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基于 LDA的游客网络评论主题分类：
以故宫为例
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游客的网络评论由于能够真实反映对旅游服务的真实体验及感受，正在逐渐影响旅游者对旅游

目的地的看法甚至旅游消费行为。如何将碎片化的旅游评论转化为对其他用户和旅游经营者有价值的

且直观的信息，成为旅游信息挖掘的热点。本文提出了基于 LDA（Latent Dirichlet Allocation）主题

发现模型的游客评论挖掘方法，以大众点评、携程及马蜂窝中关于故宫的用户在线评论为例，挖掘游

客关于故宫的关注主题并分析其情感倾向。实验结果表明，故宫的游客网络评论主题包含入口服务、

历史文化、体验感受以及遗址文物四个方面，游客对该四个主题的情感倾向均为正向；其中，大众点

评和马蜂窝在体验感受方面的情感极性值较高。该方法对定位旅游目的地游客关注点具有实践意义。
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Tourist online reviews can reflect their real experiences and feelings on travel service, which 

gradually influence other tourists’ opinions on tourist destinations and even consumption behaviors. How 

to convert the fragmented travel comment data into useful information for other users and tour operators 

becomes a hotspot of tourism information mining. This paper proposed an information mining method based 

on the LDA (Latent Dirichlet Allocation) topic discovery model, and carried on a topic classification and 

sentimental analysis of the online reviews of the Forbidden City in dianping.com, Ctrip.com and mafengwo.

cn. The results showed that there were four topics of online reviews of the Forbidden City, these are entrance 

service, history and culture, experience and feeling, heritage and cultural relic, and the sentimental on these 

four topics is positive. Wherein, dianping.com and mafengwo.cn have high sentimental polarity values in 

terms of experience and feeling. This method has practice meaning for addressing what tourist pay attention 

to on destinations.

Keywords：LDA, tourist, online review, sentimental analysis, the Forbidden City

Abstract

1  引言

Web 2.0 时代，越来越多的游客通过网络

评论分享其对旅游产品和服务的购买体验，表

达自己的观点和感受。截止 2015 年底，美国

Yelp 产 生 了 95 000 000 条 评 论，2015 年 第 四

季度平均每月就有 86，000,000 位移动用户访

问该网站 [1]；截止 2016 年底，马蜂窝（www.

mafengwo.cn）产生了 210000000 条评论。游客

网络评论作为一种不同于传统问卷、访谈等研

究方法所获取的，反映游客对产品体验和评价

的丰富数据源，被用于研究接待与旅游的许多

问题 [2]，如，游客满意度 [3]，服务质量评价 [4]，

旅游目的地形象 [5] 等。

随着社交媒体分析技术的不断发展，相关

研究持续增长，集成网页爬取、计算语言学、

机器学习以及统计等技术，采集、分析和解释

互联网大数据，基于商业目标追踪热门话题、

普遍情绪以及对于产品的观点和信念 [6]。其

中，LDA（Latent Dirichlet Allocation）[7] 作 为

一种自动文本分类模型，能够很好地将不同文

本通过隐含主题联系起来，挖掘包含大量冗余

与不完备信息的网络评论的隐藏信息 [8]，目前

在网络评论分析中得到了广泛应用。例如，利

用 LDA 主题模型来计算文本的相似度 [9]，基于

LDA 进行微博当前热点话题的抽取 [10]，基于

LDA 实现对文本流的有效主题挖掘 [11] 等。近

期，LDA 开始被用于游客网络评论分析，基于

LDA 来确定酒店顾客所关心的客户服务关键维

度 [12]，利用 LDA 对酒店在线评论关键词进行

降维 [6]。

目 前， 基 于 LDA 的 游 客 网 络 评 论 主 题

分 类 研 究 主 要 针 对 接 待 业， 如 Guo&Jia[12] 和

Xiang[6] 等的研究均面向酒店业，鲜有针对景区、

目的地的相关研究。这是因为接待业尤其是酒

店业提供的是标准化产品，而景区、目的地类

别繁多，仅从资源角度的分类就有 8 个主类，

31 个亚类，155 个基本类 [13]，游客对不同资源

类型的景区表现出不同的关注点，比如，游客

对山岳型景区的关注点为自然风光，而对历史

文化遗迹则关注历史文化要素，且即便是相同

类型的景区，由于本身具有鲜明的特点，也会
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对游客产生不同的关注点。因而，景区的游客

评论所表达的关注点，无法标准化，为主题分

析带来困难。

本研究尝试基于 LDA 针对景区进行网络评

论主题划分，以补充目前以针对酒店为主的游

客评论研究。由于景区类别繁杂，本研究以目

前客流量较大的著名文化遗址类景区 —— 故宫

作为案例进行分析，以期对其他类别景区，甚

至目的地的游客评论研究带来启示。为了避免

单一社交媒体数据源造成的内在特征与潜在偏

差 [14]，本研究从多信息源获取评论数据，考虑

覆盖不同类型的游客评论数据，分别从携程、

马蜂窝以及大众点评网三种不同类型的旅游在

线服务网站采集故宫网络评论数据。通过数据

预处理，基于 LDA 的主题分类，最终给出三大

网站故宫游客评论的主题类别；基于主题类别，

进一步采用情感分析，给出每种主题游客的情

感倾向。

2  LDA主题模型

2.1  LDA的基本思想

LDA（Latent Dirichlet Allocation）[7] 是 一

个三层贝叶斯概率模型，包含词、主题、文档

三层结构。LDA 是一个生成模型，对于某篇文

章中的第 n 个词，首先从该文章的主题分布中

采样一个主题，然后在这个主题对应的词分布

中采样一个词。不断重复这个随机生成过程，

直到篇文章全部完成上述过程。LDA 对文本信

息的主题建模，如下图所示（图 1）。

图1  LDA图模型

其中 K 为主题个数，M 为文档总数，Nm 是

第 m 篇文档的单词总数。β 是每个主题下的词

的多项分布的 Dirichlet 先验参数，α 是每个文

档下主题的多项式分布 Dirichlet 先验参数，Zm,n

是第 m 篇文章中第 n 个词的主题，Wm,n 是第 m

篇文档中的第 n 个词。

给定一篇文档集合，Wm,n 是可以观察到的

已知变量，α 和 β 是根据经验给定的先验参数，

其他的变量 Zm,n、θm、φ 都是位置的隐含变量，

需要根据观察到的变量来学习估计。根据 LDA

的图模型，所有变量的联合分布：

（公式 1）

每个文档中出现主题 k 的概率乘以主题 k

下出现此 w 的概率，然后枚举所有主题求和得

到整个文档集的似然函数为：

（公式 2）

其中 W 为整个文档集的词，Θ 为整个文档

集的主题分布，Φ 为整个文档集的词分布。
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2.2  Gibbs采样

LDA 模型的构建过程中需要对相应的参数

进行估计，比较常用的方法有期望传播算法、

变 分 贝 叶 斯 估 计 和 Gibbs Sampling 等。 基 于

Gibbs 采样的参数推理方法容易理解且实现简

单，能够非常有效的从大规模文本集中抽取主

题。Gibbs Sampling 算法的运行方式是每次选

取概率向量中的一个维度，给定其他维度的变

量值采样当前维度值。不断迭代直到收敛输出

待估计的参数。根据图模型，可得到一篇文本

的概率值为：

                                                  

（公式 3）

其中 Wm 为文档中的词，β 是每个主题下的

词的多项分布的 Dirichlet 先验参数，α 是每个

文档下主题的多项式分布 Dirichlet 先验参数，

Zm 是文档的主题分布。

Gibbs Sampling 算法避开了实际待估计的

参数，转而对每个单词的主题进行采样，一旦

每个单词的主题确定下来，参数就可以在统计

词频后计算出来。

3  数据采集与预处理

3.1  数据采集

本研究分别从携程、马蜂窝以及大众点评

网三种不同类型的旅游在线服务网站采集故宫

网络评论。携程属于目前国内规模最大的在线

旅行社，马蜂窝属于旅游社交网站，大众点评

属于综合性社区网站。采集时间为 2017 年 2 月，

携程网显示故宫评论 38810 条，马蜂窝 10525 条，

大众点评网 7922 条。为了减少噪音数据对主题

分类的干扰，需要对采集到的评论进行去重、

去除无意义数据（广告，无意义的超短文本）

等数据清洗。最终，获取到关于故宫的有效游

客评论共 19526 条，其中马蜂窝 10515 条，大

众点评 7922 条，携程网 1019 条。

3.2  数据预处理

数据预处理对于主题分类的质量至关重要。

本研究进行三步数据预处理。首先进行分词和

词性标注。采用中科院计算所张华平、刘群研

制的 ICTCLAS 分词词性标注一体化系统 [15]。

ICTCLAS 使用层叠隐马尔可夫模型，基于 N 最

短路径的切分排歧策略和基于角色标注的未登

录词识别策略，将汉语分词、切分排歧、未登

录词识别、词性标注等词法分析任务融合到一

个相对统一的理论模型中，能够取得良好的分

词效果（http://ictclas.nlpir.org/）。分词后共得

到 1066474 个词汇。

第二步为去停用词。本研究采用一个较

为 通 用 的 停 用 词 表（http://www.cnblogs.com/

ibook360/archive/2011/11/23/2260397.html），共

有 2825 个停用词。用该停用词表作为初始停用

词表，根据多次主题分析结果，对初始停用词

表进行扩展，增加主题分类实验中出现的对于

主题分类无意义的高频词，如：故宫、北京等。

第三步为语义去重与合并。利用 Hownet 将

相同含义的词或短语合并，即先对预处理得到

的数据集中所包含的特征词项进行语义分析，

通过词项相似度的计算，删除、合并语义相似

的词项。
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经过以上三步数据预处理，分词后的 26%

词汇被去除，用于主题分类的噪音被大规模减少。

4  数据分析

4.1  主题分类

基 于 LDA 分 别 对 三 个 网 站 的 评 论 词 汇

进 行 主 题 分 类， 其 中， 采 用 MCMC Gibbs

算 法 进 行 参 数 的 估 计， 具 体 设 置 为 topic 的

初 始 值 K=10，α=0.5，β=0.1，Gibbs 采 样

的迭代次数为 100 次，实验过程中主题数 K

的取值依次为 10、8、6，4，利用不同的主

题数进行多次试验，获取最优的主题数 K 为

4。实验所得主题分类及其对应的主题词如

表 1 所示。

表1　故宫游客评论的主题分类

主题 1：入口服务 主题 2：历史文化 主题 3：体验感受 主题 4 遗迹文物

大众点评

讲解 0.03469

门票 0.02698

时间 0.02328

导游 0.02298

午门 0.01053

身份证 0.0203

排队 0.01335

网上 0.01276

建筑 0.03935

中国 0.03223

历史 0.03206

宫殿 0.02274

古代 0.01850

文化 0.01799

紫禁城 0.01392

明清 0.0132

景点 0.01111

不错 0.01089

历史 0.00983

皇家 0.00748

大气 0.00748

气派 0.00663

震撼 0.0064

景色 0.00812

皇帝 0.01825

宫殿 0.01730

御花园 0.01588

太和 0.01517

珍宝 0.00925

建筑 0.00902

大殿 0.00878

坤宁 0.00499

携程网

门票 0.03637

讲解 0.01936

排队 0.01713

身份证 0.01380

网上 0.01253

便宜 0.01215

时间 0.01065

安检 0.00881

中国 0.0383

建筑 0.03315

历史 0.02680

宫殿 0.02101

文化 0.01981

古代 0.01891

紫禁城 0.01664

明清 0.00862

喜欢 0.01804

皇帝 0.01771

历史 0.00982

宏伟 0.00875

印象 0.00752

壮观 0.00715

宫殿 0.00575

气派 0.00571

珍宝 0.02251

值得 0.01791

喜欢 0.01280

钟表 0.01717

历史 0.01218

宫殿 0.00862

大殿 0.00673

景点 0.01164

马蜂窝

讲解 0.03469

门票 0.02815

时间 0.02493

导游 0.01957

午门 0.01226

排队 0.01144

网上 0.00971

身份证 0.00741

历史 0.05495

建筑 0.02969

中国 0.02657

值得 0.02457

文化 0.01682

皇家 0.01344

古代 0.01232

宏伟 0.01163

不错 0.01706

喜欢 0.01563

值得 0.01078

游客 0.00992

景点 0.00921

时间 0.00664

壮观 0.00635

推荐 0.00614

建筑 0.03753

宫殿 0.03180

皇帝 0.01945

文物 0.015734

保存 0.01359

太和 0.01159

规模 0.01069

大殿 0.01056

实验表明，三个不同类型网站针对故宫的

游客评论主题类别是相同的，即，三个网站游

客评论所隐含的游客关注主题均为入口服务、

历史文化、体验感受以及遗迹文物四类。其中，

历史文化与遗迹文物均关注建筑与宫殿，但前

者侧重历史、年代（明清、古代）等文化内容，
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后者侧重具体遗迹和文物对象，如珍宝、钟表、

太和殿等。每类主题包含的若干主题词带有后

验概率，表示该主题词属于特定主题的概率（为

节省空间，每个主题仅列出来 8 个主题词）。

如表 1 所示，故宫的游客评论主题类别及其主

题词，具有景区独特性。首先，故宫作为明清

两朝皇宫，拥有独特藏品与世界上规模最大、

保存最完整的宫殿建筑群，文化历史与遗址文

物受到游客关注；其次，故宫作为全人类的珍

贵文化遗产，游客的体验和感受与以上特性相

关；最后，入口服务尽管可能也会在其他景区

受到关注，但其主题词所包含网上（门票预约）、

午门（南入口）以及安检等，体现了故宫的特

有服务与管理措施受到了游客的关注。

尽管主题类别相同，但每个主题在每个

网站的评论中所占的比重不同（图 2）。如

图 2 所示（横坐标表示主题，纵坐标表示每

个网站属于该主题的评论数占总评论数的百

分比），总体上，各个主题在三个网站中的

比例没有出现较大差距。主题 1 即入口服务，

在三个网站所占的比例大致相同。这表明，

三个类型网站的故宫评论都对入口服务表现

出了相同程度的关注。其他三个主题在三个

网站中的比例有略微差别。比较而言，主题 2

即历史文化，在大众点评中占比较大，在携

程网占比较小，似乎说明大众点评网的游客

比携程的游客更加关注历史文化；主题 3 即

体验感受，在马蜂窝中占比较大，在携程和

大众点评中占比大致相同，这种情况似乎印

证了社交媒体网站游客更加注重景区带给自

身的体验与感受；主题 4 即遗址文物，在携

程中占比最大，其次为大众点评。

图2  大众点评、携程和马蜂窝故宫评论的主题分布
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4.2　情感分析

由于旅游领域没有情感词典，为了计算每

一条评论的情感值，我们首先建立了适应旅

游领域以及网络评论的旅游情感词典。然后，

利用情感极性计算规则，我们将大众点评网、

携程网和马蜂窝中得到的故宫的游客评论逐

一计算其情感极值（大于 0 表示正向情感，

小于 0 表示负向情感；值越大表示极性越强），

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2017.03.008
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并按照主题分类求情感极性平均值，得到三

个网站中故宫游客评论各主题的情感分类均

值（图 3）。

如图 3 所示（横坐标表示网站，纵坐标表

示每个主题在各网站中的情感极性均值），三

个网站中游客对故宫入口服务、历史文化、体

验感受以及遗迹文物四个主题的评论均表现出

正向情感。如果我们假设情感极性值与用户满

意度一致，大于 0 表示满意，小于 0 表示不满

意，且值越高满意度越高，那么可以认为这三

个网站的游客对故宫的满意度为正向。总体上，

三个网站评论对故宫入口服务、历史文化和遗

迹文物三个主题的情感极性均值相差不大。而

对体验感受这一主题的情感极性均值则存在显

著差异，大众点评网和马蜂窝中的游客评论对

于故宫的体验感受表现出相比携程更为强烈的

正向情感。这表明大众点评网和马蜂窝的游客

在故宫的体验感受上满意度比携程的游客要高。

然而，如果考虑三个网站的用户可能存在不同

特性或偏好，该差异也可以从另外一方面解释，

即大众点评网和马蜂窝的游客更愿意使用情感

较为强烈的词汇来表达体验与感受。

前文提到，主题 2 即历史文化在大众点评

中占比较大，在携程网占比较小；而两个网站

评论对于主题 2 的情感均值却相差极小。这说

明评论数量与情感值相关性较小，评论数量多

并不意味着情感值高。此外，我们还计算了总

评论的情感极性均值，其中，携程网的总评论

的情感均值为 0.44，大众点评为 1.01，马蜂窝

为 1.14。这表明，总体比较而言，大众点评和

马蜂窝的用户比携程网的的用户对于故宫有相

对较强的正向情感体验。

图3  大众点评、携程和马蜂窝故宫评论的各主题的平均情感值
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5　结论

本文提出了一种用游客网络评论获取游客

关注主题的方法。本文对于 LDA 主题模型、情

感分析以及以网络评论为代表的用户生成内容

的获取技术的使用，使得本文能够挖掘出传统

旅游研究方法难以获得的非预定义的游客关注

维度、内容以及游客在不同维度的情感倾向。
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传统旅游研究在进行游客关注点研究时，常采

用预定义理论模型与结构的方法，而即便是使

用焦点小组并配合编码式文本分析这种非预定

义模型的方法，也很难脱离人为的预定义模式，

如人工或半人工的编码与分类。本文为旅游研

究贡献了一种方法上的新启示。

其次，本文针对旅游景区这一非标准化旅

游服务设施开展网络评论主题研究，是对目前

以酒店等标准化旅游产品与服务为主的相关研

究的有益补充。非标准化旅游产品不仅复杂多

样，且每一景区都有其独特特性。这种独特性

一方面使得针对景区的游客网络评论难以像酒

店客户评论那样统一处理，另一方面使得领域

词、情感词等方面的处理复杂性加剧。从工程

意义上讲，本文扩展了目前旅游研究中基于

LDA 的相关研究能够处理的复杂程度，使得基

于 LDA 的主题分类能够在更宽泛的旅游范畴

（而不仅仅是酒店）处理更为多样的游客网络

评论。

本文也为旅游实践者提供了有价值的研究

发现。旅游景区能够意识到基于游客网络评论

可以分析出游客关心的主题维度和游客对于这

些维度的情感倾向。这一方面会让旅游景区认

可互联网用户生成内容的价值；另一方面，也

更为重要的是，旅游景区能够基于这些维度及

其情感倾向，有针对性的改进和提升相关管理

与服务。以故宫为例，研究所得出的入口服务、

历史文化、体验感受以及遗址文物四个游客特

别关注的主题，尽管均表现出正向情感但大部

分均值不高，暗示故宫管理者应在包含了排队、

安检、导游等方面的入口服务进行持续的改进

和提升，在历史文化、遗址文物等方面进行更

为深入的能够提升游客体验与感受的价值挖掘。

本文存在一些局限。首先，本文仅选取了

以携程为代表的的在线旅行社、以马蜂窝为代

表的在线旅游社交网站以及以大众点评为代表

的综合社区三种类型的在线旅游服务网站进行

数据采集，研究结果受限于这些网站的类别、

用户的特性与偏好，样本规模需要进一步扩大。

其次，本文以故宫为例，故宫仅代表文化遗址

类景区，而景区的类别复杂多样且独特性较强，

如何处理同类型多景区，甚至多类型景区，是

下一步值得关注的问题。
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