４ ０．０５３ ０．０５５ ０．０５３ ０．０５１ ０．０５１
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表７　３种算法在F上的对比

Table７　ComparisonofthreealgorithmsintermsofF

算法
迭代次数

１ ４００ ８００ １２００ １６００ ２０００
EMAS ０．０６２ ０．０５６ ０．０６９ ０．０６９ ０．０５５ ０．０５５
MMAS ０．０５３ ０．０６１ ０．０６１ ０．０６１ ０．０６１ ０．０６２
PSＧAC ０．０５７ ０．０７０ ０．０７０ ０．０６５ ０．０６５ ０．０６５

从表５－表７可以看出,与 EMAS和 MMAS相比,PSＧ
AC算法在准确率、召回率、F值等测度上均有更佳的表现.

结束语　本文提出了混合粒子群Ｇ蚁群算法的路线推荐

算法,将POI的相关属性,以及依据用户的评分矩阵而计算

的POI的相似度,融入蚁群算法的启发函数当中,结合蚁群

算法与粒子群算法的优点,同时将精英蚂蚁等机制引入蚁群

算法当中,提高收敛效率,缩短收敛时间.实验表明,PSＧAC
在precision,recall,F指标上有很好的表现.然而,此推荐方

法在数据集、评价方法和评价指标方面依然有着以下不足之

处:数据集存在稀疏性;客观评价与主观评价的不一致性;测
试数据集有限,不能以一概全;只能反映客观指标;很难模拟

上下文环境等.未来计划着眼于以上不足之处开展工作.
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