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我が国において，人口減少と少子高齢化が進行する地方では，地域の機能をどのように維持し，活性化

させていくかが課題となっている．こうした中，観光産業はこれらを解決する施策として注目されており，

観光産業を発展させていくためには多様化する観光ニーズに基づいた施策の立案・実施が重要である．そ

こで本研究では，近年のインターネットの普及に伴い蓄積された観光ビッグデータの内，旅行情報サイト

の観光スポットに関する口コミデータを収集し，深層学習を用いたセンチメント分析を行うことで口コミ

から観光客のネガティブな感情が伺える文の抽出し，抽出したネガティブな文でテキストマイニングを行

うことで観光スポットの改善点の把握を行った． 
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1. 本研究の背景と目的 

 

(1) 本研究の背景 

我が国において，人口減少と少子高齢化が進行する地

方では，地域の機能をどのように維持し，活性化させて

いくかが課題となっている 1)．こうした中，観光産業は

これらを解決する施策の 1つとして注目されており 2)，

現在，地方自治体が積極的に取り組んでいる．この中で

も，ブランド総合研究所が約 3万人を対象に調査を実施

する「都道府県観光意欲度ランキング」において，結果

の確認できる 2017年から 2021年にかけて 47都道府県中，

毎年 10位(最高 6位)に選出されている 3)，国内観光客か

らの需要が高い地方である石川県においては，2016 年に

ほっと石川観光プラン 2016 が地方自治体によって策定

され，北陸新幹線の金沢・敦賀開業や観光ニーズの多様

化といった観光を取り巻く環境変化を見据えた施策が展

開されている 4)． 

 この観光産業をより効果的に発展させるためには，観

光ニーズに基づいた施策を実施・立案することが重要で

ある 5)．こうした中，近年のインターネットの普及に伴

い旅行情報サイトやソーシャルネットワークサービス

(以下 SNSと呼ぶ)と呼ばれる新しいコミュニケーション

ツールが発達し，人々が観光地での体験談をインターネ

ット上に自ら発信するようになった．この人々の観光地

での体験談が観光客特性や多様化する観光ニーズの把握

に利用できる観光ビッグデータとして蓄積されており，

実際に観光庁は多様化する観光ニーズの把握に，この観

光ビッグデータを活用している 6)．さらに近年の言語処

理技術の発展により，文章から伺える感情を自動的に推

定する精度が飛躍的に上昇している 7)．これにより，イ

ンターネット上に発信された観光地での体験談であるテ

キスト情報から観光客の感情を推定することが可能とな

り，より詳細に多様化する観光ニーズの把握が可能とな

った． 

 

(2) 本研究の目的 

前節で述べた観光ビッグデータの内，旅行情報サイト

に投稿された観光地に対する口コミは観光地での体験談

そのものであり，この体験談には観光客が観光地に対し

て抱いた感情，観光地での行動が伺える．したがって，
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本研究では旅行情報サイトに投稿された口コミを用いて

石川県の主要観光スポットである兼六園，近江町市場，

ひがし茶屋街，金沢 21 世紀美術館の 4 箇所を対象とし

て観光ニーズに含まれる各観光スポットの改善点の把握

を行うことを目的とする． 

 

2. 既往研究の整理と本研究の目的 

 

本章では，旅行情報サイトに投稿された観光地に対す

る口コミデータを分析し，得られた 結果をもとに観光

ニーズの把握を行っている既往研究の整理と，それらを

踏まえた上での本研究 の位置付けを述べる． 

 

(1) 既往研究の整理 

 野守ら 8)は，旅行口コミサイト「フォートラベル」に

おける国内旅行者の全国の観光地に対する口コミデータ

のうち，タイトルとコメント本文を紐づけたテキストデ

ータから，名詞と形容詞，形容動詞及び名詞と動詞など

の係り受け表現を使用データとして抽出し，確率的潜在

意味解析(PLSA Probabilistic Latent Semantic Analysis)と呼ばれ

る文書分類の次元縮約手法を用いた分析を行っている．

その結果，観光地と係り受け表現の背後に潜在する観光

テーマ(動物園や水族館で家族と楽しむなど)を抽出し，

そのテーマ内で出現した観光地名(沖縄美ら海水族館)や

係り受け表現の特徴(大人＋楽しむ＋できる)を確率的に

示すことに成功している．杉本ら 9)は，事前に 8種類の

感情(喜び，悲しみ，受容，嫌悪，恐れ，怒り，驚き，

期待)と，それに類する表現(「喜び」に対して嬉しい，

楽しい，良いなど)とを紐づけた感情語辞書を作成し，

観光 Web サイトの「トリップアドバイザー」に投稿さ

れた口コミに対して上述の感情語辞書のパターンマッチ

ングを行うことで，都道府県別に各種感情表現の出現す 

る度合いについて解析している．その結果，都道府県に

よって感情表現の出現度合いの傾向にはあまり差がない

ことが示唆されているが，異なる口コミサイトを使用し

て同様の分析を行った場合，感情表現の出現度合いに差

があることが示されている．竹岡ら 10)は，旅行情報サイ

トのじゃらん net 上に掲載されている水族館に対する口

コミからテキストマイニングによって抽出された消費者

の体験と，施設の来場者数，延床面積などの外形的デー

タとの相関関係を分析している．その結果，飼育種類数

の多い水族館ほど「面白い」と投稿する口コミが多い傾

向を示すなど，消費者の体験の価値を高める要素を持つ

施設の特徴を明らかにしている．後藤ら 11)は，じゃらん 

net に投稿された口コミから，観光客の観光テーマ(観光

動機や目的)や観光スタイル(観光地でどのように過ごす

か)の特徴を次元縮約クラスタリング手法の一つである

線形判別分析(LDA:Linear Discriminant Analysis)を用いて抽

出し，さらにそれらと選択観光地の関係性について因果

探索手法のベイジアンネットワーク 7)を適用している． 

その結果，例えば函館山を訪問した人は観光テーマとし

て「夜景」を持つ確率が高く，また「夜景」をテーマに

する人は「計画的」な観光スタイルを有する確率が高い

ことを示し，個人の観光テーマや観光スタイルに即した

観光地を推薦出来ることを証明している． 

 

(2) 既往研究を踏まえた上での本研究の位置付け 

 既往研究では，旅行情報サイトに投稿された口コミの

テキストデータに対し，施設の外形的データを紐づけた

分析や，感情語辞書のパターンマッチングを行った分析

等，様々な手法で観光地評価が行われている．しかし，

いずれの既往研究においても，口コミに対して文章の内

容がポジティブ，ニュートラル，ネガティブのいずれか

を判定といった感情極性推定を行い，その内のネガティ

ブな感情が伺える文を抽出し，これを用いて観光スポッ

トの改善点の把握を行っている既往研究は存在しない．

これが本研究の新規性である． 

 

 

3. 口コミデータの概要 

 

(1) 利用する旅行情報サイトの概要 

本研究では，日本観光復興協会が公開している 2020 

年，2021年における日本国内の観光関連サイト閲覧数ラ

ンキング 12)において，2年連続で PC・スマートフォンか

らの閲覧数が 1 位であった，じゃらん net13)をデータの収

集先として利用した．じゃらん net は株式会社リクルー

トが管理，運営する宿泊予約サイトであり，20,000 軒以

上に上る宿泊施設の情報が掲載されている．また同サイ

トには観光スポットに関する情報も掲載されており，そ

の地点数は 2023 年 1 月 21 日時点で 107,679 箇所とされて

いる． 

 

(2) 口コミデータの収集方法 

本研究では口コミの収集にウェブスクレイピングを利

用した．ウェブスクレイピングとはウェブサイトから情

報を自動的に抽出する技術の一つである．今回はHTML 

取得に urllib，HTML の解析に BeautifulSoup という Python 

のライブ ラリを用いてウェブスクレイピングを行った．  

 

(3) 本研究において収集した口コミデータの概要 

 前節で述べたスクレイピングを行うことによって，

2010 年 9 月 1 日から 2022 年 8 月 31 日 の 12 年間に本研究

で分析対象とする 4つの観光スポットに対して投稿され

た，口コミデータを収集しデータベース化した．収集し

た各観光スポットに対して投稿された口コミ件数は兼六
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園は 3704 件，近江町市場は 2752 件，ひがし茶屋街は

2265件，金沢 21世紀美術館は 1946件であった．この口

コミデータを基に石川県の主要観光スポット 4つの改善

点抽出を行った． 

 

 

4. 口コミの感情極性推定モデルの構築とネガテ

ィブな感情が伺える文の抽出 

 

本研究では収集した大量の口コミから，ネガティブな

感情を自動抽出する機械学習モデルを構築し，構築した

モデルを用いて収集した各観光スポットに対して投稿さ

れた口コミからネガティブな感情が伺える文を抽出を行

う． 

  

(1) 感情極性推定モデルの構築 

  

 本研究では，構築する感情極性推定モデルに用いる訓

練データのラベルである，ポジティブ，ネガティブ，ニ

ュートラルの三種類の感情を扱う．感情極性推定モデル

の種類においては，2018 年に Google により提案された自

然言語における深層学習のモデルである BERT を用いる 

14)． BERT の特徴として，従来の深層学習モデルと比べ

て学習に必要な訓練データ数が少なくて 済むこと，任

意の単語の前後両方の文脈を考慮して学習できることが

挙げられる. BERT は 感情極性辞書による手法と比べて

深層学習による手法が苦手な点を克服しており，長所を 

強化している. 村田 15)は，BERT と感情極性辞書を用いる

手法による，センチメント分析の 精度を比較し，訓練

データがあれば，センチメント分析には BERT を利用す

ることを推奨し ている．これらの理由より，筆者らは 

BERT を用いてテキストの感情極性推定モデルを構築 し，

口コミからネガティブな文の抽出を行う． 

 モデルには，現在日本語のセンチメント分析おける事

前学習モ デルとして，広く使われている，東北大乾研

が日本語 Wikipedia により事前学習を行なった モデル 16)

を扱える，huggingface 社が提供している BertForSequense-

Clasification17)を使用した. 訓練データには，文に感情極性

がラベル付けされており，BERT の訓練データとして扱

える オープンデータである，じゃらん net に投稿された

日本語の口コミ特性として最も類似して いると考えら

れる Japanese Realistic Textual Entailment Corpus18))を利用した．

このデータはじ ゃらん net に投稿された日本語の口コミ

に感情極性ラベルを付与しており，オープンデータの中

で本研究が対象とする口コミデータと特性が最も類似し

ていると考えられる．収集さ れているデータは，クチ

コミデータから抽出した 5553 件の文をアノテーション

作業者がポ ジティブ，ネガティブ，ニュートラルの三

つのうちいずれかの判定ラベルを付与したものである．

ポジティブが 1，ネガティブが 1，ニュポートラルが 0 に

対応 している. 文がどの判定ラベルに対応するかはアノ

テーションを行った 3 名による多数決 によって決定して

いる. データセットのラベル別に集計した結果を図-1 に

示す． 

 図-1からラベル毎のデータ数に偏りがあることがわか

る．したがって，深層学習モデルの 訓練データとして，

ラベル毎のデータ数に著しい偏りがある場合，推定結果

に悪影響を及ぼす可能性がある．本研究では訓練データ

のラベル数をデータ数が最も少ないネガティブとラベル

付けされている文数に合わせて各ラベル数を統一した．

それらを 3:1 の割合で分割し た 1,839 件の文を学習データ，

615 件の文を訓練データとしてモデルの構築に利用した．  

 

 モデルの性能を評価するために，混合行列を作成し，

ネガティブ，ポジティブ，ニュート ラルの 3 つの感情極

性について，モデルが正しく分類した件数，誤って分類

した件数を集計する．作成した混合行列を図-2に示す． 

図-2から，ネガティブな文に対してモデルが正しくネガ

ティブと予測した文数は 177 文， 誤ってニュートラルと

予測した文数は 23 文，誤ってポジティブと予測した文

は 5 文，ニュ ートラルな文に対して，モデルが誤ってネ

ガティブと予測した文数は 24 文，誤ってポジテ ィブと

予測した文数は 9 文であった．また本研究では，口コミ

からネガティブな文を抽出することを目的としてセンチ

メント分析を行うモデルを構築したといった理由から，

ポジテ ィブ，ネガティブ，ニュートラルの内，ネガテ

ィブな感情が伺える文に着目し，精度の評価を行った．

具体的には，正解ラベルがネガティブである文に対して，

モデルが感情極性がネガティブと予測した文の数を真陽

性(TP：True-Positive)，正解ラベルがネガティブ以外であ 

る文に対して，モデルが感情極性がネガティブ以外と推

定した文の数を真陰性(TN：True-Negative)，正解ラベル

がネガティブ以外である文に対して，モデルが感情極性

がネガティブと予測した文の数を偽陽性(FP：False-

positive)，正解ラベルがネガティブである文に対して， 

モデルが感情極性がネガティブ以外と推定した文の数を

偽陰性 (FN：False-Negative)を集 計した．それらをもとに

各モデルにおける分類性能の評価指標として，再現率

（Recall），適 合率（Precision）及び F 値（F1-score）を算

出した．各評価指標の算出方法を式(1)，式(2)， 式(3)に

示す．  

  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
TP

TP + FN
(1) 
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𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑁

TN + FP
(2) 

 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
(3) 

 

本章における適合率（Precision）は，モデルがネガティ

ブと予測した文のうち，実際の感 情極性がネガティブ

とラベル付けされていた文の割合を示している．また再

現率（Recall） は，感情極性がネガティブとラベル付け

されている文の内，モデルがネガティブであると正 し

く予測した割合を示している．F 値（F1-score）は再現率

と適合率の 2 値のバランスを示 す数値である．構築した

モデルの再現率，適合率，F 値を表-1 に示す．適合率は 

0.84，再 現率は 0.86，F 値は 0.85 であった．これは，モデ

ルがネガティブと推定した文の内，正解ラ ベルがネガ

ティブだった割合が約 84%であり，正解ラベルがネガテ

ィブな文の内，モデル がネガティブと推定した文の割

合が約 86%であることがわかる．本研究ではこのモデル

を用いて口コミからネガティブな文の抽出を行った． 

 

(2) ネガティブな感情が伺える文の抽出 

 本研究では，兼六園，近江町市場，ひがし茶屋街，金

沢 21 世紀美術館の 4 つの観光スポ ットに対して投稿さ

れた口コミを文に分割し，構築したモデルを用いてセン

チメント分析 を行い，ネガティブな感情が伺えると判

定された文を抽出した．各観光スポットに対する口 コ

ミの件数，分割した文数，モデルがネガティブな感情が

伺えると判定された文の数を表-2に示す．兼六園におい

て，口コミ件数は 3,704 件，文数は 10,673 文，その内モ

デルによ ってネガティブな感情が伺えると判定された

文は 1,701 文となった．近江町市場において， 口コミ件

数は 2,752 件，文数は 7,985 文，その内モデルによってネ

ガティブな感情が伺える と判定された文は 1,474 文とな

った，ひがし茶屋街において，口コミ件数は 2265 件，

文数 は 6,363 文，その内モデルによってネガティブな感

情が伺えると判定された文は 1,062 文と なった．金沢 21 

世紀美術館において，口コミ件数は 1,946 件，文数は 

5926 文，その内モデ ルによってネガティブな感情が伺

えると判定された文は 1,647 文となった． 

 

 

5. テキストマイニングによる観光スポットの改

善点抽出 

 

(1) 共起ネットワークの構築による観光スポットに対

するネガティブな感情の抽出 

本研究では，KHCoder というテキストマイニングツー

ルを用いて，5 章で構築した感情極性推定モデルによっ

て抽出されたネガティブな口コミに含ま れる名詞，形

容詞，形容動詞，動詞から単語の出現数と単語同士の関

連性の強さを示す値である Jaccard 係数を利用し， 共起

ネットワークを構築，構築した共起ネットワークにおい

てサブグラフ検出(modularity) を行うことで，単語同士が 

比較的に強く結びついている部分を自動的に検出してク

表-1 モデルの推定精度 

 

 

    図-1 訓練データのラベル別集計結果 

 

表-2 訓練データのラベル別集計結果 

 

 

 

 

図-2 テストデータの正解値と 

モデルの予測値で作成した混合行列 

推定精度の評価指標 値

再現率(Recall) 0.86

適合率(Precision) 0.84

F値(F1-score) 0.85
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1 (ポジティブ) 0 (ニュートラル) -1 (ネガティブ)

観光スポット名 文数 抽出したネガティブな文数

兼六園 10673 1701

近江町市場 7985 1474

ひがし茶屋街 6363 1062

金沢21世紀美術館 5926 1647

ネガティブ ニュートラル ポジティブ

ネガ
ティブ 177 23 5

ニュー

トラル 24 153 28

ポジ

ティブ 9 16 180

予測値

正

解

値
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ラスター分けを行い，クラスターごとに色分け，ナンバ

リングを行った．なお，Jaccard 係数とは任意の 2 つの単 

語において，どちらか 1つの単語を含む文の数に対する，

2つの単語を含む文の割合である． Jaccard 係数の定義と

しては，任意の単語 2 つにおいて，どちらか一方の単語

を含む文数に 占める，2 つの単語を含む文数の割合であ

る．この任意の単語 2 つにおける Jaccard 係数が 大きいほ

ど，単語同士の関連性が強く，小さいほど単語同士の関

連性が弱い．任意の単語 x を含む文の集合を X，任意の

単語 y を含む文の集合を Y としたとき，x と y の jaccard 

係数 を式(4)に示す． 

𝑗𝑎𝑐𝑐𝑎𝑟𝑑係数=
𝑋 ∩ 𝑌

𝑋 ∪ 𝑌
(4) 

 

また，共起ネットワークの各クラスターを構成する単語

の出現回数を集計した．各観光スポットに対して投稿さ

れた口コミから抽出されたネガティブな文で構築し，サ

ブグラフ検出(modularity)によってクラスター分け及びナ

ンバリング，色分けを行ったものをそれぞれ図-3，図-4，

図-5，図-6に示す． 

 

(2) 共起ネットワークのクラスターの解釈 

共起ネットワークの各クラスターを構成する単語から

伺える内容の感情（ネガティブ，ポジティブ，ニュート

ラルのいずれか）を筆者らが推定し，ネガティブと推定

したクラスターに対して，単語から伺えるネガティブな

感情の詳細な内容を筆者らが解釈した．各観光スポット

のネガティブな文で構築した共起ネットワークのクラス

ターの解釈をそれぞれ表-3，表-4，表-5，表-6に示す． 

兼六園について，クラスター 2 は「庭園が広く，園内を歩

いて回るのが大変，特にベビーカーでは砂利道や坂が大変」

といった移動に関するネガティブな感情が解釈できた． クラス

ター3は「写真を撮っている人や外国人が多くて混雑している」

といった人の混雑に関するネガティブな感情が解釈できた．

クラスター4 は「雪や雪吊りを見ることを期待していたが，見る

ことが出来なくて残念，雨が降っていて残念」といった，天候

に対するネガティブな感情が解釈できた．クラスター7 は「駐

車場やバスが混んでいる」といった交通の混雑に関するネガ

ティブな感情が解釈できた．クラスター8 から伺える内容の感

情極性がネガティブなものであったが何に対するネガティブ

な感情であるのかは不明であった． 

 近江町市場について，クラスター1 は「店が閉まるのが早

い，お店や美味しい海鮮丼を食べるのに並ぶ」といった店，

閉店時間，行列に関するネガティブな感情が解釈できる．ク

ラスター4 は「お土産を買うのを迷う」といった店に対するネガ

ティブな感情が解釈できる．クラスター5 は「海鮮丼を購入す

るのに行列が出来る」といった店，行列に対するネガティブな

感情が解釈できる．クラスター6 は「飲食店に列ができて混雑

している」といった店，行列，混雑に対するネガティブな感情

が解釈できる．クラスター7は「駐車場が狭い」といった駐車場

に対するネガティブな感情が解釈できる．クラスター9 は「歩く

のが大変で混む」といった移動，混雑に対するネガティブな

感情が解釈できる．クラスター10 は「店の値段が高い」といっ

た，店の値段に対するネガティブな感情が解釈できる． 

 ひがし茶屋街について，クラスター2 は「お店が閉まる

のが早く入れなくて残念」といった店，閉店時間に関し

てのネガティブな感情が解釈できる．クラスター3 は

「車で行ったが駐車場が少なく探した」といった，駐車

場に対してのネガティブな感情が解釈できる．クラスタ

ー4 は「金沢に訪れた雨で大変」といった天候に対する

ネガティブな感情が解釈できる．クラスター8 は「写真

を撮る人や観光客が多くて残念」といった人の混雑に対

するネガティブな感情が解釈できる．クラスター9 は感

情極性がネガティブと分類できるがネガティブな感情の

対象が解釈困難であった． 

金沢 21世紀美術館について，クラスター1 が「有名な

プールの展示は人が多くて見れず残念」といった期待外

れといったネガティブな感情が解釈できる．クラスター

2 は「チケットを購入するのに行列ができていて入れな

い」といった行列に対するネガティブな感情が解釈でき

る．クラスター3 は「作品に近づいたり，触れるとスタ

ッフが注意してくる」といったスタッフに対するネガテ

ィブな感情が解釈できる．クラスター6 は「スタッフの

感じや対応が悪い」といったスタッフに対するネガティ

ブな感情が解釈できる．クラスター10 は「トイレが少

ない」といった設備に対するネガティブな感情が解釈で

きる． 
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図-3 兼六園の共起ネットワーク 

 

       

図-4 近江町市場の共起ネットワーク 

N = 1,701 

N = 1,474 
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図-5 ひがし茶屋街の共起ネットワーク 

 

 

図-6 金沢 21世紀美術館の共起ネットワーク  

N =  1,062 

N = 1,647 
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7.  まとめと今後の課題 

 

 本研究では，観光ビッグデータの内，旅行情報サイトに投

稿された口コミを収集し，それを用いてセンチメント分析及び

共起ネットワークを構築することで，観光スポットの改善点抽

出を行った．その結果，兼六園については，移動，人の混雑，

天候，交通の混雑に関する改善点，近江町市場については

閉店時間，店，行列，駐車場，値段に関する改善点，ひがし

茶屋街については店，閉店時間，駐車場，天候，人の混雑

に関する改善点，金沢 21世紀美術館は期待外れ，行列，ス

タッフ，設備に対する改善点が抽出できた． 

 今後の課題として，6 章で構築した，共起ネットワークのクラ

スターにおいて，感情極性がネガティブと分類したが対象が

解釈困難なクラスターについて，分析を行いどのようなネガテ

ィブな感情が発生しているのかを把握する必要性がある． 
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8 有料の企画展に興味がある ニュートラル

9 金沢に来る ニュートラル

10 トイレが少ない ネガティブ

11 写真を撮る ニュートラル

クラスター番号 解釈 感情極性

1 店が閉まるのが早い，お店や美味しい海鮮丼を食べるのに並ぶ ネガティブ

2 観光客や地元の買い物をしている人が多い ニュートラル

3 新鮮な魚が売られていたり見れる場 ニュートラル

4 お土産を買うのを迷う ネガティブ

5 海鮮丼を購入するのに行列が出来る ネガティブ

6 飲食店に列ができて混雑している ネガティブ

7 駐車場が狭い ネガティブ

8 金沢に来る ニュートラル

9 歩くのが大変で混む ネガティブ
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クラスター番号 伺える内容 感情極性

1 狭い道を散策したり,古い建物が並ぶ街並みの風情を感じて楽しむ ポジティブ

2 お店が閉まるのが早くて入れなくて残念 ネガティブ

3 車で行ったが駐車場が少なく探した ネガティブ

4 金沢に訪れたが雨で大変 ネガティブ

5 街が京都と違うと言う ニュートラル

6 観光場所 ニュートラル

7 不明 -

8 写真を撮っている人や観光客が多くて残念 ネガティブ

9 注意が必要 ネガティブ

クラスター番号 伺える内容 感情極性

1 不明 -

2
庭園が広いので園内を歩いて回るのが大変，

特にベビーカーでは砂利道や坂が大変
ネガティブ

3 写真を撮っている人や外国人が多くて混雑している ネガティブ

4 雪や雪吊りを見ることを期待していたけど見れない，雨が降っていて残念 ネガティブ

5 ライトアップを行う ニュートラル

6 金沢に来る ニュートラル

7 駐車場やバスが混んでいる ネガティブ

8 注意が必要 ネガティブ
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USING BIG DATA FOR TOURISM TEXT MINING ANALYSIS ON EXTRACTION 

OF IMPROVEMENT POINTS OF SIGHTSEEING SPOTS 

 

Yuta BABA, Makoto FUJIU and Yuma MORISAKI 

 
In Japan, local regions with declining populations, falling birthrates, and an aging population face the 

challenge of how to maintain and revitalize regional functions. In order to develop the tourism industry, it 

is important to formulate and implement policies based on diversified tourism needs. In this study, using 

the recent spread of the Internet, big data on tourism that has been accumulated in recent years, this study 

collects word-of-mouth data on tourist spots from travel information websites and performs sentiment anal-

ysis using deep learning to extract sentences from the word-of-mouth data that suggest negative sentiments 

of tourists, and extracts Text mining was then conducted on the negative sentiments to identify points for 

improvement of tourist attractions. 
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