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摘  要 

随着旅游数据爆炸式增长与用户需求的高度多样化，传统推荐系统在处理冷启动、语义理解与推荐解释

方面逐渐显现局限。本文系统梳理了面向语义Web的个性化旅游推荐技术路径，重点探讨本体驱动的用

户建模、语义增强的推荐算法及基于规则的语义推理机制。研究发现，语义Web可有效提升推荐系统的

知识组织能力与可解释性，尤其在支持多源异构数据融合与复杂旅游语境下的兴趣推导方面展现出显著

优势。文章亦指出结合大语言模型与图神经网络等新兴技术，是未来语义推荐系统发展的关键方向。 
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Abstract 
With the explosive growth of tourism data and increasingly diverse user demands, traditional 
recommender systems face limitations in addressing coldstart issues, semantic understanding, 
and explainability. This study provides a systematic review of personalized travel recommenda-
tion approaches oriented to the Semantic Web, with a focus on ontology-based user modeling, se-
mantically enhanced recommendation algorithms, and ruledriven inference mechanisms. The 
findings highlight the advantages of semantic technologies in knowledge representation and ex-
plainable reasoning, particularly in integrating heterogeneous data and deriving complex user in-
terests. The study also outlines future research directions combining large language models and 
graph neural networks to advance intelligent recommendation systems. 
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1. 引言 

随着数字技术的不断发展与旅游行业的持续升级，个性化服务已成为提升旅游用户体验的关键要素

之一。特别是在“文旅融合”和“智慧旅游”深入推进的背景下，游客在行前规划、途中决策与行后回

顾等环节产生了海量的数据交互行为。然而，这种信息丰富的同时也导致用户面临选择困扰、认知负荷

增加等问题。旅游资源呈指数级增长，平台推送内容常因缺乏理解用户意图而显得“千人一面”，进一

步加剧了信息过载现象[1]。 
个性化推荐系统作为缓解该问题的重要技术手段，通过捕捉用户行为偏好、兴趣特征与上下文环境，

向用户提供定制化的景点、路线、餐饮及住宿推荐。然而，传统推荐方法以关键词匹配、协同过滤或内

容过滤为主，普遍面临以下几点不足：一是语义理解能力有限，难以处理旅游语境中的异构实体与隐含

需求；二是推荐解释性弱，无法向用户说明推荐理由，降低用户信任度；三是冷启动与稀疏性问题依然

严峻，尤其在新用户或冷门目的地场景下推荐质量不佳[2]。 
为突破上述瓶颈，语义 Web 技术被广泛引入旅游推荐系统研究。语义 Web 通过构建本体（Ontology）

实现对知识的结构化、形式化与语义化描述，以 RDF（资源描述框架）、OWL（Web 本体语言）等标准

表示用户和旅游资源之间的语义关系，使系统能够基于逻辑规则进行自动推理与精确匹配。本体不仅可

作为统一的知识表示模型，还具备良好的可重用性与跨平台互操作性，能有效支撑推荐系统的上下文理

解、用户建模与多源数据融合[3]。 
近年来，相关研究者已提出多种融合本体的个性化推荐算法模型，例如基于语义相似度计算改进的

协同过滤算法、结合本体层级结构优化的内容过滤方法、混合型语义推荐框架等。这些研究在精度提升、

冷启动缓解及推荐解释性增强等方面均取得积极进展[4]。与此同时，语义推理与本体匹配在推荐路径生

成、推荐可信度提升等维度也展现出广阔的应用前景。 
尽管发展迅速，但当前关于“基于本体的个性化旅游推荐”相关文献仍存在以下不足：一是研究碎

片化严重，缺乏系统的综述框架；二是多数学术成果聚焦于算法层，忽视了推荐系统构建中本体设计与

推理机制的协同关系；三是实际应用与理论模型之间存在明显脱节，特别在大规模数据与实时场景下，

本体的效率与适应性仍需加强。 
鉴（之）于此，本文拟围绕“面向语义 Web 的个性化旅游推荐算法研究”主题，开展系统综述与研

究趋势梳理。全文重点聚焦如下四个方面： 
一是探讨本体驱动的用户建模方法，包括用户兴趣、行为、上下文的语义抽象与表示机制； 
二是分析各类语义增强推荐算法的设计理念与技术架构，并比较其性能与适用性； 
三是梳理语义推理在推荐系统中的核心角色，探讨其在推荐路径解释、用户信任增强等方面的实际

应用； 
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四是总结当前存在的挑战与未来研究趋势，特别关注大语言模型（LLMs）、图神经网络（GNN）等

新兴技术的融合潜力。 
论文结构安排如下：第二章介绍基于本体的用户建模方法与技术路径；第三章系统回顾语义增强的

推荐算法发展与典型模型；第四章重点分析语义推理在推荐解释与路径生成中的作用；第五章讨论当前

面临的关键问题与挑战；第六章提出未来研究方向及创新突破点；第七章总结全文工作并提出研究参考

价值。 
通过本综述，期望为学界及业界提供一套可借鉴的技术框架与研究视角，推动个性化旅游推荐系统

从语义建模走向智能理解，助力文旅行业高质量发展。 

2. 本体驱动的用户建模 

2.1. 用户兴趣本体建模 

个性化推荐的关键在于准确理解与表达用户兴趣偏好。在传统推荐系统中，用户兴趣往往通过关键

词、标签、评分等浅层特征进行建模，缺乏语义表达能力与知识层次划分，难以应对旅游活动中复杂多

样的偏好需求。而在语义 Web 框架下，旅游本体作为领域知识结构的抽象载体，为用户兴趣建模提供了

统一术语、概念层级与语义推理的基础支撑[4]。 
用户兴趣的语义建模首先依赖于对旅游本体中相关概念的识别与映射。例如，用户偏好“海岛度假”

可归类至“自然景观－海滨”类目下，预算范围则对应“消费层级”属性，活动偏好如“徒步”“摄影”

“美食”可对应“旅游活动类型”子类，从而形成结构化兴趣画像。通过采用 OWL 语言对用户兴趣进

行建模，可支持语义继承、概念聚合与规则约束等操作，使推荐系统在匹配资源时更具泛化能力与解释

性。 
此外，在动态环境下，用户兴趣存在阶段性演变特征。基于语义本体框架可引入时间戳、上下文权

重等扩展属性，记录兴趣变化轨迹，实现兴趣演化路径建模，为后续推理与推荐提供语义线索。例如在

用户行为中识别其由“城市观光”逐步偏向“自然探险”偏好，系统可根据本体关系主动推荐如“山地

公园”“徒步路线”等相关目的地。 

2.2. 用户上下文建模 

旅游推荐的有效性不仅取决于静态兴趣建模，还需考虑用户所处的时空与社交环境因素，即“上下

文感知”能力。上下文信息具有高度动态性、复杂性与语义交叉特性，必须通过语义层的抽象与表示进

行统一建模，才能支持个性化、情境感知的推荐逻辑[1]。 
本体驱动的上下文建模涵盖时间维度（出行季节、节假日）、空间维度（当前位置、目的地地理关

系）、社交维度（同行者类型、社交偏好）与设备维度（终端类型、连接状态等）。这些维度均可通过

RDF 图结构进行表征，并辅以 GeoSPARQL、Time ontology 等标准扩展，实现跨域语义对接。 
例如，在 RDF 框架中定义： 
:User123 ex:hasLocation :Shenzhen . 
:Shenzhen geo:lat "22.5431"^^xsd:float . 
:User123 ex:travelTime "2025-08-01"^^xsd:date . 
系统即可基于时间与位置推理当前适配的推荐内容，如夏季亲水活动或周边短途旅游路线。 
对于社交因素，若用户近期浏览记录表明其与“亲子出行”场景关联度较高，则可推断推荐偏好趋

向于“家庭友好型”景区，并在本体结构中引入如“儿童设施”“安全性”等概念增强匹配精度。设备
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信息亦可构成本体属性字段，用于判断信息推送方式与内容展现形式，如在移动端适配精简摘要型推荐

内容。 

2.3. 本体构建的基本流程 

在个性化推荐系统中，用户行为数据作为刻画个体特征与兴趣偏好的重要基础，其语义化表达对于

实现智能推荐具有决定性作用。传统系统多依赖于原始行为日志（如点击、浏览、搜索、收藏、行程轨

迹等）的频率与权重进行建模，然而此类方法缺乏对行为深层语义的抽象与推理能力，难以支撑复杂旅

游场景下的精细化感知与推断。 
面向语义 Web 的建模框架通过引入行为本体与语义规则，能够对用户在旅游平台中所表现出的多维

行为进行概念化、结构化表达。例如，某用户连续点击“亲子乐园”“博物馆”“历史文化街区”页面，

并搜索“适合儿童的旅行路线”，可通过本体语义匹配，将其归类为“文化亲子型”偏好群体。在该过

程中，需结合 SWRL（Semantic Web Rule Language）规则对原始行为数据进行语义标注与类别归纳，从

而实现从低层行为信号到高阶语义意图的自动映射[4]。 
具体而言，行为语义抽象通常涉及如下几个关键步骤： 
（1）行为事件解析。对用户行为日志进行结构化解析，提取包含操作类型、资源对象、时间戳等的

事件三元组，如<用户 A, 浏览, 景点 X> 
（2）语义标签赋值。结合旅游本体，将事件中涉及的资源实体与概念进行语义链接（Entity Linking），

如将“景点 X”对齐至本体中的“历史文化类景区”。 
（3）上下文规则匹配。利用 SWRL 等推理规则，将多个连续或并发行为组合进行模式识别，例如：

“用户连续搜索+收藏+分享某类景点”，可推断为“目的性偏好增强”。 
（4）行为意图归纳。基于语义规则或机器学习模型，对行为集合进行特征聚类与意图推理，最终将

用户行为归入某一兴趣类别或用户画像标签。 
在实际系统实现中，需注意用户行为的稀疏性与偏好漂移问题。例如短期内用户可能因节庆、出行

陪同人群等因素产生临时兴趣偏移，系统应结合长期兴趣模型与短期行为数据，通过多尺度建模方式提

升预测稳定性与敏感性[1]。 
为便于综合理解，不同行为建模维度与语义表示形式可参照下列表格所示： 
表 1. 用户建模维度与本体表示形式对照表 

模型维度 示例属性 语义表示语言 数据来源 

兴趣 景区类型、文化偏好 OWL/RDFS 偏好设定、历史记录 

上下文 时间、位置、社交关系 RDF/GeoSPARQL GPS、设备传感器 

行为 浏览、点击、路径偏好 SWRL 规则 用户行为日志 
 

上述表格体现了不同层面的用户特征如何通过语义 Web 相关技术进行建模与抽象，为后续推荐算法

的精准推理与内容匹配提供了知识基础。 

3. 语义增强的推荐算法综述 

3.1. 基于内容的语义匹配推荐 

内容过滤（Content-based Filtering）技术作为推荐系统中最基础的策略之一，依据用户以往偏好或行

为所表现出的兴趣特征，从内容层面对旅游资源进行相似性匹配。但传统方法多以关键词、词频等表层
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特征为依据，难以捕捉旅游资源的深层语义关系，亦缺乏统一标准语义支持，限制了推荐系统的智能化

发展[5]。 
为克服此类不足，近年来研究者尝试将语义 Web 技术引入内容过滤推荐模型，借助旅游本体对旅游

资源进行概念建模和语义标注，从而在推荐过程中不再局限于表面属性的相似性比较，而是可依据资源

在本体中的语义邻近度开展智能匹配。例如，一位用户偏好“自然风光”类景点，在未访问过“湿地公

园”前，其兴趣向量可能并未包含相关关键词；但若系统能识别“湿地公园”属于“自然生态类”资源，

便可通过本体层级实现潜在兴趣扩展，有效提升推荐覆盖面。 
此外，旅游资源内容的本体化建模亦可用于属性级别的偏好匹配。例如，用户对“免费开放”“适

合家庭游”存在明确偏好，则系统可借助 OWL 本体语言对资源属性进行约束定义与逻辑推理，筛选出

满足全部语义条件的候选项。这种以语义概念为桥梁的推荐方式不仅提升了推荐精度，也增强了系统的

解释能力与可控性。 
但在实践层面，语义内容匹配推荐尚面临本体构建工作量大、概念歧义性处理复杂等问题，亟待通

过构建领域共享本体与高质量语义标注体系予以突破。 

3.2. 融合语义的协同过滤推荐 

协同过滤（Collaborative Filtering）算法是目前应用最为广泛的推荐技术之一，其基本思想是“相似

用户喜欢相似物品”或“相似物品吸引相似用户”，通常通过用户－项目交互矩阵进行兴趣预测。但该

类方法依赖历史行为数据，面临用户冷启动、数据稀疏、兴趣多样性不足等问题[6]。 
为解决上述问题，研究者在传统协同过滤中引入语义增强机制，通过构建用户或项目之间的语义相

似度矩阵，辅助或替代基于评分的相似度计算，从而提升推荐的泛化能力与上下文适应性。其中，用户

语义相似度可依据其兴趣本体中所涉及的概念重叠程度、层次距离及概念权重分布进行计算；项目语义

相似度则可根据旅游资源的本体类属、属性标签与语义关系进行判定。例如，两处景点虽历史评价数据

不同，但若其均属于“文化遗产类”且地理位置接近，系统应能在语义层面认定其潜在可替代性。 
在实现路径方面，一类做法是对用户或项目特征向量进行本体增强（Ontology Enrichment），如将用

户对“海滩”偏好扩展为“滨海类景区”；另一类做法则直接基于本体关系图（Ontology Graph）构建语

义相似度网络，以替代协同过滤中的传统相邻度量，从而改善冷启动与兴趣偏移问题[7]。 
尽管语义协同过滤显著提升了推荐精度与系统适应性，但其也带来了算法复杂度上升与语义冗余积

累等挑战，需配合权重调整、上下文约束及图简化技术加以优化。 

3.3. 常用本体建模工具 

在实际旅游推荐系统中，单一推荐策略往往难以全面满足用户多样化、动态化的兴趣需求。传统内

容过滤方法虽然具备较高的解释性和资源适配能力，但对冷启动用户或新资源适应性较差；协同过滤则

擅长挖掘群体兴趣模式，但在数据稀疏或用户行为不足情况下性能下降。为此，学界与产业界普遍倾向

采用混合推荐算法（Hybrid Recommendation），以融合多类算法优势，提升整体推荐质量与系统鲁棒性

[8]。 
混合推荐架构通常以用户兴趣本体为知识核心，通过组合内容语义匹配与协同行为挖掘，实现个性

化、多维度、多策略的推荐服务。其主要融合策略包括：特征增强式（Feature Augmentation）、评分级

融合（Weighted Hybrid）、语义驱动规则控制（Ontology-based Rule Integration）等。 
特征增强式方法将内容过滤输出作为协同过滤的特征输入，例如用户对“文化古迹”兴趣向量经本

体语义扩展后，被用于预测其对“历史遗址”“城市博物馆”的潜在评分。该方式可有效缓解协同过滤
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的稀疏性问题，亦能扩大内容覆盖范围[9]。 
评分融合方法则在用户评分预测阶段，将多模型输出进行加权整合，通过调节权重比例动态优化推

荐效果。例如在旅游平台中，对某一用户的景点推荐列表，可将基于位置上下文的语义内容推荐与基于

群体偏好的协同评分结果结合，提升多场景适配能力。 
语义驱动规则控制方法则充分利用本体的语义规则与推理能力，通过定义 SWRL 规则实现对推荐逻

辑的显式控制。例如，若用户“偏好自然类景区”且“出行时间为冬季”，系统可依据规则排除“高山

滑雪”类不适宜资源，保障推荐结果的上下文合理性与行为可解释性。 
此类混合架构的设计不仅能提升冷启动阶段的系统性能，更能增强旅游推荐系统对用户兴趣动态变

化的响应能力，已逐步成为旅游语义推荐的主流趋势[10]。但同时，其模型融合机制、参数调控策略、语

义一致性验证等方面仍有待进一步标准化与自动化研究。 
表 2. 主流推荐算法与语义增强机制对比表 

推荐类型 原始算法 融入语义机制 优势 局限 

内容过滤 向量空间模型 概念映射 + 本体相似度 精度高、个性化强 新资源依赖高、冷启动问题 

协同过滤 基于邻居算法 基于语义的相似度加权 可利用历史行为、适应多用户偏

好 数据稀疏性、冷启动未完全解决 

混合推荐 集成模型 本体驱动规则引擎 + 多模型融

合 
综合策略、多维适配、推荐稳健

性 算法复杂度高、解释难度大 
 

4. 语义推理与推荐结果解释 

4.1. 基于规则的语义推理引擎 

为进一步提升个性化旅游推荐系统的智能化程度与语义理解能力，语义推理机制在系统中发挥着至

关重要的作用。语义推理通过形式逻辑规则实现对用户兴趣、本体结构及旅游资源间关系的深层挖掘，

是本体驱动推荐系统与传统推荐系统之间的重要技术分野。 
在现行的语义 Web 技术体系中，主要推理引擎包括基于 SWRL（Semantic Web Rule Language）规则

的描述逻辑推理与基于 SPIN（SPARQL Inferencing Notation）规则的关系型规则推理。SWRL 在 Protégé
等本体开发平台上广泛应用，支持通过定义前提—结论规则形式，实现在 RDF 图基础上的偏好推理、属

性继承与概念映射[11]。 
例如，系统可定义如下 SWRL 规则： 
用户(?u) ∧ 偏好活动(?u, 登山) ∧ 属于(?a, 自然类活动) → 推理偏好类别(?u, 自然类) 
通过上述逻辑语句，系统能够自动识别用户兴趣的语义类别扩展，从而在推荐过程中涵盖“森林探

险”“生态景点”等与“登山”概念同属自然类的资源，实现更深层次的语义联想。 
SPIN 机制则依托 SPARQL 规则语言在 RDF 数据上进行逻辑表达，适合在关系链推理和连通性查询

上发挥作用。例如： 
CONSTRUCT { 
  ?u ex:可能喜欢 ?x . 
} 
WHERE { 
  ?u ex:偏好 ?a . 
  ?x ex:相似活动 ?a . 
} 
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以上规则支持通过相似活动关系链推导潜在兴趣偏好，适用于旅游资源之间存在复杂语义连接的推

荐场景[12]。 
此外，近年来大语言模型（LLM）也逐步被用于增强语义推理的自然语言理解能力，尤其在用户意

图抽象、模糊表达解释方面具有一定潜力。然而，LLM 推理机制受限于语义控制力及一致性保障，尚需

结合规则框架加以约束与验证。 

4.2. 推理支持的推荐路径生成 

在构建推荐系统时，系统推荐结果的“可解释性”成为衡量推荐可信度、用户满意度与采纳意愿的

关键因素之一。传统黑箱式推荐方法往往仅呈现推荐结果，而无法说明“为何推荐”与“推荐依据”，

不利于用户理解与采纳。 
基于本体与规则推理生成的语义推荐路径机制，为提升推荐透明性提供了有效手段。系统可通过构

建推荐图谱路径，从用户兴趣出发，经过语义扩展节点、上下位本体推导、资源相似度匹配等过程，最

终指向推荐结果。例如： 
用户 A → 偏好类型：海滨度假 → 本体扩展：滨海生态 → 匹配资源：惠州双月湾 
上述路径可通过可视化方式向用户展示推荐决策链条，既增强推荐系统的可解释能力，也支持用户

反馈闭环优化机制。 
特别是在多场景旅游推荐中，如亲子旅游、生态探险、文化寻踪等，用户需求语义较为复杂，推荐

路径的显性呈现有助于增强用户对推荐系统逻辑与偏好识别能力的信任感[13]。 

4.3. 可解释推荐案例分析 

随着推荐系统在旅游服务中的广泛部署，用户对推荐结果“可信度”与“可理解性”的需求日益增

长，传统黑箱模型虽可提升推荐精度，但因缺乏可追溯的逻辑链条，严重制约了用户的接受度与信任度

[14]。因此，构建具备语义透明性的推荐解释框架，已成为提升用户体验与系统可持续性的关键路径。 
语义 Web 技术提供了良好的支持基础，系统通过本体驱动的推理机制，能够为每一个推荐项生成语

义路径说明，从用户兴趣节点出发，结合上下文条件与旅游资源之间的语义关系，生成可视化的推荐链

路。以某用户喜好“古村落”“文化节”为例，系统通过如下语义推理链： 
用户兴趣 → 古村落 → 地区匹配：南粤古驿道 → 活动匹配：客家文化节 → 推荐资源：梅州雁

南飞 
该路径清晰展现了推荐逻辑，有助于增强用户对系统推理机制的理解与接受。 
实证研究表明，在面向语义推荐系统的用户反馈中，提供解释的推荐项较无解释项点击率提高 15%

以上[13]。此外，通过在推荐界面提供“推荐理由”按钮，如“因为您喜欢生态旅游和自然保护区，推荐

您前往韶关丹霞山国家公园”，可显著提升用户的采纳意愿和参与度。 
在实际部署中，推荐解释内容可通过三种机制生成：（1）规则驱动模式：系统依据 SWRL/SPARQL

规则输出解释语句；（2）路径抽取模式：系统自动生成从用户兴趣到推荐资源的本体路径；（3）语言

模型生成模式：借助大语言模型（如 ChatGPT）对语义路径进行自然语言复述（须配合规则验证）。 
在确保推荐结果准确性的同时，可解释性机制有助于降低算法偏见风险、提升系统透明度，并构建

用户与平台间的“信任桥梁”，对于构建以用户为中心的旅游推荐系统具有重要实践意义。 
表 3. 典型语义推理技术在推荐系统中的适用性分析 

推理方式 语言工具 推荐功能支持 可解释性水平 

SWRL 规则 Protégé + Jess 偏好扩展与语义补全 高 
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SPIN/SPARQL Inferencing RDF + SPARQL 规则集 关系链推理 中等 

LLM 嵌入辅助 LLM + Prompt 逻辑 意图理解与补充语义 低（需规则约束） 
 

5. 面临挑战与研究趋势 

在个性化旅游推荐系统的构建过程中，语义 Web 与本体技术的引入显著增强了推荐的智能性与适应

性。然而，实践应用中仍面临多项亟须突破的挑战，亦催生出新的研究动向与融合路径。 

5.1. 挑战分析 

（1）本体冷启动问题 
在构建本体驱动的推荐系统时，需依赖完整的本体结构与语义规则支持。然而，针对某些特定旅游

子领域（如乡村旅游、研学旅游），本体资源尚不健全，或缺乏足够实例进行规则训练，导致系统推荐

能力受限[15]。此外，在用户侧，当新用户尚未形成足够兴趣标签或行为轨迹时，个性化推荐难以启动，

形成所谓“冷启动困境”。 
（2）推荐解释性不足 
语义推荐系统尽管在精度方面表现优异，但若缺乏有效的解释机制，用户难以理解推荐依据与路径，

从而影响推荐采纳率和系统信任度[16]。现有解释多依赖文本提示或关键词关联，缺乏语义层级与因果关

系的可视化表达，难以满足高复杂度决策情境的可解释性需求。 
（3）语义漂移与概念演化问题 
旅游数据高度动态，景点开放状态、用户兴趣偏好、服务类别常常发生变化，原有本体术语及规则

体系可能随时间失效，导致“语义漂移”问题。若未及时更新本体模型与规则库，系统输出将不再准确，

严重时甚至可能造成推荐误导[17]。 
综上，提升推荐系统的灵活性、自学习能力与解释机制，是当前语义推荐研究亟待攻克的核心问题。 

5.2. 研究趋势 

面对上述挑战，学界与业界正积极探索大语言模型（LLM）、图神经网络（GNN）等新兴人工智能

技术在本体驱动推荐系统中的融合应用，主要体现为以下三个方向： 
（1）本体与大语言模型（LLM）的协同建模 
大语言模型（如 GPT-4、ChatGLM）凭借其强大的语言理解与生成能力，可用于快速生成语义标签、

补充本体术语，并实现用户意图的自然语言解析[18]。研究者提出以 Prompt 模板引导 LLM 生成结构化

语义片段，再通过规则校验与语义一致性匹配，实现“LLM 生成 + 本体约束”的混合推荐机制。 
（2）图神经网络（GNN）在本体表示中的应用 
语义本体本质上具有图结构特征，GNN 在学习多跳语义路径与节点表示方面具备天然优势。当前研

究表明，结合 RDF 图嵌入与节点向量表达，可显著提升推荐系统对复杂语义关联的建模能力（Wang et al., 
2019）。GNN 亦可用于预测用户与资源之间的潜在关系，提升推荐的广度与深度。 

（3）推荐解释性的因果路径可视化 
为解决可解释性瓶颈，未来推荐系统将引入因果图谱、路径抽取等可视化工具，自动生成“推荐因

果链”并以图示方式向用户展示，从而提升推荐结果的透明性与说服力。该机制可结合本体概念链条，

对推荐路径进行语义注解与实例匹配，增强用户信任感与系统可审计性[19]。 
表 4. 语义推荐系统未来研究方向对比分析表 

研究方向 技术路径 当前瓶颈 预期突破 
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本体 + LLM Prompt 引导语义生成 语义一致性弱 混合生成-规则控制机制 

本体 + GNN 图嵌入 + 语义推荐图 结构表达复杂 多跳语义路径表达能力增强 

可解释推荐 可视化路径 + 因果链解释 用户理解门槛高 自动化因果图谱生成与表达优化 
 

6. 结论 

随着数字旅游服务的持续升级与用户需求的日益多元化，个性化推荐技术已成为智慧旅游系统的重

要支撑能力。在数据语义化、用户兴趣建模与推荐解释可控等方面，传统推荐算法面临明显瓶颈。语义

Web 技术作为实现知识表达与逻辑推理的重要工具，正在逐步成为构建新型个性化推荐系统的核心基础

之一。 
本研究围绕“基于本体的个性化旅游推荐算法”主题展开系统性综述，立足语义技术在旅游场景中

的集成潜力，旨在从知识建模、推荐机制、语义推理及结果解释等关键维度，归纳当前研究进展与技术

路径，剖析存在的挑战并指明未来发展方向。全文具体研究内容总结如下： 
第一章引入个性化旅游推荐面临的信息过载问题，指出传统基于关键词与协同行为的推荐模型存在

解释性弱、适应性差等不足，强调语义 Web 在提升推荐精准性与可解释性方面的显著优势，明确了本研

究的主旨与结构。 
第二章探讨本体驱动的用户建模策略，围绕用户兴趣、上下文信息与行为日志等维度，介绍如何通

过 OWL、RDFS、SWRL 等语义语言对用户偏好进行系统抽象，构建可推理、可扩展的用户画像结构。 
第三章系统梳理基于内容、协同与混合机制的语义增强推荐算法，在传统技术基础上引入语义概念

相似度、本体结构比对与规则驱动增强模块，提出多策略融合模型以提升推荐性能，特别是在冷启动与

兴趣迁移场景中的适应能力。 
第四章集中分析语义推理在推荐过程中的关键作用，阐明基于 SWRL 与 SPIN 等语义规则引擎的推

荐推导机制，结合实际推荐路径的解释能力，论证语义路径可视化与因果链生成技术对提升系统透明性

与用户信任度的支撑价值。 
第五章深入讨论当前语义推荐面临的冷启动、语义漂移、推荐解释性不足等挑战，并指出结合大语

言模型（LLM）进行语义生成、本体与图神经网络（GNN）联合建模、因果推荐路径自动可视化等是未

来值得重点投入的研究方向。 
综上所述，基于本体的语义推荐系统研究正处于理论深化与技术融合的重要交汇期。通过充分挖掘

本体在知识表达、语义对齐与逻辑推理方面的优势，并结合人工智能技术（如 LLMs、GNN）实现推荐

机制的智能演进，将有望构建出具备高准确性、强解释性、良好适应性的下一代旅游推荐系统。 
未来研究应进一步加强跨平台知识共享能力建设，提升本体构建与更新的自动化水平，并在保障用

户数据安全的基础上，推动语义推荐系统向真实应用场景的可用性、稳定性与可审计性方向迈进。 
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