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摘要：[ 目的 / 意义 ] 从国内游客在线评论文本中分析挖掘出游客对目的地的潜在印象，有助于相关部门和企业了解游

客的真正需求，从而科学规划目的地的发展，提升目的地的美誉度。[ 方法 / 过程 ] 通过构建词云图进行热词分析；通

过 DBSCAN 密度聚类、构建语义网络关系图完成特色分析；通过提出一种基于 Bert 的双路神经网络融合的文本情感分

类模型 TNNFMB(Two-way Neural Network Fusion Model Base on BERT) 结合迁移学习实现情感分析，以此挖掘游客的潜

在印象。[ 结果 / 结论 ] 通过实验，总体挖掘分析出游客高度关注目的地的服务、环境、设施、性价比、位置、景点景色、

景区项目，并验证了 TNNFMB 模型在分类准确率上比基线模型至少提升 3.06%，取得了更好的分类效果。
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Abstract: [Objective/Significance] Analysis and mining of tourists’ potential impressions of the destination from the online 

comment texts of domestic tourists will help relevant departments and enterprises to understand the real needs of tourists, so 
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as to plan the development of the destination scientifically and enhance the reputation of the destination. [Methods/Process] 

By constructing a word cloud map for hot word analysis; by constructing DBSCAN density clustering and semantic network 

relationship map to complete feature analysis; by proposing a two-way neural network fusion model base on Bert for text 

sentiment classification TNNFMB (Two-way Neural Network Fusion Model Base on BERT) combined with migration learning 

to achieve sentiment analysis as a way to explore the potential impressions of tourists.[Results/Conclusions] Through the 

experiment, the overall excavation and analysis show that tourists pay high attention to the service, environment, facilities, cost 

performance, location, scenic spots, scenic spots and projects of the destination, and verify that the classification accuracy of 

TNNFMB model is at at least 3.06% higher than that of the baseline model, achieving a better classification effect.

Keywords: online reviews; DBSCAN; transfer learning; neural networks; sentiment analysis; impression mining

引言

随着国内旅游业的发展，外出旅游已成为

人们生活的一部分，十四五规划提出要着力推

进旅游为民、发挥旅游带动作用 [1]。当下旅游

景点数不胜数，如何提升景区等旅游目的地美

誉度是各地文化和旅游主管部门、旅游企业非

常重视的工作，其涉及提高竞争优势、吸引游

客和稳定客源等内容。

旅游目的地一般涉及景区和周边酒店等，

景区的美誉度与游客访问量有着直接的关系。

在快速发展的社会，人们倾向于根据景区的美

誉度等因素选择旅行，以此来获得更好的体验

感和提高生活质量。换言之，旅游目的地口碑

越好、网络热度越高、名人聚集越多、平台互

动性越好、旅游形象映射品质越高，就越容易

促成游客出游 [2]。此外，由于人们出行通常会

住在酒店，酒店的服务等因素在一定程度上会

影响人们对目的地的选择和体验，不同满意度

的游客体验感存在显著差异 [3]。

1　相关研究

随着互联网技术的发展 , 网络文本已成为

目的地形象研究的重要数据来源 [4]。网络在线

评论数据能更加真实、准确地表达顾客的客观

感受 , 成为商家和消费者等情报的重要来源，

相关数据的获取与分析的方法也层出不穷。例

如，陈天琪等 [5] 以携程网抓取的网络评论文本

为研究素材利用 ROST Content Mining 软件，挖

掘游客评论数据；蒋建洪等 [6] 利用网络爬虫技

术爬取个人游记、评论等信息作为初始文本，

将复杂网络理论应用于文本挖掘；赵志杰等 [7]

使用 TF-IDF 算法获取不同类型酒店客户评论特

征权值并分析；Yuan Zhai 等 [8] 采用 Word2vec

对携程网关于莫干山周边在线评论进行特征提

取并分析。

情感分析是一个可以从在线旅游评论文本

中提取游客对旅游目的地的情感的过程。情感

分析的结果构成旅游决策的重要依据 [9]。情感

分析方法分为基于词典、基于机器学习以及将
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两者结合等方法 [10]。Jardim S 等 [11] 面向旅游服

务通过建立情感字典，利用旅游平台用户评论

作情感极性判断。Mostafa 等 [12] 利用机器学习

中支持向量机、朴素贝叶斯和决策树对旅行者

评论进行情绪分类。

上述及其他相关研究存在两个问题：（1）

在数据挖掘中对文本缺乏进一步的有效性处

理；（2）在情感分析中，传统的基于词典和

基于机器学习的方法耗时、费力，需要大量人

工特征，直接影响模型性能 [13]，而深度学习模

型能减少特征设计的复杂性，且优于机器学习

等方法 [14]。本文主要利用具有噪声的基于密度

的空间聚类方法 DBSCAN[15] 对文本进行有效

性处理，利用迁移学习结合所提出的 TNNFM-

B(Two-way Neural Network Fusion Model Base 

on BERT) 深度学习模型实现情感分类和情感分

析。本文主要以热词分析、特色分析、情感分

析三个部分来完成对游客印象的挖掘。

2　目的地热词分析

2.1　数据选择

本 文 待 分 析 的 数 据 来 源 于 2021 年 第

九 届“ 泰 迪 杯” 全 国 数 据 挖 掘 挑 战 赛 官

网 (https://www.tipdm.org:10010/#/competi-

tion/1354705811842195456/question) 所 提 供 的

50 家景区和 50 家酒店的真实评论数据，对于

不同的目的地其分析策略相同。本文选取所有

景区和酒店的评论作为实验数据，其中，景区

共有 59106 条评论数据，酒店共有 25225 条评

论数据。对这些评论数据进行分析，初步挖掘

游客对目的地的印象。

2.2　文本处理与热词提取

热词分析主要是对游客评论数据进行高频

词统计、结果可视化与分析。首先加载游客网

评数据后对该数据进行脱敏处理，接着分词和

根据常用的多个停用词表来过滤语气词、标点

符号等无用词，最后进行词频统计 , 并初步分

析结果，其词频排名在前 20 的词如表 1 所示。

表 1  50 家景区与 50 家酒店排名前 20 的词

序号 景区 酒店 序号 景区 酒店

1 不错 酒店 11 项目 位置

2 方便 服务 12 感觉 设施

3 值得 不错 13 景色 卫生

4 取票 房间 14 动物 下次

5 好玩 早餐 15 排队 特别

6 表演 环境 16 门票 服务态度

7 地方 方便 17 风景 热情

8 景区 前台 18 时间 交通

9 开心 入住 19 便宜 性价比

10 景点 干净 20 环境 感觉

如表 1 所示，在景区排名前 20 的热词中，

其中“不错”“方便”“值得”“好玩”“开心”“便

宜”这些词表达游客对于景区的个人情感感知，

在数量比例上占据景区排序前 20 词的 30%，并

且这些感知都是积极正面的，一方面可能是值

得游玩的景区占据多数，另一方面可能是游客

倾向于表达正面的个人情感。“表演”“景点”“景

色”“动物”“风景”，这些偏向于观赏性感

知的词占据了 30%，“取票”“感觉”“排队”“时

间”“环境”这些偏向于体验性感知的词占据

了 25%，其他词占据 15%。从游客评论中提取

TOURIST IMPRESSION MINING AND SENTIMENT ANALYSIS
BASED ON ONLINE REVIEW DATA
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的热词能说明游客倾向于对景区观赏性和体验

性对象的情感表达，这些目的地对象在游客游

玩后在其感知记忆中占据主要位置。

同理，酒店排名前 20 的热词中“不错”“方

便”“干净”“热情”这些词表达游客对目的

地的个人情感感知，这些情感也全是正面积极

的。不同的是，“服务”“房间”“早餐”“环

境”“位置”“设施”“卫生”“服务态度”“性

价比”，这些体验性的感知占据 50%，而观赏

性的感知几乎没有，这也不难理解，酒店主要

是以给游客带来良好的体验作为关键点，也说

明游客在以酒店为目的地时，倾向于表达对酒

店入住后的个人体验感知。

2.3　基于图的可视化与分析

将游客的网络评论词可视化为词云图，目

的是了解游客对目的地的整体印象，所构建的

词云图分别如图 1、图 2 所示。对表 1 中景区

排名前 20 的评论热词采用饼状图展示 , 如图 3

所示；将酒店排名前 20 的评论热词采用柱状

图表示，如图 4 所示。结合图 1—4 的结果进

行游客印象挖掘，初步分析游客对目的地的关

注点，为特色分析及进一步挖掘游客印象点做

准备。

图 1　50 家景区评论词云图

图 2　50 家酒店评论词云图

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2023.01.002
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图 3　50 家景区评论热词的饼状图

由图 1 和图 3，游客对所游玩的景区总体

印象偏好，其中，“不错”一词所占印象比最高，

其次“取票”“好玩”两个词反映游客对进入

景区前的取票过程和进入景区后的游玩印象深

刻。根据其他热词及联系上下文可推测游客对

于景区内项目表演、景区环境、景点景色等同

样难以忘怀。同时，由于景区游玩的人多等因素，

游客会关心排队时间等问题。经上述分析可以

初步挖掘出游客的关注点偏向于景区的一些项

目、景色、环境、性价比等。

根据图 2 和图 4，游客对酒店的整体印象

也是偏好的，具中“不错”一词排名第一，“方

便”“干净”“卫生”等高频词所体现的正是

使游客印象偏好的原因之一。联系上下文的所

有热词，再对酒店自身进行分析，挖掘分析出

具备卫生干净、性价比高、环境好等因素的酒

店会给游客带来深刻的正面印象。此外，大多

数游客会考虑目的地交通是否便利，地理位置

是否优越等问题。从“前台”和“服务”、“房

间”、“环境”和“干净”、“性价比”和“位

置”等词初步分析出游客的关注点偏向于服务、

设施、卫生、性价比、位置。

TOURIST IMPRESSION MINING AND SENTIMENT ANALYSIS
BASED ON ONLINE REVIEW DATA

图 4　50 家酒店评论热词的柱状图

通过对提取的热词进行构建图的可视化分

析，研究发现游客会对一些目的地的不同方面

产生不同程度的个人印象，初步反映游客的偏

好，但还需进一步验证分析。

3　目的地特色分析

3.1　数据选择

目的地特色分析主要是从游客评论所抽取
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的关键词中分析出目的地特色以及分析游客对

目的地的主要关注点。与高频词不同，关键词

可以代表文本重要内容，代表文本所表达的核

心思想，并且在对文本进行有效性处理的基础

上进行关键词抽取，既能筛掉无效评论文本对

关键词抽取的干扰，又能挖掘出文本重要含义，

是对游客进一步的印象挖掘分析。

由于景区众多，根据数据中每个景区和酒

店的综合评分，选取景区和酒店各 4 个作为目

的地分别进行单独分析。这些目的地的综合评

分与总平均分很接近，目的是合理地挖掘游客

潜在印象，避免评分高或评分低的目的地带来

游客印象单一问题。最后对 50 家景区和 50 家

酒店所有数据分别当作一个文本来挖掘主要印

象点，目的是从宏观上进行分析。由于游客评

论以目的地为单位，因此利用 DBSCAN 密度聚

类，分别对每个目的地进行文本有效性处理。

3.2  DBSCAN密度聚类及关键词提取

DBSCAN 是一种基于密度的聚类算法，这

类密度聚类算法一般假定类别可以由样本分布

的紧密程度决定，同一类别的样本是紧密相连

的。与 K-means[16] 等聚类算法相比，DBSCAN

擅长找到离群点 [17]，对于本文来说离群点就是

要保留的有效数据，因此 DBSCAN 适用于本文

的文本处理。以 A01 景区评论数据为实验代表，

聚类测试过程如图 5、图 6 所示。

图 5 中，X 轴代表密度聚类半径，Y 轴代

表不同聚类半径所对应的聚类簇数，橙色标记

“×”代表聚类簇数的最大值。图 6 中，Y 轴

代表不同聚类半径所对应的游离个数，通常用 -1

表示游离簇，橙色标记“×”代表最大簇数半

径下的游离个数，其聚类效果为最优，因此选

取对应节点参数进行实验，其部分聚类结果如

表 2 所示。

图 6　A01 景区评论数据聚类测试图 - 游离数

图 5　A01 景区评论数据聚类测试图 - 聚类簇数

在表 2 中，索引指内容在原数据中的位置，

簇代表数据所属第几类。根据表 2 所展示的聚

类结果，说明文本中存在随意评论和刷评论的

游客，其中完全相同、非常相似、简单修改的

评论会聚到其所属的簇中，这些游客会对一些

已有的评论进行复制，有的进行稍加修改，有

的甚至直接拿来评论，而这些评论并不能代表

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2023.01.002
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游客的本身真实印象，且会对实验及分析结

果产生影响，因此需要对数据进行有效性处

理。经处理后，景区、酒店分别剩余 51 193、    

20 270 条有效评论数据。对处理后的评论内容

根据计算的 TF-IDF 值提取关键词，取排名前

15 的关键词列于表 3。

表 2　A01 景区部分评论文本

索引 内容 簇

292 演出非常精彩。就是等级要求太恶心了。 24

294 非常精彩的演出。就是等级要求太恶心了。 24

335 小孩觉的还是很好玩的，就是暑假有点贵多人 29

514 小孩觉的还是很好玩的，就是暑假有点贵好多人 29

386 还是要换票的 ！还是要换票的！还是要换票的！  无须换票不真实。 36

4577 还是要换票的 ！还是要换票的！还是要换票的！ 无须换票不真实。 36

436 服务很好  房间干净。设施一应俱全！ 好评！ 43

4590 服务很好 房间干净。设施一应俱全！ 好评！ 43

745 身体抱恙没法去也不给退，很过分 61

4627 身体抱恙没法去也不给退，很过分 61

1367 好不错方便迅速快捷折扣力度再大点就更好 95

1680 不错，比较方便迅速及时，折扣力度再大点就更好了 95

表 3　部分景区和酒店及各 50 家汇总数据的关键词

目的地 A24     A29 A34 A46 景区汇总 H13  H29  H38 H48 酒店汇总

1 温泉                                           蝴蝶谷 好玩 栈道 不错 服务 早餐 早餐 服务 服务

2 不错                                          景点 不错 玻璃 取票 入住 服务 沙滩 不错 房间

3 水上                                         门票 项目 景点 方便 房间 前台 房间 房间 不错

4 泡温泉                                        不错 开心 不错 好玩 早餐 不错 设施 方便 早餐

5 环境                                          值得 门票 天道 值得 贴心 干净 不错 卫生 前台

6 乐园                                          景色 设施 缆车 表演 经理 房间 泳池 前台 入住

7 设施                                        空气 小孩 值得 景点 港珠澳 入住 入住 位置 方便

8 池子                                    爬山 方便 景色 门票 下次 服务态度 环境 干净 干净

9 大观园                                  肇庆 汕头 取票 排队 大桥 清馨 服务 服务态度 环境

10 水果                                       庆云寺 取票 风景 开心 不错 小姐姐 海滩 地理位置 设施

11 值得                                     风景 值得 观光车 景色 海景房 下次 适合 性价比 服务态度

12 服务                                       地方 游客 门票 游玩 海景 卫生 游泳池 交通 下次

13 开心                                      鼎湖 小朋友 方便 风景 前台 舒服 前台 便利 位置

14 小孩                                         负离子 孩子 好玩 感觉 升级 清灵 海景房 环境 卫生

15 下次                                       空气清新 刺激 丹霞风貌 地方 长隆 热情 老旧 下次 性价比
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表3体现目的地的相关属性和一些视觉性、

体验性感知以及游客围绕这些感知印象所表达

的个人情感感知。其中，个人情感感知包含正

面情感（如“开心”“好玩”）和负面情感（如

“老旧”）。结合一些目的地内部因素可以将

情感表达分为对整体游玩后的情感表达、对景

点景色的情感表达、对项目设施的情感表达等，

另外不同目的地所出现的关键词存在重复现象，

说明游客潜意识中会去抓住这些目的地的关键

点作为主要印象。

图 7　表 3 中景区关键词的语义网络关系图

图 8　表 3 中酒店关键词的语义网络关系图

3.3　语义网络关系图的构建

经过计算提取的关键词可以反映出游客对

目的地的印象，不仅如此，由于关键词具有一

定的独特性 [18]，因此分析这些关键词之间的关

系，可以提取出目的地自身所具有的特色。本

文根据表 3 提取的关键词利用 Python 编程生成

如图 7、图 8 所示的语义网络关系图，其语义

关系主要指的是词之间的总分关系、修饰关系

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2023.01.002
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等。例如，“景区”与“景点”存在总分关系，

“景区”与“不错”存在修饰关系等。对表

3 中的关键词进行适当分类，图 7、图 8 中黑

色节点是指与目的地具有直接包含关系的词，

蓝色指景点风景，橙色代表游客积极感知，

灰色代表消极感知、紫色代表一些可玩项目、

地点等。

3.4　 结果分析

依据表 3 和图 7 进行分析，首先从 A24 景

区排名最高的“温泉”、A29 景区的“蝴蝶谷”

以及 A46 景区的“栈道”等词可分析出，游客

对于景区部分首要的关注点是目的地的景点及

景色和好玩的项目，其次从关键词“环境”“服

务”“设施”可反映出环境、服务、设施也是

重要关注点。根据各目的地所有上下文的关键

词，从其各自特色角度来分析，可大致分析出

A24 景区具有温泉、乐园、大观园等特色项目

和景点，而且景区内环境好，服务好；A29 景

区有蝴蝶谷、庆云寺、鼎湖等特色景点，且景

色优美，空气质量好；A34 景区具有一些特色

项目；A46 景区具有栈道、缆车等一些特色项

目和丹霞风貌等景点。总体来看，游客对景区

的印象点主要在于景区内的景点景色、项目、

环境、服务、设施等。

由表 3 和图 8 可见，从 H13 的“港珠澳”“大

桥”可看出该酒店位置独特，在地理位置上给

游客留下深刻印象，其中“海景房”“海景”

更是让游客体会到与酒店不同的特色；“服务”

一词权值第一，结合“贴心”说明好的服务最

能让游客记住；H29 的“干净”“卫生”“清灵”

这些关于环境的正面描述是该目的地的显然特

色，“服务态度”“热情”更是让游客记忆深刻；

H38 的“沙滩”“海滩”“海景房”给游客留

下不一样的印象，让游客感到“适合”“入住”，

但是“设施”“老旧”给游客留下不好的印象，

应该及时维护；H48 的“方便”“交通”“便利”

给游客带来不同的体验，“性价比”也是游客

印象点，“服务”“服务态度”“环境”关注

居多。结合汇总来看，游客主要关注点为服务、

环境、设施、性价比、位置。

经过上述 4 家景区和 4 家酒店的单独分析

及总结，再结合 50 家景区汇总和 50 家酒店汇

总数据得出的关键词以及基于热词的初步分析，

最后实验表明游客对目的地主要关注点在于服

务、环境、设施、性价比、位置五个方面，其

中，游客对景区主要关注前三个方面，除此之

外，景点景色以及景区内的项目也同等重要，

对于酒店的关注则完全包含上述五个方面。相

关部门和旅游企业应该着重做好前四个方面以

及景区内景点的美化和项目的部署，以此吸引

游客，再结合前面所有的游客目的地印象分析，

应当对当地旅游目的地根据真实印象因地制宜，

扬长避短。

4　目的地情感分析

基于深度学习的情感分析方法，其分类效

果优于基于情感词典的方法和基于机器学习的

方法 [19]，由于原数据集存在质量参差不齐、类

别间失衡、缺乏标注等问题，因此很难把原数

据直接通过深度学习的方式进行情感分析。本

文将引入迁移学习解决上述问题，并建立深度

学习模型进行情感分类。
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4.1　迁移过程

采用迁移学习的方式，将原数据作为目标

域数据，所采用的另一份带有标签的相似情感

分析数据集作为源域数据。将源域数据与目标

域数据域进行语义对齐，训练源域数据作用于

目标域数据。

4.1.1　源域数据

源域数据来自 AI Challenger 2018 竞赛

中情感分析赛道数据 (https://github.com/AI-

Challenger/AI_Challenger_2018)，其本身来

源于顾客对餐馆的网评，数据中涉及对服务、

位置、环境、性价比、设施、总体等主题的

情感判断，与目标域数据高度吻合，详情如

图 9 所示。红色部分代表需要迁移的主题，

其中总体情感代表顾客对餐馆上述几个方面

的整体情感倾向，更适合用于迁移到目标域

数据做情感分析。

4.1.2　语义对齐

为了消除训练时源域数据中餐馆相关的特

有词的语义干扰，通过提取目标域高频词对源

域数据进行词筛选，目的是使两份数据语义高

度对齐，其示例过程如图 10 所示。

图 9　源域数据主题分布

图 10　语义对齐示例过程图

4.2　TNNFMB模型

为了对目的地进行情感分析，我们提出一

种基于 Bert 的双路神经网络融合的文本情感分

类模型 TNNFMB，其整体模型如图 11 所示。

首先对源数据域采用所设计的双路融合神经网

络进行训练，将训练的模型作用于目标数据域

进行情感分类，从而达成目标。

4.2.1　模型介绍

(1) 输入层和文本表示层

文本表示是字词表示为计算机可以处理的

向量或矩阵。在深度学习中，常用的词嵌入模

型有 Word2Vec、Glove 等，但这些模型很难解

决汉语词汇的多义性和汉字的多意性问题 , 尽

管添加了段落信息的 Doc2Vec 也很难解决，而

通过上下文和字向量训练的 Bert 模型，能较好

地改善以上问题 [20]，另外模型会依据语境信息

自动调整向量。

(2) 特征抽取层与特征融合层

基于 TextCNN 的关键词的特征抽取，通过

不同大小的卷积窗口来捕捉不同的 N-Gram 特

征。一段文本除了具有整体的全局语义特征外，
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其局部文本还包含大量重要的语义特征。因此，

利用 TextCNN 来提取文本的局部特征 [21], 有助

于分类效果。具体以 BERT 模型输出结果作为

TextCNN 的输入，TextCNN 中设置三个不同大

小的卷积核，在其卷积及最大池化后进行结果

的拼接，即为 TextCNN 层的输出结果 [22]。

图 11　TNNFMB 模型

基于 BiLSTM-Attention 的上下文特征提取

可以弥补多通道 TextCNN 无法表示多信息点的

时序特征的缺陷 [23]。对于单向 LSTM 仅能保

留过去的信息，而 BiLSTM 使用两个隐藏状态

组合能在任何时间点保存过去和未来的信息。

BiLSTM 的结构如图 12 所示。

在图 12 中，将 BiLSTM 的输入（即文本表

示层的输出）表示为 Hi(i=1，…，n)，其中

LSTM 与 LSTM 分别代表方向相反的 LSTM 网

络单元；将输出连接后的结果表示为 ht。文本

表示层的输出经过双向 LSTM 编码，把方向相

反的 LSTM 得到的结果进行连接作为输出。将

左右相反的第 t 时隐藏层状态分别记 h l r 
t 与 h r l 

t ，

则得出 ht 的公式如 (4) 所示。

[ ,lr rl
t t th h h= ]      　　　        (4)

图 12　含有注意力的双向长短时记忆网络

为了突出关键词对语句语义表达的影响，

将 Attention 机制引入在 BiLSTM 输出之前，目

标是更新各维度的权重（即 BiLSTM 的输出），

本质操作为加权平均计算，其 Attention 机制的

具体公式如下：

 ( )tanht tu w h b= × +                   (5)

( )
( )

T
t w

t T
t w

e u u
a

e u u
×

=
×∑                     (6)

 ( )t ts a h= ×∑                        (7)
由公式 (5) 可知，双向 LSTM 输出值的权

重为 w，ht 表示时间 t 时的双向 LSTM 输出值，

偏移项为 b，时间为 t 时每个词的权重为 ut；

如公式 (6) 所示，转置词的权数用 u T 
t 表示，

Attention 矩阵经随机赋值后表示为 uw，t 时的

归一化权数用 at 表示；公式 (7) 指将本质为含

有 Attention 的语义编码表示为 s，也代表着双

向 LSTM 的输出值与 t 时的权数加权后相加的

结果。
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(3) 基于双路特征融合的上下文特征提取

双路特征融合部分旨在将各路输出的最终向

量进行首尾连接，然后通过 Linear 层做线性变换

转化为所预测的最终向量维度。它主要包括三部

分，具体为：①各路的全连接层；②各路向量的

前后连接；③最终结果的全连接层。通过各路的

全连接层可以将各路的输出进行降维 , 这样既能

灵活调节各路输出结果的占比，又能使模型更具

有可训练性，从而大大提高训练效果。

4.3　实验准备

源域数据集共有训练集 105 000 条，包含

四种标签，其中，“-1”代表负向，“-2”代表

未提及，“1”代表正向，“0”代表中立，涉

及总体的正向评论共 70 070 条，负向为 9 384

条，未提及为 2 110 条，中立为 23 436 条。我

们将中立与正向进行合并作为正向评论数据；

负向与未提及合并作为训练集负向评论数据，

共 11 494 条；将未提及数据中的正向词，使用

目标数据域高频负向特征词进行随机替换，形

成负向评论。从正向评论中随机抽取 11 494 条

数据作为训练集中的正向评论。总的训练集共

有 22 988 条 , 验证集为 7 662 条，测试集为

11 492 条，正负样本比例均为 1:1。模型训练时

的超参数设置如表 4 所示。

4.3.1　实验结果与分析

模型实验效果对比如表 5，其中“p”代表

正向情感，“n”代表负向情感，分别在整体

准确率 (Accuracy)，各类别的召回率 (Recall) 与

F1 值上进行对比，TNNFMB 模型在准确率上

比 BERT+BiLSTM+Attention 模型提升 3.06%，

比 BERT+TextCNN 模型提升 4.0%，其正负类

别在召回率与 F1 值上也都优于其他基线模型，

证明 TNNFMB 模型在分类效果上具有一定的优

越性。

表 4　TNNFMB 模型参数设置

参数描述 参数值

嵌入维度 768

卷积核大小 (2,3,4)

每种卷积核的数量 256

隐藏层单元个数 256

Dropout随机失活率 0.1

优化器 Adam

学习率 0.0005

训练批次大小 64

Transforme编码器层数 12

4.4　情感分类与分析

我们选取景区 51 193 条评论数据，经再

处理后剩余 51 154 条，对这些数据进行情感

分类，最终得到负面评论为 6 742 条，正面评

论为 44 412 条。游客的负面评论对于景区的完

善发展具有重要意义，对所有负面评论进行挖

掘分析，经过筛选后的词频大于 100 的负面高

频中心词如图 13 所示。

表 5　基线模型对比
模型 Accuracy Recall(p) Recall(n) F1(p) F1(n)

BERT+BiLSTM[24] 87.28% 88.57% 85.99% 87.44% 87.11%
BERT+BiLSTM+MaxPooling[25] 86.93% 91.73% 82.13% 87.53% 86.27%

BERT+BiLSTM+Attention[26] 89.18% 91.56% 86.81% 89.43% 88.92%
BERT+TextCNN[27] 88.24% 93.24% 83.23% 89.11% 87.21%

TNNFMB 92.24% 96.65% 87.83% 93.56% 90.89%
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图 13　景区负面高频中心词

经过裁剪后的部分消极评论结果如表 6

所示，该表中“总体负”代表负面情感特征值，

“总体正”为正面情感特征值。结合图 13 进

行分析，其中，景区“门票”的票价贵成为

游客最多的吐槽点，“景点”的观赏度差位

居吐槽第二，其次景区“设施”少、“项目”

无聊、景区“性价比”低、“服务”差、景

区内部“特色”缺乏，“环境”差等都成为

游客主要的消极印象点。虽然这些负面印象

点大多都是目的地的部分建设所引来的问题，

但这些问题却给整个目的地带来不好的影响，

这些消极评论不仅影响游客自身的消费感受，

并且这些负面评论所产生的消极印象会影响

其他潜在的旅游消费者，严重影响景区美誉

度，间接造成景区经济损失。因此相关景区

部门人员不能忽视这些负面评论，应根据实

际情况尽可能解决。

根据上述分析提出四点建议，(1) 景区建设

收费要以人为本，坚决杜绝乱收费，重复收费

现象；(2) 景点等方面必须有自己特色，如果没

有特色将很难吸引游客；(3) 做好服务区的建设，

完善服务机制；(4) 加强景区文化、项目设施、

环境等的建设。总之要给游客带来更好的体验，

才能消除更多的负面评论。

表 6　部分消极评论

景区 评论内容 总体负 总体正 情感

A01 门票贵啊，也就自驾的一段有点意思。 5.6263 -6.7471 消极

A07 缩小版的景点看起来没感觉。 5.7792 -6.8160 消极

A13 1分，太垃圾太不好玩设施太少。 5.9708 -6.6820 消极

A03 老旧 项目无聊 别相信网评！！ 5.8376 -6.8567 消极

A19 性价比真的很低，门票不知为何还挺贵。 5.6515 -6.8394 消极

A27 服务差到无盆友。 6.0164 -6.8279 消极

A38 温泉没什么特色。 5.4703 -7.0155 消极

A48 索道周边环境差。 5.6651 -6.6506 消极
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5　结 语

本文通过热词分析、特色分析、情感分析

来挖掘游客对目的地的高度印象点，其中，在

热词分析中通过构建词云图初步挖掘游客印象；

在特色分析中，利用 DBSCAN 善于发现离群点

的特点进行文本的有效性处理；在情感分析中，

提出一种基于 Bert 的双路神经网络融合的文本

情感分类模型 TNNFMB，并结合迁移学习来对

目标数据进行情感分类。通过实验，总体挖掘

分析出游客高度关注目的地的服务、环境、设施、

性价比、位置、景点景色、景区项目，结果表

明了 TNNFMB 模型在分类准确率上比基线模型

至少提升 3.06%，说明该模型具有一定的优越

性。挖掘分析的结果有助于目的地因地制宜，

扬长避短，科学规划和长远发展。

未来的改进方向：(1) 在文本挖掘过程中，

可以考虑将词性、词的相关性等因素加入词频

统计，以提高热词提取的准确性；(2) 虽然已剔

除简单复制和修改的网评数据，但应加强剔除

其中不相关的内容；(3)TNNFMB 模型中双路特

征融合部分，采用的方法是把各路输出的向量

进行直接前后连接，比较传统，其模型采用的

Attention 机制设定较为一般，可进一步改进，

以提升最终的分类效果。
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