
 
  
 

 

に効果があるということが示された。また、限定系カ

テゴリ、割引系カテゴリが上位に出現していることか

ら、利用者は、安い宿泊プランを検索しており、通常

料金よりも安く提供することをアピールしているプラ

ンが選択された結果、宿泊施設の稼働率に良い影響を

与えていることを示している。その一方で、喫煙など

を示すタバコ系カテゴリやお風呂系カテゴリなどは検

索されていても稼働率に良い影響を与えておらず、プ

ラン作成時には、これらのカテゴリを利用すべきでな

いという傾向が得られた。  
また、表３，４では具体的なキーワードについての

結果を示している。表３より、「確約」「現金」「特別」

といった利用者にとって利点となるキーワードが検索

され、選択された結果、稼働率上昇につながったと考

えられる。これらのキーワードは表 1 中の「宣伝系」
「限定系」「割引系」に含まれるものであり、これらの

カテゴリでかつ、表 3 で示されたキーワードを含むプ
ランを構築することが稼働率上昇にとって有効である

可能性を示している。その一方で、表 4 では、効果的

でない、もしくは使わないほうが良いキーワードを示

している。「しかも」といったキーワードは、追加の特

典を表現する際に利用されるが、利用者はこのような

プランは好まないといった傾向を示している可能性が

高い。また、「戦国」といった言葉は、対象地域が京都

なため、ドラマなどに便乗したプランが限定的に出現

し、そのデータが含まれたため稼働率下位群の上位に

出現した可能性がある。「当日」というキーワードは、

当日まで売れ残ったプランを安く提供し、空室を減ら

すためのプラン名に使われるものであり、当日まで売

れ残っている時点で稼働率は期待できないことから出

現したと考えられる。  
以上より、宿泊施設の稼働率と検索キーワードには

相関があり、稼働率に良い影響を与えるカテゴリ・キ

ーワードと悪い影響を与えるカテゴリ・キーワードを

分析することで、検索されやすく、かつ、選択されや

すい宿泊プランの構築支援を実現するための知見を得

ることができた。  
 

4. まとめ  
これまで宿泊プランの作成は、宿泊施設経営者など

の経験や直近の予約状況によって決定されていた。し

かし、作成したプランが多くの利用者に検索され、選

択されるかが不明であった。そこで、検索ログを利用

して、検索されやすいキーワードが、客室稼働率の良

い宿泊施設が提供するプランに含まれているかについ

て分析を行った。具体的には、客室稼働率を被説明変

数とし、プランキーワードを説明変数とし、効果の高

い /低いキーワードと、検索ログに出現する回数の高い
ものを抽出した。その結果、割引やお得感をあおるキ

ーワードを含むプランが選択されやすい傾向にあるこ

とが示された。その一方で、当日やドラマで一時的に

注目されるようなキーワードに関しては、稼働率を上

昇させる効果が弱く、プラン作成時に利用しないほう

が良いことが示された。  
今後は、これらの知見をもとに宿泊プラン作成支援

システムの構築を目指す予定である。  
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順

位  
キーワード  出現

数  
信頼性

平均  
標準

偏差  
1 販売  7 -3.94 1.26 
2 しかも  5 -3.95 3.37 
3 祇園  4 -4.80 3.28 
4 当日  6 -2.82 1.07 
5 バージョン  6 -2.38 0.83 
6 参拝  4 -3.21 1.39 
7 定員  5 -2.55 1.76 
8 日割  5 -2.47 2.02 
9 戦国  4 -2.95 0.80 

10 きまま  3 -3.86 0.33 

順

位  
キーワード  出現

数  
信頼性

平均  
標準

偏差  
1 スタート  4 4.18 2.37 
2 牡丹  4 4.04 0.91 
3 確約  7 2.05 0.72 
4 現金  4 3.46 1.91 
5 天然  7 1.94 0.77 
6 特別  6 2.22 0.95 
7 こしょう  4 3.32 1.42 
8 果物  4 3.32 1.42 
9 得  6 2.20 0.78 

10 試し  3 4.22 0.54 

表  4 稼働率下位群が利用するプランキーワード  

表 3 稼働率上位群が利用するプランキーワード  
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Abstract The authors developed recommendation system of tourist spots that is based on the latent interest. Latent interest 
was acquired from word vectors that made by learning from text data of tourism information on the Web. A tourist spots 
database was made by classifying Wikipedia keywords in tourism-related degree. And tourism information was collected by 
this database. Word vectors were acquired by learning tourism information using word2vec. The authors have implemented the 
recommendation system of tourist spots as iOS application. Some of the features, such as recommendation, bookmark, history 
check and automatic recommendation were added to the application. And the authors have added a system for updating the 
word vector from the user’s usage history. To evaluate recommendation system of tourist spots and to solve the problem of 
spelling are future challenges. 
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