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あらまし  宿泊レビューなどの複数の項目を持つWeb 上の評価では，回答者の嗜好や評価の傾向などの個人差が

含まれやすい．本研究はこの個人差を活用し，類似したユーザにとって有効なパーソナライゼーション手法の確

立を目指すものである．こだわりが強い項目とそうでない項目の評価傾向を定量化し，その値を特徴量としたク

ラスタリングを行うことでユーザを類別化する枠組みを提案した．楽天トラベルの 5スター評価データに適用し，

解析することで，提案方法の挙動を確認した． 
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1. はじめに  

Web サービスの普及により，ホテルなどの宿泊施設

を予約できるサイトが数多く登場している．ホテル予

約サイトでは実際に利用したことのあるユーザによる

レビューが閲覧可能であり，これらのレビューや評価

値は，まだ宿泊したことのないユーザがホテルの利用

を検討する際の参考にされている．これらのレビュー

には様々な評価項目が 5 スター形式で付与されており，

それぞれの項目に対してユーザが宿泊施設を評価して

いる．ここで得られた評価値は宿泊施設にとっては強

みや弱みを表す指標になり，宿泊客にとっては自身の

ニーズに合致した宿泊先を選ぶ基準になる．  

その一方で，これらは評価者の主観評価であるがゆ

えに評価者が重視する項目や点数の付け方の傾向には

個人差がある．例えば，立地条件に対してこだわりが

強い顧客は立地に対しての評価は厳しくなりがちであ

るが，こだわりのない他項目に対しては評価が甘くな

る可能性が高い．また，少しでも満足していれば 5 点

をつけるような甘い評価するユーザもいれば，少しの

満足であれば 3～4 点をつけるような厳しめなユーザ

もいる．このように 5 スター評価を参考にしてホテル

を調べる際は個人差があることを前提として活用する

必要がある．近年では，ユーザの特性を最大限に活用

した推薦であるパーソナライゼーションが注目を集め

ているが，宿泊施設の推薦などを検討する際はこのよ

うなユーザの評価特性を最大限に活用したアプローチ

も有効であると考えられる．  

先行研究では，ユーザの甘辛度を定義して美容院の

評価に適用した研究がある．これは，評価傾向の個人

差を Web 上の評価データに拡張したという意味で先

駆的な試みであると言える．本研究ではこの視点を参

考に，ユーザの評価の仕方を定量化し類似したユーザ

の類別化を試みる．類似した評価傾向を持つ嗜好が近

しい顧客を類別化することで，類似したユーザが高く

評価する宿泊施設を推薦できるシステムの構築を将来

的な目標として，そのためにユーザを類別化する枠組

みの構築を目的とする．なおこの先行研究の対象は美

容院であり，美容院業界では美容師などとの信頼関係

や立地などの拘束条件が強く，本研究が目指す評価傾

向のみでの推薦には向かないと判断し，本研究では宿

泊業界のデータを利用している．  

 

2. 解析対象について  

本研究では，楽天グループ株式会社より提供された

楽天トラベルのレビューデータセットにおけるユーザ

が利用した宿泊施設に対する評価データを解析対象と

する．このデータには，あらかじめ設定された「立地」

「部屋」「食事」「風呂」「サービス」「設備」「総合」の

７つの評価項目について，ユーザが五段階で評価した

データなどが格納されている．このデータにはユーザ

ID が紐づけられていることから，他の評価履歴と比較

することができる．このため，ユーザごとの宿泊施設

に対する評価の傾向を調べることが可能であり，類似

ユーザを抽出するためのクラスタリングに有用な特徴

量を構築することができる．  

 

3. 解析手法  

先述のとおり，本研究における解析対象は評価方法

の個人差を考慮したユーザデータである．個人差はあ

いまいさを含むデータであるため，類別化した際にそ

の差異を明確に区分けできるとは限らない．そこで本

研究ではソフトクラスタリングによって個人差のあい

まいな違いを可視化しつつ，ユーザの類別化を行える

方法が望ましい．そこで，本研究ではクラスタの所属

度を数値で示す代表的なソフトクラスタリングである

Fuzzy C-means を用いる．また，その帰属度の微妙な違



 

 

いを可視化するためにデータを t-SNE で低次元マッピ

ングしたものに対して帰属度で彩色することでユーザ

セグメントを可視化する．  

 

4. ユーザ評価傾向の定量化  

類似ユーザを求める過程において，重視する項目の

傾向を示す評価視点を数値化する必要がある．ここで

は，本稿で提案する計算手順を以下に示す．  

Step1:全ユーザ評価データを対象とし，宿泊施設ごと

に各評価項目の平均を算出する．  

Step2:Step1 で算出した各項目の平均点と各ユーザが

実際に評価した値の差を算出する．  

Step3:Step2 で抽出した各項目の値をユーザーごとに

集計して平均を計算することで，各ユーザの評価

視点に該当する項目を検出する．  

Step1 では，全ユーザーの評価データを対象に宿泊

施設ごとに評価データを集計し，各評価項目の平均値

を算出している．同じ宿泊施設に対してのユーザー評

価を集計することで，その宿泊施設がどの程度評価さ

れているのかを算出することができる．  

Step2 では，Step1 で算出した各項目の平均点と各ユ

ーザーが実際に評価した値の差を算出している．例え

ば，立地の評価平均が 3 の宿泊施設に対し，ユーザー

A が星 5 つの評価を行ったとすると，ユーザーA はホ

テルの評価平均よりも高い評価を行っているため，ユ

ーザーA はホテルの立地に対し，他の人よりも優しめ

の評価を行っているということがわかる．Step2 では，

評価の値の差を算出することで，そのユーザーが特定

のホテルの評価平均に対してどのような評価をしてい

るかを定量的に表現している．  

Step3 では，Step2 で抽出した評価の差をユーザーご

とに集計してその平均を計算することで，各ユーザー

が持つ評価傾向を検出している．あるユーザーが評価

を行ったすべての宿泊施設の評価データについて集計

を行い，項目ごとに平均を算出することで，そのユー

ザーがどの評価項目に対してこだわりを持っているか，

また，全体的に評価が厳しいのか，それとも優しいの

かなどといったことを定量的に表すことができている． 

以上の手順を行い，ユーザーそれぞれの評価傾向を定

量化することができた．  

 

5. データ解析  

5.1. 解析の設定  

Fuzzy c-means によるクラスタへの所属度の曖昧さ

を決定するハイパーパラメータ m は 1.5，クラスタ数

は変数の数に合わせて 7 としている．このクラスタリ

ングの結果に t-SNE を適用し，所属度で彩色すること

で結果の可視化を行った．  

 

図 1 各クラスタの評価項目平均の積み上げ棒グラフ  

 

5.2. データ解析  

解析結果の一部を図 2~図 5 に示している．ここでは，

散布図上に配置された各ドットが t-SNE によって 2 次

元空間上に配置された各ユーザ情報を表している．こ

れは 7 つのクラスタの内一つのクラスタに対する所属

度を青色の濃淡で表しており，色が濃くなるほどその

クラスタに所属していることを表している．すなわち，

クラスタの中心に近づくほど所属度が高いことが確認

できる．  

また，図 1 は各クラスタ内における各評価項目の平

均値を積み上げ棒グラフで表したものである．グラフ

が縦軸の 0 より上に位置していれば，その項目はクラ

スタの中で優しい評価をされているということを表し

ており，逆に 0 より下に位置する場合は，その項目は

クラスタの中では厳しい評価をされているということ

を表している．  

 

5.3. まとめと考察  

ここでは，図 1 の結果より，各クラスタの内容につ

いて考察していく．図 1 の積み上げ棒グラフと解析結

果を見ると，第 3 クラスタは食事の項目に対して厳し

い評価を行う傾向にあるユーザーが集まっているとい

うことがわかる．また，第 4 クラスタには，ユーザー

の中で評価が優しい傾向にあるユーザーが集まってい

ると考えられる．第 5 クラスタについては，風呂の項

目に対して厳しい評価を行うユーザーが集まっている

ように見えるが，宿泊施設によっては風呂は評価を行

う対象にはならない場合もあるので，今後さらに解析

を続け，この部分を明確にしていきたい．第 7 クラス

タには，第 4 クラスタとは逆に，全体的に厳しい評価

を行うユーザーが集まっていると考えられる．  

ユーザが注視する項目を定量化したことで，同一ク

ラスタ内には宿泊において価値観や嗜好が近いユーザ

が含まれている．同一クラスタ内のユーザが高評価す



 

 

る対象を推薦することで推薦の質の向上が期待できる． 

図 2〜5 のように，各クラスタの境界線を曖昧にす

ることで，クラスタへの所属度が高いユーザーと低い

ユーザーを明確に分別することが可能になり，ユーザ

ーそれぞれの評価傾向を考慮した推薦が可能になる．

色が濃い，つまり，クラスタへの所属度が比較的高い

ユーザーについては，そのクラスタで重視されている

項目をもとに推薦を行うことになるが，色が薄い，ク

ラスタへの所属度が低いユーザーについては，他にど

のクラスタへの所属度を有しているかを調査し，その

ユーザーの持つ評価傾向を明らかにした上で，その情

報をもとにした推薦を行うことが，推薦のパ―ソナラ

イゼーションに繋がると考えられる．  

 

 

図 2 第 3 クラスタ  

（食事の項目に厳しいユーザーが集まっている）  

 

 

図 3 第 4 クラスタ  

（評価が甘いユーザーが集まっている）  

 

図 4 第 5 クラスタ  

（風呂の項目に厳しいユーザーが集まっている？）  

 

 

図 5 第 7 クラスタ  

（評価が厳しいユーザーが集まっている）  

 

6. おわりに  

本研究では評価方法の個人差に着目し，ユーザの嗜

好に応じて評価の傾向が異なるという性質を利用した

ユーザの類別化手法を提案した．ユーザによって評価

の甘さや重要視するポイントは個人差があることから，

この傾向を定量化する方法を提案し，それを特徴量と

したクラスタリングを行った．ソフトクラスタリング

によってクラスタリングし，所属度で彩色した t-SNE

によって個人差のあいまいさを考慮しつつデータの可

視化を実現した．ユーザ個人の嗜好に合致した推薦が

求められる昨今において提案法は有効なアプローチで

あると考えている．  

将来的にはこのユーザの類別化結果を推薦タスク

に拡張することを目指している．また，クラスタ数や

perplexity といったハイパーパラメータの設定はアド

ホックな決定にゆだねられたため，これらのより適切

な設定に関する詳細な議論も今後の課題としたい．  
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