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WEB情報に基づく訪日中国人観光客の味覚に関する嗜好性分析 

 

范 敏 a,*   野中 尋史 a  Alemán Carreón Elisa Claire a 中井 堅誠 a 邊土名 朝飛 a 

 

Abstract 

近年のインターネットの急速な発展に伴い，訪日中国人観光客の消費行動は，SNS等の eWOM（電子的

口コミ）により精緻な分析が可能となっている．本研究では，中国人向けレストランポータルサイト

「Dianping」から発信されている「食に関する消費動向」情報を着目し，エントロピー，SVM及び統計的

因果探索手法を用いて，訪日中国人観光客の味覚嗜好性に関するセンチメント分析を行った．結果として，

中国人観光客は濃厚な味の店でサービス、雰囲気が良いと感じ，フグの刺身などの生ものや塩辛いものが

あまり好んでいないことを示された． 

 

キーワード：感情分析，観光情報，機械学習，因果関係，中国語 

 

1. はじめに 

日本を訪れる外国人観光客は年々増加している．

日本政府は訪日キャンペーンの展開や訪日客に向

けたサービスの向上を推進しており，今後も持続

してインバウンド消費が拡大していく．観光産業

にとって，如何にしてこのインバウンド需要を取

り込むかが経営課題の一つとなっている． 

 2018 年日本政府観光局（JNTO）の訪日外客数

の発表統計[1]等の観光統計が示すように，訪日外

国人の中で中国人観光客は大きなボリュームゾー

ンとなっており，中国人観光客の消費額は訪日観

光消費額全体の約 60％を占めるまでになっている．

このような背景の中，訪日中国人観光客の消費行

動の実態やニーズを把握し，より質の高い製品お

よびサービスを提供していくことは多くの企業に

とって重要な課題となっている．一方，近年国や地

方自治体による観光戦略の中で「食および食文化」

による観光活性化が唱えられている．日本政府観

光局のデータ「訪日前後の日本のイメージの変化」

が示唆するように，訪日後に「日本の食・食文化」

のイメージが大きくプラス方向に変化すること[2]

などがその背景である．  

マーケティングにおけるクチコミの影響は高い

関心を集めてきたが，近年その重要性や効果に注

目が集まって来ている[3]．近年ソーシャルメディ

アサービス（SNS）の急速な発展に伴い，消費者 
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が容易に膨大なクチコミ情報を検索，利用できる．

こうしたことから，訪日中国人観光客の消費行動

は，SNS等の eWOM（電子的口コミ）により精緻

な分析が可能となっている．そのため，訪日中国人

観光客の食に関する消費動向を把握するために，

中国人向けレストランポータルサイト「Dianping」

[4]で発信されているクチコミ情報の分析は非常に

有意義である．  

本研究では中国で多くのユーザーが利用してい

る「Dianping」から発信されている「食に関する

消費動向」情報を着目し，訪日中国人観光客が投稿

しているクチコミ情報を取り上げ，クチコミから

中国人観光客の味覚嗜好性に関するセンチメント

分析を行う．本研究の実現により，飲食店側は様々

な意見や評価を知ることが可能になりメニューや

サービスの改善に生かすことができる． 

 

2. 従来研究 

従来の多くの観光市場研究は，中国人観光客を

対象としたものが多い．Kau らは，シンガポール

の中国人観光客に対して，アンケート調査を行い，

観光についての動機，実際の行動，満足度について

分析を行った上で，再訪する可能性を示した[5]．

一方で，観光分野にもテキストマイニング手法を

活用する研究が多数行われている．Li らは，北朝

鮮を訪れる中国人観光客を対象として，ショッピ

ング体験に着目して分析を行った[6]．結果として，

親戚や友人にお土産を贈ることは中国人観光客に

とって一番重要な購入動機であることを示した．

ショッピング以外にも宿泊施設や観光地に関する
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研究が多い．Berezina らは，旅行情報サイト・ト

リップアドバイザーに投稿された米国フロリダ州

のホテルに関するレビュー2,510 件を，PASW モデ

ルで分析した結果，利用者はホテルの立地・施設・

サービスを重視していることを示した[7]．Viriya

らは，トリップアドバイザーで掲載されているタ

イのヒット観光地に関するレビューを収集し，ト

ピックモデルLDAと単純ベイズの二つの手法を用

いて，タイのビーチ，島，歩行者天国などの観光地

についての分析結果を示した[8]．  

上記のような観光分野でテキストマイニングを

用いたアプローチは，主にショッピングや宿泊に

焦点を当てていた．一方で，観光客の食に関するニ

ーズを分析する研究においてテキストデータを用

いた研究は少なく，WEB情報における詳細な投稿

内容に着目した研究は筆者が知る限り存在しなか

った． 

 

3. 手法 

3.1 前処理 

クローリングの段階で「Dianping」サイトの

URL の構造が店の ID 番号で決められているとこ

ろに着目し，自動的にページを読み込み，HTMLフ

ァイルを収集した．次に，HTML ファイルからユ

ーザーID，各レビューの文章，飲食店の味，雰囲気，

サービスに関する評価点数などの情報を選出し，

データベースで保存した．レビューの文章に対し

ては形態素解析を行った．本研究では中国語形態

素解析器 Jieba を利用した[9]．形態素に文章を分

割した後，中国語の表記を簡体字中国語に統一し

て，意味をもたないノイズとなる記号類，助動詞や

接続詞などを除去した． 

3.2 センチメント分析 

3.2.1 エントロピーを基づいたキーワードを抽出 

本研究では各単語のシャノンエントロピー（以

下，エントロピーという）に基づいて特徴語の選択

を行った[10]．情報理論におけるエントロピーとは，

情報の期待値であり，ある事象の予測不確定性を

量で表現することができる．これを自然言語処理

の研究に適用することで，コーパス内で任意の単

語の確率分布を観察することができる． 

例えば，コーパス内で様々な文書に使用されて

いる単語は，どの文書に出現するかを予測するの

は困難であり，その単語が高いエントロピーを有

することになる．それに対して，特定の文書にのみ

使用され，コーパス内の他の文書に殆ど含まれな

い単語は，大きな文書偏在性を持つ，どの文書に含

まれるかという予測の不確実性が減少し，エント

ロピーは 0 に近づく．この概念を以下の図 1 に示

す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

エントロピーの定義に基づき感情を持った単語

を抽出する．ポジティブな文書内に高いエントロ

ピーを持つ単語は，その単語の確率分布がネガテ

ィブな文書よりポジティブな文書で広がっている．

つまりその単語はネガティブな文書よりもポジテ

ィブな文書で頻出する．これはネガティブに関連

する単語でも同様である． 

本研究では，研究室のメンバーが定義したセン

チメント分析におけるエントロピーを用いた特徴

語選択の方法により，分類されるものであればポ

ジティブなキーワード，分類されなければネガテ

ィブなキーワードとして抽出した． 

まずあらかじめタグを付いた教師データを利用

し，ポジティブな文書集合に含まれる各文書𝑗に各

単語𝑖 が出現回数は𝑁𝑖𝑗𝑃であり，一方で，ネガティ

ブの文書集合に関しては𝑁𝑖𝑗𝑁を計算する．次に以下

の数式を用いて，各文書に出現する単語の出現確

率を求めた．ポジティブが𝑃𝑖𝑗𝑃式(1)，ネガティブが

𝑃𝑖𝑗𝑁式(2)である. 

(1) 

 

 

(2) 

以上の値を次のエントロピーに基づいて定義し

た計算式の中に代入した．ポジティブの文書集合

𝐻𝑃𝑗 (3)の各文書𝑗における各単語𝑖のエントロピー

と，ネガティブの文書集合𝐻𝑁𝑗(4)のエントロピーを

計算する式を以下に示す．  

図 1 文書 i に含まれる単語 j の出現確率 
上図：0 に近いエントロピーとなる場合  

下図：高いエントロピーとなる場合 

確率 

確率 
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(3) 

 

(4) 

 

各単語のエントロピーにより感情分類を行った

後，パラメータ𝛼の調整を行った．𝛼は評価データ

の F値から最高値を選択する．最適な𝛼を確定する

際に，ポジティブなキーワードの場合，式(5)を満

たす単語を選択する．また式(6)を用いて，ネガテ

ィブなキーワードを選出した． 

 

(5) 

 

(6) 

 

3.2.2 SVMを用いたクチコミの分類 

次に，機械学習を用いて収集したクチコミ情報

を分類した．SVM は，2 値分類問題を解くために

広く用いられる機械学習の手法である．線形カー

ネル法の SVMは以下の式(7)によって定義される．

教師データの各点がベクトルに与える影響は，ウ

エイトベクトルｗ に含まれるウエイト𝑤𝑛によっ

て定義される．バイアス係数𝑏 は，超平面の位置を

決定する．その後未知の新しいデータを分類する

際に，以下の式(8)の条件を適用する．評価は K-fold 

Cross Validaiton 法を用いて F1 値により行った． 

 

(7) 

 

(8) 

 

3.3 統計的因果探索 

統計的因果探索（Causal Discovery）とは，デー

タから因果関係を推測するための機械学習技術で

ある．つまり「何かを変化させたときに，他のどの

変数が変化するか」と言える． 

因果探索の手法は主に二種類が挙げられる．一

つは制約ベース（Constraint-based）で，もう一つ

はスコアベース（Score-based）である．制約ベー

スは前提条件を定める必要があり，仮定した前提

条件によって多重テストの問題が発生する．それ

に対して，スコアベースはこの問題を克服するこ

とができる．スコア関数モデルを使用して，最適な

スコアを持つ因果グラフを出力できる．しかし，実

際の複雑なデータの中，例えば因果関係は非線形

の場合，線形モデルを使用すれば，情報を失う可能

性が高い．そこで，Huang らは，複雑な関係性を

持つデータから因果関係を探索するため，再生核

ヒルベルト空間を利用し，汎化性能も高い一般化

スコア関数を提案した[11]．  

この手法は離散や連続などのデータ性質を依存

し な い 交 差 検 証 尤 度 𝑆𝐶𝑉 （ Cross-Validated 

Likelihood）と限界尤度𝑆𝑀（Marginal Likelihood）

を提案している．交差検証尤度はデータが不足す

る場合に，汎化性能を高める手法である．以下の式

(9)に交差検証尤度の定義式を示す．限界尤度は過

学習を避けるために広く使われている手法で，式

(10)によって定義される．本研究では，𝑆𝐶𝑉，𝑆𝑀を

用いて因果関係を分析する． 

 

(9) 

 

 

(10) 

 

 

4. 実験・結果 

4.1 データの処理 

本研究では，「Dianping」より 154,970 件の訪日

中国人観光客が投稿したクチコミ情報を収集し，

その中から有用な情報を抽出して，データベース

で保存した．また，併せてレビューの評価点数も収

集した．  

4.2 感情分類の評価実験 

教師データを作成するため，無作為に 2500 件の

クチコミの文章を選び，感情を含む文書に対して

正解ラベルを付加した．正解ラベルの付与は研究

室内のメンバーと協力して行った．作成した教師

データに前処理を実行し，次にエントロピー理論

を適用して，キーワードの抽出を行った． 

教師データに対して，各単語のエントロピー値

を計算した後，最適なαの値を求めるため 0.5 から

3.0 まで，0.25 の刻み幅で評価し，最大の F1 値を

持つ素性を選択した．SVM を識別器として SVC

を使用した，損失の大きさをどれくらい考慮する

かを決めるパラメータ𝐶は 1.0とするとき，分離超

平面の誤差を最小化し，最適化プロセスに影響を

与える．SVMでの学習後，評価データに対して 5-

Fold Cross Validation(K=5)を実施し，F1 値が最

大となった𝛼と𝛼′に基づきポジティブキーワード

リストとネガティブなキーワードリストを選択し
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た．両方を組み合わせた素性を用いて最も高い精

度で分類が可能なモデルを作成した．以下の表 1は

分類精度の結果を示す．  

 

 

4.3 統計的因果探索による関連性分析 

どのような要素がユーザーの評価を影響するか

原因を分析するため，SVMの分類により店ごとに

クチコミ文書の中に頻出するキーワードの出現頻

度とユーザーからの点数評価を組み合わせた調査

を行った．ユーザーからの評価点数について，「味」，

「サービス」，「雰囲気」，「一人当たり値段」の 4 種

類のデータを取得した．その後，店ごとのコメント

中にキーワードの出現頻度と評価点数の情報をベ

クトル化して，一般化スコア関数を用いて因果探

索を行った．ポジティブな視点からの結果を以下

の図 2 に示す．黒いノードは SVM の結果であり，

赤いノードはユーザーがお店に付けた評価点数で

ある．破線は交差検証尤度の結果を示し，実線は限

界尤度の結果を表示する．赤い点線は両方の共通

結果を示した． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

以下の図 3 はネガティブな文書で頻出する単語

とユーザー評価間の因果グラフを示す．上記の表

示方法と同様である． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5．考察 

実際のレビュー内容を考察したところで，ウナ

ギ屋やラーメン屋で濃厚な味を好んでいる中国人

観光客が多い．調味ソースやラーメンの汁が好評

になると考えられる．また中国人観光客は濃厚な

味の店でサービス，雰囲気が良いと感じている．そ

れに対して，塩辛いシーフードへの評価が低くな

っていることを示した．実際のレビュー内容によ

って，具体的にはカニみそが好みではないことが

わかった．フグの刺身などの生ものも好みではな

く，冷凍食材を使うことはマイナスポイントにな

る．また近年，日本における中国の決済手段の導入

によって中国人観光客の支払い満足度は向上した

が，未だ不満を持つ人もいることが実際のレビュ

ー文より考えられる． 

 

6．おわりに 

本研究では，中国人向けレストランポータルサ

イト「Dianping」から発信されている「食に関す

る消費動向」情報を着目し，エントロピー理論，

SVM及び統計的因果探索手法を用いて，訪日中国

人観光客の味覚嗜好性に関するセンチメント分析

を行った．センチメント分析にあたっては分類性

能が高い（F1=0.90）手法を構築し，因果関係を探

索するため汎化性能の高い一般化スコア関数を利

用した．今後は得られた結果を踏まえて，多言語の

 適合率 再現率 F1 

Positive(𝛼=2.0) 

Negative(𝛼′=0.75) 
0.86 0.94 0.90 

表 1 SVMの分類精度結果  

図 2 ポジティブな視点からの因果グラフ  
1.実際の結果 2.日本語訳 

図 3 ネガティブな視点からの因果グラフ  
1.実際の結果 2.日本語訳 
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情報を利用し，全面的なユーザーの意見と意思決

定の要因分析を行い，総合的な分析手法の開発を

行う． 

一方で，和食がユネスコ無形文化遺産に登録さ

れた際に，挙げられた特徴の一つとして「自然の美

しさや季節の移ろいの表現」がある[12]．外国人観

光客にとって季節ごとに違うものが食べられると

いう点は，日本の食の評価を高くしている一つの

ポイントだと考えている．そこで，季節ごとに食に

関する情報を取得して時系列で分析する．この分

析の実現によって訪日客は日本で食事に旬のもの

を見つけることが可能となり，季節ごとに再訪す

る観光客の増加が期待できる．   
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