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چکیده:
هدف: در سال‌های اخیر، رضایت کاربران از اقامتگاه‌های بوم‌گردی به یکی از مؤلفه‌های کلیدی موفقیت در صنعت گردشگری تبدیل شده است. با توجه به رشد پلتفرم‌های آنلاین مانند جاباما و افزایش رقابت در این حوزه، نیاز به تحلیل داده‌محور برای شناسایی عوامل مؤثر بر رضایت کاربران بیش از پیش احساس می‌شود. فقدان مطالعات جامع با رویکردهای پیشرفته یادگیری ماشین در زمینه بوم‌گردی ایران، ضرورت پژوهش حاضر را برجسته می‌سازد. اقتصاد اشتراکی و پلتفرم‌های اقامتی مانند جاباما، تجربه کاربران را متحول کرده و بر اهمیت تحلیل داده‌محور تأکید دارند. مطالعات پیشین نشان داده‌اند که عواملی مانند کیفیت خدمات، نظافت، و ارزش در برابر قیمت بر رضایت کاربران تأثیر دارند. با این حال، ویژگی‌های فرهنگی و بومی اقامتگاه‌های بوم‌گردی ایران نیازمند بررسی‌های خاص و بومی است. روش پژوهش: در این پژوهش، داده‌های ۱۱۲۳ اقامتگاه بوم‌گردی از پلتفرم جاباما با استفاده از زبان برنامه‌نویسی Python و کتابخانه Selenium استخراج شد. متغیرهای مستقل شامل کیفیت اطلاعات، نظافت، ارزش در برابر قیمت، نحوه پذیرش، میزبانی، و موقعیت مکانی بودند و امتیاز رضایت کاربران به‌عنوان متغیر وابسته در نظر گرفته شد. مدل‌سازی با استفاده از الگوریتم‌های رگرسیونی شامل رگرسیون خطی، درخت تصمیم، جنگل تصادفی، گرادیان تقویتی، و ماشین بردار پشتیبان (SVR) با کرنل RBF انجام شد. عملکرد مدل‌ها با معیارهای میانگین مربعات خطا (MSE)، ضریب تعیین (R²)، و اعتبارسنجی متقاطع ۵-تایی ارزیابی گردید. یافتهها: نتایج نشان داد که مدل‌های جنگل تصادفی و گرادیان تقویتی با R² بالای 86/0 و MSE کمتر از 012/0 بهترین عملکرد را داشتند. تحلیل اهمیت ویژگی‌ها حاکی از آن بود که کیفیت اطلاعات (با ضریب اهمیت 442/0)، نظافت، و ارزش در برابر قیمت مهم‌ترین عوامل مؤثر بر رضایت کاربران هستند. مدل درخت تصمیم، قواعد تفسیرپذیری را ارائه کرد که نشان‌دهنده نقش کلیدی کیفیت اطلاعات در گره ریشه و تأثیر نظافت و ارزش در برابر قیمت در مراحل بعدی بود. علاوه بر این، تحلیل پراکندگی فضایی اقامتگاه‌ها نشان داد که بیشترین تمرکز واحدهای بوم‌گردی در استان‌های مرکزی مانند اصفهان، فارس و یزد قرار دارد، در حالی که استان‌های البرز، قم، سمنان و خراسان جنوبی دارای کمترین تعداد اقامتگاه هستند. نتیجهگیری:  این یافته‌ها بر اهمیت عوامل کیفی قابل بهبود تأکید دارند و چارچوبی علمی و کاربردی برای بهینه‌سازی خدمات بوم‌گردی و افزایش رضایت کاربران فراهم می‌کنند. به‌کارگیری این چارچوب می‌تواند مسیر توسعه اقامتگاه‌های بوم‌گردی را در آینده هدایت کرده و زمینه را برای طراحی راهکارهای هوشمند مبتنی بر یادگیری ماشین در بهبود تجربه کاربران فراهم سازد.
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مقدمه:
گردشگری در دهه‌های اخیر به‌عنوان یکی از پیشران‌های مهم اقتصاد جهانی، رشد قابل‌توجهی را تجربه کرده و دامنه آن از هتلها و مراکز اقامتی و تفریحی مراکز شهری به نواحی روستایی نیز گسترش یافته است. در کشوری مانند ایران، تنوع بالای جغرافیایی، فرهنگی و طبیعی، فرصت‌های ارزشمندی را برای توسعه گردشگری روستایی و به‌ویژه اقامتگاه‌های بوم‌گردی که اغلب در نواحی روستایی قرار دارند فراهم کرده است. آمارها نشان می‌دهد تعداد این اقامتگاه‌ها از ۶۶۹ واحد در سال ۱۳۹۶ به بیش از ۴۰۰۰ واحد در سال ۱۴۰۳ افزایش یافته است (ایسنا، ۱۴۰۳)  همچنین، سکوهایی که امکان رزرو و ارائه خدمات سفر را فراهم کرده‌اند، از نظر کمی و کیفی رشد چشمگیری داشته‌اند. این رشد شتابان، هرچند به تنوع‌بخشی به اقتصاد روستایی و ایجاد فرصت‌های شغلی منجر شده، اما هم‌زمان رقابت میان ارائه‌دهندگان خدمات را تشدید کرده و مدیریت کیفیت خدمات و رضایت کاربران را به چالشی اساسی تبدیل کرده است (د آلفونسو، گال، اور و روما، ۲۰۲۵)[footnoteRef:5]. تحقیقات اخیر نشان داده‌اند که توزیع فضایی اقامتگاه‌ها و منابع گردشگری روستایی معمولاً ناهمگن و خوشه‌ای است (چِنمی لیا، یی‌فان زو، راب لا، یینگ‌یینگ وانگ و مو ژانگ، 2022)[footnoteRef:6]. عوامل متعددی مانند منابع طبیعی، زیرساخت‌ها، سطح توسعه اقتصادی و سیاست‌های محلی بر این توزیع تأثیرگذارند (جیوشِنگ دو، بی‌بِی ژائو و یون‌چائو فِنگ، 2024)[footnoteRef:7]. این ناهمگنی فضایی بر رضایت گردشگران اثرگذار است و تمرکز اقامتگاه‌ها در برخی مناطق ممکن است فشار بر منابع محلی و رقابت را افزایش دهد. همچنین، این الگوی توزیع نشان‌دهنده توسعه نابرابر منطقه‌ای و تفاوت فرصت‌های گردشگری بین مناطق است. با توجه به پراکندگی اقامتگاه‌های بوم‌گردی در ایران، تحلیل فضایی می‌تواند در شناسایی مناطق با پتانسیل بالای رضایت کاربران و بهبود مدیریت منابع مفید باشد. [5: D’Alfonso et al., 2025 ]  [6:  Liao et al., 2022]  [7:  Du et al., 2024] 

رضایت کاربران به‌عنوان شاخصی کلیدی برای پایداری و موفقیت اقامتگاه‌های روستایی شناخته می‌شود و مطالعات نشان داده‌اند که این متغیر بر نرخ بازگشت گردشگران و موفقیت بلندمدت کسب‌وکار تأثیر تعیین‌کننده دارد (ژو، وانگ و ما، ۲۰۲۲).[footnoteRef:8] در سطح بین‌المللی، پلتفرم‌های اشتراک‌گذاری اقامتگاه نظیر Airbnb با تحلیل داده‌های کاربران توانسته‌اند تجربه مشتریان را بهبود دهند (دو و ژو و لی، ۲۰۲۳؛ کور، ۲۰۲۴)[footnoteRef:9]. در پژوهش‌های داخلی، تمرکز عمدتاً بر روش‌های توصیفی و تحلیل داده‌های سنتی بوده و توجه کمی به ظرفیت مدل‌های پیشرفته و تفسیرپذیر یادگیری ماشین شده است. علاوه بر این، ویژگی‌های فرهنگی و بومی اقامتگاه‌های روستایی ایران باعث می‌شود تعمیم مستقیم نتایج تحقیقات خارجی از دقت کافی برخوردار نباشد. [8:  Zhou et al., 2022]  [9:   Du, P., Xu, Z., & Li, Y. (2023) ،Kaur, et al., 2024] 

تحقیقات پیشین نشان داده‌اند که رویکردهای داده‌محور و الگوریتم‌های پیشرفته می‌توانند تجربه گردشگران را بهبود داده، کیفیت خدمات را افزایش داده و رفتار کاربران را تحلیل کنند (بیسوی و داش و ماجهی، ۲۰۲۰؛ کور و گویال و باترا، ۲۰۲۴؛ وانگ و لی و ژانگ، ۲۰۲۳)[footnoteRef:10]. استفاده از مدل‌های پردازش زبان طبیعی، شبکه‌های عصبی عمیق و الگوریتم‌های طبقه‌بندی مانند SVM و BiLSTM، امکان تحلیل هم‌زمان احساسات و امتیازات کاربران را فراهم کرده و دقت پیش‌بینی رضایت را افزایش داده است (ژو و لی و ژو، ۲۰۱۲؛ پانگستو و جتنا و ماردیونو، ۲۰۲۰).[footnoteRef:11] [10:   Bisoi, R., Dash, P. K., & Majhi, R. (2020); Kaur, A., Goyal, S., & Batra, N. (2024); Wang, H., Li, J., & Zhang, L. (2023)]  [11:   Xu, Z., Li, M., & Xu, J. (2012); Pangestu, W., Djatna, T., & Mardiono, T. (2020)] 

علاوه بر این، کاربرد داده‌های چندوجهی (متنی، تصویری و صوتی)، تحلیل انگیزه‌های گردشگران و مدل‌های آماری مانند PCA و خوشه‌بندی، در ارزیابی تجربه کاربران و بخش‌بندی بازار مؤثر بوده است (تامّا و کونتینی و فونتانا، ۲۰۲۰؛ بسیر و تیبر، ۲۰۱۹)[footnoteRef:12]. مدل‌های تفسیرپذیر مانند SHAP و LIME نیز امکان شفاف‌سازی روابط میان متغیرها و تعیین آستانه‌های بحرانی را فراهم کرده‌اند، به طوری که مدیران بتوانند تصمیم‌های عملی برای بهبود رضایت کاربران اتخاذ کنند (دو و سان، وانگ، سان و شائو، ۲۰۲۳؛ لوندبرگ و لی، ۲۰۱۷).[footnoteRef:13] [12:   Tamma, M., Contini, F., & Fontana, M. (2020); Bessière, J., & Tibere, L. (2019)]  [13:  Du, X., Sun, H., Wang, Z., Sun, L., & Shao, Q. (2023); Lundberg & Lee, )2017(] 

بنابراین، این تحقیق با تلفیق وب‌کاوی، کلان‌داده و الگوریتم‌های پیشرفته یادگیری ماشین، به دنبال ارائه مدلی بومی و کارآمد برای پایش و بهبود رضایت گردشگران در اقامتگاه‌های بوم‌گردی ایران است؛ مدلی که با استفاده از داده‌های کاربران ایرانی و در نظر گرفتن ویژگی‌های فرهنگی، بومی و شاخص‌های محلی اقامتگاه‌ها طراحی شده است. این مدل، علاوه بر تحلیل روابط پیچیده میان عوامل مختلف، امکان ارائه توصیه‌های عملی برای ارتقاء تجربه گردشگری و افزایش مزیت رقابتی کسب‌وکارهای بوم‌گردی را فراهم می‌کند.
مطالعات گذشته عمدتاً به شناسایی عوامل مؤثر بر رضایت مشتری بسنده کرده‌اند و تحلیل‌های عمیق‌تری ارائه نکرده‌اند. در نتیجه، محدودیت در ارائه چارچوب‌های عملی برای افزایش هدفمند رضایت کاربران وجود دارد. این پژوهش با بهره‌گیری از رگرسیون درختی تلاش می‌کند فراتر از تحلیل توصیفی عمل کرده و چارچوبی کاربردی برای بهبود رضایت کاربران ارائه کند. مزیت این رویکرد در آن است که علاوه بر شناسایی متغیرهای کلیدی، امکان تعیین آستانه‌های بحرانی و تحلیل روابط تعاملی میان آن‌ها را فراهم می‌آورد. بدین ترتیب، مدیران اقامتگاه‌های بوم‌گردی نه‌تنها می‌توانند بدانند چه عواملی اهمیت بیشتری دارند، بلکه خواهند دانست در چه شرایطی و با چه میزان بهبود در هر عامل، بیشترین رضایت گردشگران حاصل می‌شود. 
مطالعات پیشین عمدتاً به شناسایی عوامل مؤثر بر رضایت مشتری بسنده کردهاند و از ارائه تحلیل‌های عمیق‌تر و چارچوب‌های عملی برای بهبود هدفمند رضایت کاربران غفلت کرده‌اند. پژوهش حاضر با بهره‌گیری از مدل‌های تفسیرپذیر یادگیری ماشین، شامل درخت تصمیم، جنگل تصادفی و گرادیان تقویتی، تلاش می‌کند فراتر از تحلیل توصیفی عمل کرده و الگویی کاربردی برای ارتقای رضایت گردشگران ارائه دهد. این رویکرد با استفاده از داده‌های کاربران ایرانی و در نظر گرفتن ویژگی‌های فرهنگی و شاخص‌های محلی، علاوه بر شناسایی متغیرهای کلیدی، امکان تعیین آستانه‌های بحرانی و تحلیل روابط تعاملی میان آن‌ها را فراهم می‌آورد. بدین ترتیب، مدیران اقامتگاه‌های بوم‌گردی می‌توانند نه‌تنها از اهمیت نسبی عوامل مختلف آگاه شوند، بلکه بدانند در چه شرایطی و با چه میزان بهبود در هر عامل، بیشترین رضایت گردشگران حاصل می‌شود و تصمیم‌گیری دقیق‌تری داشته باشند.
با توجه به شکاف موجود در تحقیقات داخلی و خارجی، پژوهش حاضر به دنبال پاسخ به این سوال است: چه عواملی بیشترین تأثیر را بر رضایت کاربران اقامتگاه‌های بوم‌گردی ایران دارند و چگونه می‌توان با بهره‌گیری از الگوریتم‌های تفسیرپذیر یادگیری ماشین، آستانه‌های بحرانی این عوامل را شناسایی کرد؟ نوآوری اصلی این پژوهش در تلفیق تحلیل داده‌های وب، الگوریتم‌های یادگیری ماشین تفسیرپذیر و مدل‌سازی دقیق روابط میان عوامل رضایت کاربران نهفته است، به گونه‌ای که علاوه بر پیش‌بینی میزان رضایت، امکان ارائه توصیه‌های عملی و بهبود تجربه گردشگران را فراهم می‌کند.
پیشینه پژوهش
 پژوهش‌های داخلی نشان می‌دهد که مطالعه گردشگری روستایی در ایران از اوایل دهه ۱۳۸۰ به‌صورت نظام‌مند مورد توجه قرار گرفته است و بخش مهمی از این تحقیقات بر تحلیل جغرافیایی، برنامه‌ریزی فضایی و توسعه منطقه‌ای متمرکز بوده‌اند (بیات و همکاران، ۱۳۹۲). در یک بررسی اسنادی جامع نشان می‌دهند که بخش قابل توجهی از مقالات منتشرشده در حوزه گردشگری روستایی در استان‌های تهران و مازندران انجام شده و تمرکز آنها عمدتاً بر برنامه‌ریزی و توسعه گردشگری، اثرات اقتصادی- اجتماعی، ارزش‌گذاری منابع و تحلیل گسترش فضایی فعالیت‌های گردشگری بوده است. یافته‌های این مطالعه بیانگر آن است که رویکردهای کمی و تحلیل‌های مکانی، ستون اصلی پژوهش‌های ملی در این حوزه را تشکیل داده‌اند. در ادامه این جریان پژوهشی (کرمیده‌کردی، میرکزاده و غیاثوند،۱۳۹۰) از منظر دیدگاه روستاییان به تحلیل عوامل مؤثر بر توسعه گردشگری در روستاهای استان چهارمحال و بختیاری پرداخته‌اند. نتایج این پژوهش که با رویکرد منطقه‌ای و در چارچوب روش‌های کمی انجام شده، نشان می‌دهد توسعه گردشگری تحت تأثیر مجموعه‌ای از مؤلفه‌های برنامه‌ریزی دولتی، مشارکت محلی، ابعاد فرهنگی- اجتماعی، وضعیت اقتصادی و ملاحظات بهداشتی و زیست‌محیطی قرار دارد. بر اساس این یافته‌ها، ویژگی‌های فضایی- جغرافیایی و کیفیت برنامه‌ریزی محلی نقشی اساسی در شکل‌گیری و پایداری گردشگری روستایی داشته و توجه به توزیع جغرافیایی و ظرفیت‌های محلی، ضرورت اجتناب‌ناپذیر برای سیاست‌گذاری در این حوزه است. همسو با این مطالعات، پژوهش‌های جدیدتر با رویکردهای داده‌محور و تحلیل فضایی، ابعاد مکانی و ساختاری گردشگری روستایی را با دقت بیشتری بررسی کرده‌اند. در این میان، مطالعه (عنابستانی و بارانی‌علی‌اکبری، 1403) با بهره‌گیری از تحلیل‌های فضایی GIS و مدل‌های کمی پیشرفته نشان می‌دهد که توسعه گردشگری روستایی نه‌تنها تحت تأثیر زیرساخت‌ها و منابع طبیعی، بلکه متکی بر شاخص‌های اجتماعی، حکمرانی، آموزش و کیفیت مشارکت محلی است. یافته‌های این پژوهش اهمیت تعیین‌کننده پراکنش جغرافیایی، روابط مکانی و قابلیت‌های فضایی را در برنامه‌ریزی گردشگری روستایی برجسته می‌کند و نشان می‌دهد که عوامل مکانی در شکل‌گیری و توزیع اقامتگاه‌های بوم‌گردی نقش محوری دارند. برآیند این مجموعه مطالعات نشان می‌دهد که پیشینه علمی کشور بر ضرورت توجه به ابعاد جغرافیایی، مکانی و برنامه‌ریزی فضایی در توسعه گردشگری روستایی تأکید دارد. پژوهش حاضر نیز با پیروی از این رویکرد و تمرکز بر اقامتگاه‌های بوم‌گردی ایران، تلاش می‌کند با به‌کارگیری مدل‌های داده‌محور و تحلیل رضایت گردشگران، چارچوبی بومی و مبتنی بر شواهد برای شناسایی عوامل اثرگذار بر کیفیت تجربه گردشگری و اولویت‌بندی مناطق روستایی در مسیر توسعه پایدار ارائه دهد. با توجه به اینکه الگوهای توسعه اقامتگاه‌های بوم‌گردی در ایران طی سال‌های اخیر تحت تأثیر تحولات فناورانه، رزرو آنلاین و سازوکارهای اقتصاد اشتراکی قرار گرفته و بخش قابل‌توجهی از تعاملات میان گردشگران و میزبانان محلی از طریق پلتفرم‌های دیجیتال انجام می‌شود، بهره‌گیری از چارچوب‌های نظری بین‌المللی در تحلیل رفتار مصرف‌کننده ضروری به نظر می‌رسد. در این راستا، نظریه رفتار برنامه‌ریزی‌شده و مدل‌های مرتبط با اقتصاد اشتراکی می‌توانند مبنای مناسبی برای تبیین تصمیم‌گیری گردشگران و ارزیابی تجربه اقامت در بوم‌گردی‌ها فراهم کنند.
یکی از پایه‌های نظری مهم در تحلیل رفتار مصرف‌کننده، نظریه رفتار برنامه‌ریزی‌شده (Theory of Planned Behavior) است که آیزن (۱۹۹۱)[footnoteRef:14] آن را مطرح کرده است. این نظریه بیان می‌کند که رفتار افراد ناشی از قصد رفتاری آن‌هاست و این قصد تحت تأثیر سه عامل کلیدی قرار دارد: نگرش نسبت به رفتار، هنجارهای ذهنی (یعنی ادراک فرد از فشار اجتماعی) و کنترل رفتاری ادراک‌شده (حس توانایی انجام آن رفتار). در زمینه خدمات اقامتی آنلاین مانند Airbnb، این عوامل به صورت مستقیم با نیازها و رفتار مشتریان مرتبط هستند؛ برای مثال نگرش مثبت نسبت به اقامتگاه‌های پایدار، توصیه‌ها و نظرات دیگر کاربران (به عنوان هنجار اجتماعی) و سهولت استفاده از پلتفرم (کنترل رفتاری) همه بر تصمیم‌گیری مشتریان تأثیرگذارند. بنابراین، نظریه رفتار برنامه‌ریزی‌شده چارچوبی کارآمد برای تبیین رفتار مصرف‌کنندگان در صنعت اقامت اشتراکی و بوم‌گردی فراهم می‌کند. در نتیجه انتظار می‌رود این عوامل بر رضایت کاربران از خدمات بوم‌گردی نیز تأثیر بگذارند (همان‌طور که در شکل ۱ نشان داده شده است).  [14:   .Eisen, 1991] 

با این حال، عوامل روان‌شناختی تنها بخشی از متغیرهای مؤثر بر تجربه کاربر هستند و برای درک جامع رفتار مصرف‌کننده، لازم است ویژگی‌های خدمات اقامتی و سایر عوامل زمینه‌ای و ساختاری نیز مورد توجه قرار گیرند. یکی از این عوامل ساختاری، مدل اقتصاد اشتراکی است که بستر اصلی ارائه خدمات اقامتگاهی در پلتفرم‌هایی مانند Airbnb را شکل می‌دهد. اقتصاد اشتراکی، به عنوان یکی از تحولات نوین در حوزه خدمات، بر بهره‌برداری بهینه از منابع بلااستفاده تأکید دارد و تلاش می‌کند کارایی را افزایش داده و مصرف منابع طبیعی را کاهش دهد (بوتسمن و راجرز، ۲۰۱۰)[footnoteRef:15]. پلتفرم‌هایی مانند Airbnb با ایجاد امکان تعامل مستقیم بین عرضه‌کنندگان و مصرف‌کنندگان خدمات اقامتی، تجربه‌ای متفاوت نسبت به اقامتگاه‌های سنتی فراهم کرده‌اند (آدامیاک، ۲۰۱۹؛ کوالیه‌ری-دومینگز و سانچز-برگارا، ۲۰۱۹)[footnoteRef:16]. علاوه بر این، این مدل از نظر زیست‌محیطی نیز به دلیل کاهش نیاز به زیرساخت‌های جدید، رویکردی پایدار تلقی می‌شود (وو و ژی، ۲۰۱۶)[footnoteRef:17]. با توجه به اهمیت پایداری و انگیزه‌های زیست‌محیطی، انتظار می‌رود که رویکرد اقتصاد اشتراکی و پایدار بر تصمیم کاربران برای بازگشت یا توصیه به دیگران تأثیر مستقیم داشته باشد، حتی پس از در نظر گرفتن رضایت کاربران (شکل ۱). همچنین، تحولات فناوری و ظهور ابزارهای داده‌محور امکان شخصی‌سازی تجربه کاربران را فراهم کرده است، که می‌تواند بر تصمیمات بازگشت و توصیه آن‌ها تأثیرگذار باشد. [15:   .Botsman & Rogers, 2010]  [16:  . Adamiak, 2019; Quaglieri-Domínguez & Sanchez-Bergara, 2019]  [17:  . Wu & Zhi, 2016] 

افزون بر ویژگی‌های خدمات اقامتی، ارزش‌ها و ترجیحات مصرف‌کنندگان نیز نقش مهمی در تصمیم‌گیری آن‌ها دارد. در ادامه، یکی از مهم‌ترین روندهایی که رفتار کاربران را در چارچوب اقتصاد اشتراکی تحت‌تأثیر قرار می‌دهد، افزایش توجه به پایداری و ترجیحات مصرف‌کنندگان سبز است. با توسعه فناوری اطلاعات و اینترنت، الگوهای مصرف کاربران نیز تغییر کرده است (بوهالیس و لاو، ۲۰۰۸)[footnoteRef:18]. یکی از پیامدهای این تحول، افزایش توجه مصرف‌کنندگان به پایداری و مسائل زیست‌محیطی در تصمیم‌گیری‌های خرید است (هان ، منگ و کیم، ۲۰۱۷؛ منگ ، چوا، ریو و هان، ۲۰۲۰؛ سرانو ، مارتین و دل مار گارسیا، ۲۰۲۰)[footnoteRef:19]. گروهی از مشتریان که تحت عنوان «مصرف‌کنندگان سبز» شناخته می‌شوند، ترجیح می‌دهند از خدماتی استفاده کنند که با معیارهای اخلاقی، زیست‌محیطی و اجتماعی همسو باشد (هان، اولیا، چو و کیم ، ۲۰۱۸؛ پرزنزا ، پتروزّلی و ناتالیکیو، ۲۰۱۹)[footnoteRef:20]. در صنعت گردشگری و به ویژه در اقامتگاه‌ها، این نگرش باعث شده است تا توجه بیشتری به کاهش اثرات منفی زیست‌محیطی و افزایش مسئولیت اجتماعی معطوف شود (چی و هان، ۲۰۲۰؛ هان و هیون، ۲۰۱۸)[footnoteRef:21]. [18:  . Buhalis & Law, 2008]  [19:  . Han, H., Meng, B., & Kim, W. (2017); Meng, B., Chua, B., Ryu, H., & Han, H. (2020); Serrano, J., Martín, J., & del Mar]  [20:  . Han, H., Olya, H. G. T., Cho, S., & Kim, W. (2018); Presenza, A., Petruzzelli, A. M., & Natalicchio, A. (2019)]  [21:  . Chi & Han, 2020; Han & Hyun, 2018] 

 این تغییرات در ترجیحات مصرف‌کنندگان، شیوه ارزیابی و تعامل آن‌ها با پلتفرم‌های اقامت اشتراکی را نیز دگرگون کرده است. افزون بر این، تحول در رفتار مصرف‌کننده تنها به حوزه پایداری محدود نمی‌شود، بلکه شیوه جستجو و کسب اطلاعات پیش از خرید نیز تغییر یافته است. با گسترش شبکه‌های اجتماعی و تولید محتوای کاربرمحور، نیاز مشتریان به دسترسی به تجربیات واقعی سایر مصرف‌کنندگان افزایش یافته است. این مسئله در صنعت گردشگری به ویژه در رفتار جستجوی اطلاعات پیش از خرید به صورت ملموس دیده می‌شود. در این راستا، تحلیل احساسات به عنوان یکی از روش‌های داده‌محور نوین، امکان استخراج نگرش‌ها و هیجانات کاربران از میان حجم انبوه نظرات آنلاین را فراهم می‌کند (الایی، بکِن و استانتیک، ۲۰۱۹)[footnoteRef:22]. این روش با شناسایی تمایلات مثبت یا منفی نسبت به خدمات، به درک عمیق‌تر نیازها، ادراکات و سطح رضایت مشتریان کمک می‌کند و می‌تواند به شرکت‌های فعال در حوزه اقامت اشتراکی در بهبود کیفیت خدمات و هدف‌گذاری دقیق‌تر مشتریان کمک شایانی نماید. یکی از عوامل کلیدی در درک رفتار مصرف‌کننده در پلتفرم‌های اقامت اشتراکی، شناسایی مؤلفه‌هایی است که تجربه کاربران را شکل می‌دهند. پژوهش‌ها نشان داده‌اند که کاربران عمدتاً تجربه خود را بر اساس سه عامل اصلی موقعیت مکانی، امکانات و کیفیت میزبان ارزیابی می‌کنند، در حالی که قیمت همیشه به عنوان عامل تعیین‌کننده مطرح نیست (چنگ و جین، ۲۰۱۹)[footnoteRef:23]. این موضوع اهمیت ویژگی‌های کیفی و روان‌شناختی خدمات را در مقابل عوامل صرفاً اقتصادی برجسته می‌سازد. بر این اساس، انتظار می‌رود که ویژگی‌های کلیدی خدمات اقامتی از جمله موقعیت مکانی، امکانات و کیفیت میزبان، تأثیر مثبتی بر رضایت کلی کاربران داشته باشد (شکل ۱).  [22:  . Alaei, A. R., Becken, S., & Stantic, B. (2019)]  [23:  . Cheng & Jin, 2019] 

در کنار نقش شبکه‌های اجتماعی در شکل‌دهی ادراک کاربران، پیشرفت‌های فناورانه نیز تأثیر قابل‌توجهی بر کیفیت تجربه مشتریان دارند. فناوری‌های نوین از جمله یادگیری ماشین و اینترنت اشیاء نقش فزاینده‌ای در تحول صنعت گردشگری و اقامت ایفا کرده‌اند. الگوریتم‌های یادگیری ماشین با تحلیل داده‌های حجیم، امکان پیش‌بینی دقیق‌تر رفتار مشتریان و ارائه خدمات شخصی‌سازی شده را فراهم آورده‌اند (کور، گویال و باترا، ۲۰۲۴)[footnoteRef:24]. در کنار آن، اینترنت اشیاء با ایجاد محیط‌های هوشمند، ضمن بهبود تجربه مهمان، بهره‌وری عملیاتی را نیز افزایش داده است. البته چالش‌هایی مانند امنیت داده و حفظ حریم خصوصی نیز باید به طور جدی در این مسیر مورد توجه قرار گیرد. در نهایت، با وجود قدرت پیش‌بینی بالای مدل‌های یادگیری ماشین، تفسیرپذیری نتایج یکی از مسائل کلیدی در استفاده از این روش‌ها است (مولنار، ۲۰۲۰)[footnoteRef:25]. الگوریتم‌های تفسیرپذیر مانند LIME و SHAP کمک می‌کنند تا مدیران و تصمیم‌گیرندگان بتوانند دلایل پشت نتایج مدل‌ها را بهتر درک کرده و تصمیمات عملیاتی بهتری اتخاذ نمایند. افزایش تجربه شخصی‌سازی شده به کمک فناوری‌های نوین و تحلیل داده می‌تواند مستقیماً بر تصمیم کاربران برای بازگشت یا توصیه به دیگران تأثیر بگذارد، زیرا تجربه کاربران را فراتر از سطح رضایت صرف افزایش می‌دهد (شکل ۱). بنابراین، ترکیب عوامل رفتاری، ویژگی‌های خدمات، رویکردهای پایداری و فناوری‌های نوین، چارچوبی جامع برای تبیین رضایت و قصد رفتاری کاربران در پلتفرم‌های اقامت اشتراکی فراهم می‌سازد. [24:  . Kaur, Goyal & Batra, 2024]  [25:  . Molnar, 2020] 
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شکل 1-مدل مفهومی تحقیق
روش شناسی
این پژوهش با رویکردی توصیفی–تحلیلی و با هدف پیش‌بینی میزان رضایت کاربران از اقامتگاه‌های بوم‌گردی، از مجموعه‌ای از الگوریتم‌های یادگیری ماشین با مدل رگرسیونی بهره گرفته است. 
جامعه آماری و شیوه جمع آوری داده: جامعه آماری این پژوهش شامل تمامی ۱۱۲۳ اقامتگاه ثبت‌شده در پلتفرم جاباما بود که داده‌های آن‌ها با خودکارسازی فرآیند استخراج داده‌ها و با استفاده از زبان برنامه‌نویسی Python و کتابخانه Selenium جمع‌آوری شد. تمامی اقامتگاه‌ها مورد بررسی قرار گرفتند و داده‌ها مربوط به سال ۱۴۰۴ بودند. مزیت اصلی استفاده از وب‌اسکرپینگ در این پژوهش، دستیابی به داده‌های واقعی و به‌روز است که مستقیماً از تجربه کاربران حاصل شده‌اند، نه صرفاً بر اساس پرسش‌نامه‌های سنتی یا داده‌های ثانویه. چنین رویکردی، تصویر دقیق‌تری از الگوها، نیازها و میزان رضایت کاربران بوم‌گردی ارائه می‌دهد و بستر مناسبی برای به‌کارگیری الگوریتم‌های تفسیرپذیر یادگیری ماشین فراهم می‌سازد. 
داده‌ها و ویژگی‌های آن: اطلاعات گردآوری‌شده مجموعه‌ای از شاخص‌های کیفی اقامتگاه شامل شفافیت اطلاعات،  (Information Transparency)، پاکیزگی (Cleaning)، ارزش در برابر قیمت (Price Value)، نحوه پذیرش (Acceptance)، سبک میزبانی (Hosting Style)، موقعیت مکانی (Location) بود. تمامی متغیرهای مستقل به‌صورت عددی و در بازه ۱ تا ۵ نمره‌دهی شده‌اند. متغیر هدف یا وابسته در این پژوهش امتیاز رضایت کاربران بود که یک متغیر عددی پیوسته محسوب می‌شود که میانگین نظرات کاربران نیز به‌صورت عددی در بازه ۱ تا ۵ در مورد شاخصهای ارزیابی میزان رضایت از کیفیت اقامتگاه نمره‌دهی شده‌اند.
معیار انتخاب متغیرها: تمامی شش متغیر مستقل پژوهش بر اساس داده‌های ارائه‌شده در پلتفرم جاباما انتخاب شده‌اند. این پلتفرم برای هر اقامتگاه، علاوه بر امتیاز کلی رضایت کاربران، اطلاعات تفکیکی مربوط به این شاخص‌ها را ارائه می‌دهد. بنابراین، انتخاب این متغیرها بر پایه داده‌های واقعی و معیارهای رسمی پلتفرم انجام شده و نماینده اصلی تجربه کاربران در شاخص کلی رضایت هستند. این انتخاب امکان مدل‌سازی دقیق روابط میان ویژگی‌های اقامتگاه و رضایت کاربران را فراهم می‌کند و با اهداف پژوهش همسو است.
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شکل 2 نمونه داده های مورد استفاده برای ارزیابی اقامتگاه های گردشگری سایت جاباما
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شکل 3 نمونه پایگاه داده اقامتگاه های بومگردی
پیش‌پردازش داده‌ها: پیش از آموزش مدل‌ها، داده‌ها تحت یک فرآیند پیش‌پردازش کامل قرار گرفتند که شامل مراحل ، پاک‌سازی داده‌ها و حذف رکوردهای ناقص، حذف مقادیر گمشده، نرمال‌سازی ویژگی‌ها به‌منظور بهبود عملکرد مدل‌ها با استفاده از الگوریتمهای کتابخانه scikitleran میشد. 
الگوریتم‌های مورد استفاده: برای سنجش میزان رضایت کاربران، از مجموعه‌ای از مدل‌های ساده و پیشرفته استفاده شد تا هم دقت پیش‌بینی و هم تفسیرپذیری نتایج تضمین شود. روش‌های مورد استفاده عبارت‌اند از:
1. رگرسیون خطی (Linear Regression) – به‌عنوان مدل پایه برای مقایسه عملکرد سایر الگوریتم‌ها.
2. رگرسیون ماشین بردار پشتیبان (SVR با کرنل RBF) – جهت مدل‌سازی روابط غیرخطی.
3. جنگل تصادفی (Random Forest Regressor) – مدل ensemble مبتنی بر درخت با مقاومت در برابر بیش‌برازش.
4. گرادیان تقویتی (Gradient Boosting Regressor) – برای بهبود دقت با یادگیری تجمعی از مدل‌های ضعیف.
5. رگرسیون درخت تصمیم (Decision Tree Regressor) – برای استخراج قواعد ساده و قابل فهم.
تنظیم پارامترها و ارزیابی مدل‌ها: به‌منظور بهینه‌سازی عملکرد، پارامترهای کلیدی هر مدل با استفاده از جستجوی شبکه‌ای (Grid Search) و اعتبارسنجی متقاطع ۵ بخشی (5-Fold Cross-Validation) تنظیم شد. عملکرد مدل‌ها با سه معیار اصلی ارزیابی گردید: 
· میانگین مربعات خطا (MSE): سنجش انحراف پیش‌بینی‌ها از مقادیر واقعی.
· ضریب تعیین (R²): اندازه‌گیری درصد واریانس توضیح‌داده‌شده توسط مدل.
· اعتبارسنجی متقاطع: بررسی پایداری و تعمیم‌پذیری مدل.
با توجه به پردازش‌های انجام شده با استفاده از روش‌های یادگیری ماشین در این پژوهش، مجموعه‌ای از قواعد تصمیم و روابط استخراج‌شده بین متغیرهای مؤثر بر رضایت کاربران به‌عنوان پایگاه دانش ایجاد شد. این پایگاه دانش امکان تخمین رضایت کاربران و برنامه‌ریزی سناریوهای مختلف را فراهم می‌کند.
یافته‌های پژوهش
۱. آمار توصیفی داده‌ها
در گام نخست، به منظور ترسیم  درک کلی از وضعیت داده‌ها، شاخص‌های آماری توصیفی شامل میانگین، انحراف معیار، میانه، حداقل و حداکثر برای هر یک از ویژگی‌های مورد بررسی در اقامتگاه‌های بوم‌گردی استخراج شد. نتایج (جدول ۱) نشان می‌دهد که رضایت کلی مهمانان در سطح بالایی قرار دارد (میانگین 4.55). بالاترین میانگین به کیفیت میزبانی (4.75) و پذیرش (4.70) اختصاص یافته است که بیانگر نقش پررنگ مؤلفه‌های انسانی و خدماتی در تجربه مثبت مهمانان است.
جدول1- آمار توصیفی شاخص های اقامتگاه های بوم گردی
	ویژگی
	میانگین
	انحراف معیار
	کمترین
	میانه
	بیشترین

	رضایت کلی (target)
	۵۵/۴
	۲۸/۰
	۰۰/۴
	۶۰/۴
	۰۰/۵

	پذیرش (Acceptance)
	۷۰/۴
	۲۸/۰
	۵۰/۲
	۷۵/۴
	۰۰/۵

	تمیزی (Cleaning)
	۶۰/۴
	۳۱/۰
	۰۰/۳
	۷۰/۴
	۰۰/۵

	اطلاعات (Information)
	۷۵/۴
	۲۸/۰
	۰۰/۳
	۶۰/۴
	۰۰/۵

	میزبانی (Hosting)
	۵۰/۴
	۲۳/۰
	۵۰/۳
	۸۰/۴
	۰۰/۵

	موقعیت (Location)
	۵۰/۴
	۳۶/۰
	۰۰/۱
	۵۰/۴
	۰۰/۵

	ارزش قیمت (Price value)
	۳۵/۴
	۳۵/۰
	۰۰/۲
	۴۰/۴
	۰۰/۵


ویژگی‌های تمیزی و اطلاعات اقامتگاه هر دو با میانگین 4.60 عملکرد مطلوبی داشته‌اند. در مقابل، موقعیت مکانی با بیشترین پراکندگی (انحراف معیار 0.36) و ارزش نسبت به قیمت با کمترین میانگین (4.35) به‌عنوان نقاط ضعف نسبی شناسایی شدند. این نتایج حاکی از آن است که کیفیت تعاملات انسانی و خدمات مستقیم بیشترین تأثیر را بر رضایت کلی دارند، در حالی که برخی عوامل زمینه‌ای مانند مکان و تناسب قیمت نیازمند بهبود هستند. 
۲. توزیع جغرافیایی اقامتگاهها 
بر اساس داده‌های گردآوری‌شده، بیشترین تمرکز اقامتگاه‌های بوم‌گردی در استان اصفهان با حدود 270 واحد مشاهده می‌شود. پس از آن، استان فارس (140 واحد) و یزد (120 واحد) در رتبه‌های بعدی قرار دارند. استان‌های هرمزگان و گیلان نیز به ترتیب حدود 105 و 103 اقامتگاه را در خود جای داده‌اند. در مقابل، استان‌هایی مانند البرز، قم، سمنان و خراسان جنوبی دارای کمترین تعداد اقامتگاه (۵ تا ۱۰ واحد) هستند. این تمرکز بالا در استان اصفهان می‌تواند ناشی از ترکیبی از عوامل جغرافیایی، اقتصادی و گردشگری باشد. اصفهان دارای جاذبه‌های تاریخی و طبیعی متعدد، زیرساخت‌های توسعه‌یافته گردشگری، دسترسی مناسب از طریق حمل‌ونقل جاده‌ای و ریلی و وجود سیاست‌های حمایتی محلی است. شاخص‌های توسعه روستایی در این استان، مانند تراکم جمعیت روستایی، دسترسی به خدمات شهری و قابلیت‌های اقتصادی، نیز به تمرکز بالای اقامتگاه‌ها کمک می‌کنند. در مقابل، استان‌هایی با شاخص‌های توسعه پایین‌تر و زیرساخت‌های محدود، مانند البرز یا خراسان جنوبی، پراکندگی کمتری از اقامتگاه‌ها دارند. این الگوی فضایی نشان‌دهنده ارتباط مستقیم میان توسعه فضایی و مکان‌یابی اقامتگاه‌هاست و تفاوت‌های قابل توجه توسعه منطقه‌ای را منعکس می‌کند. الگوی کلی پراکندگی شکل ۴ مشاهده می‌شود. همچنین برای نمایش فضایی داده‌ها، نقشه ۱ پراکندگی تعداد اقامتگاه‌ها را در سطح کشور نشان می‌دهد.

شکل 4-نمودار تعداد اقامتگاه های بومگردی استان ها
[image: ]
نقشه1-  پراکندگی تعداد اقامتگاه ها در سطح کشور




نتایج تحلیل استنباطی
در این مطالعه، عملکرد چهار مدل یادگیری ماشین شامل جنگل تصادفی[footnoteRef:26]،گرادیان بوستینگ[footnoteRef:27]، رگرسیون خطی[footnoteRef:28] و ماشین بردار پشتیبان با کرنل[footnoteRef:29] برای پیش بینی رضایت کاربران اقامتگاهها مورد مقایسه قرار گرفت. [26:  . Random Forest]  [27:  . Gradient Boosting]  [28:  . Linear Regression]  [29:  . RBF (SVR-RBF)] 

جدول 2- مقایسه عملکرد مدل های پیش بینی رضایت کاربران
	مدل
	Test MSE ↓
	Test R² ↑
	CV R² Mean ↑
	CV MSE Mean ↓

	Random Forest
	۰۱۱۲/۰
	۸۶۴۲/۰
	۷۸۳۰/۰
	۰۱۶۷/۰

	Gradient Boosting
	۰۱۱۵/۰
	۸۶۱۱/۰
	۷۸۳۲/۰
	۰۱۶۶/۰

	Linear Regression
	۰۱۲۱/۰
	۸۵۳۳/۰
	۷۷۴۰/۰
	۰۱۷۴/۰

	SVR (RBF Kernel)
	۰۱۳۷/۰
	۸۳۴۲/۰
	۷۶۶۷/۰
	۰۱۷۹/۰


نتایج عملکرد مدلها نشان میدهد: مدل جنگل تصادفی با خطای میانگین مربعات تست (Test MSE) برابر با 0112/0و ضریب تعیین (Test R²) معادل ۸۶۴۲/۰بهترین عملکرد را دارد. مدل گرادیان بوستینگ نیز با Test MSE = 0/0115 و Test R² = 0/8611 بسیار به مدل جنگل تصادفی نزدیک است. مدل‌های دیگر مانند رگرسیون خطی و SVR-RBF هرچند دقت پایین‌تری نسبت به مدل‌های جنگل تصادفی و گرادیان بوستینگ داشتند، اما با ضریب تعیین ۸۵۳۳/۰ و ۸۳۴۲/۰، همچنان در محدوده قابل‌قبول از نظر معیار R² قرار گرفتند. اعتبارسنجی متقاطع نیز پایداری و قابلیت تعمیم‌پذیری بالای مدل‌های جنگل تصادفی و گرادیان بوستینگ را تأیید می‌کند. دقت بالای مدل‌های درختی نشان‌دهنده توانمندی آنها در شناسایی روابط غیرخطی و تعاملات پیچیده میان ویژگی‌ها است.
جدول 3- اهمیت ویژگی‌های مؤثر بر رضایت کاربران در دو مدل یادگیری ماشین
	ویژگی
	Random Forest
	Gradient Boosting

	اطلاعات اقامتگاه (Information)
	۴۸۱/۰
	۴۰۳/۰

	ارزش نسبت به قیمت (Price value)
	۱۵۲/۰
	۱۶۲/۰

	نظافت (Cleaning)
	۱۵۲/۰
	۱۶۰/۰

	پذیرش (Acceptance)
	۰۷۹/۰
	۱۶۸/۰

	میزبانی (Hosting)
	۰۷۸/۰
	۰۶۹/۰

	موقعیت مکانی (Location)
	۰۵۸/۰
	۰۳۸/۰




[image: ]
شکل شماره 5 تصویر درخت تصمیم در رگرسیون درختی
شکل شماره 5 درخت تصمیم برای پیش بینی متغیر هدف را نشان می دهد. این نمودار به صورت گرافیکی ساختار تصمیم گیری مدل را برای پیش بینی مقدار رضایت کاربران بر اساس ویژگی های مختلف نشان میدهد. به بیان ساده، درخت تصمیم مانند یک سری سوال «اگر… آنگاه…» عمل می‌کند: در هر گره، مدل با توجه به مقدار یک ویژگی خاص تصمیم می‌گیرد که داده‌ها به کدام شاخه بروند، تا در نهایت پیش‌بینی نهایی مشخص شود.
ساختار کلی درخت نشان میدهد درخت از یک گره ریشه (بالا) آغاز شده و هر گره داخلی با توجه به یکی از ویژگیها (مانند Information، Cleaning، Price value) و یک مقدار آستانه، داده ها را به دو شاخه تقسیم میکند. این تقسیم بندی تا رسیدن به گرههای برگ (پایینترین گرهها) که پیش بینی نهایی مدل است، ادامه دارد. 
براساس درخت تصمیم میتوان متغیرهای کلیدی را استخراج نمود، برای این منظور مهمترین ویژگیهایی که مدل برای تقسیم داده ها انتخاب کرده، Information (اطلاعات)، Cleaning (نظافت)، Price value (ارزش نسبت به قیمت) میباشد. این متغیرها در شاخه های بالایی قرار دارند، که نشان دهنده اهمیت بالاتر آنها در توضیح تفاوت نمره رضایت کاربران است. در مرحله بعد باید شاخصهای گرهها را مورد بررسی قرار داد در هر گره اطلاعات زیر درج شده است، معیار تقسیم (مثلاً Information <= 4/65)  مقدار squared_error: شاخصی از خطای مدل در آن بخش از دادهها (هر چه کمتر، بهتر) تعداد Samples: تعداد نمونههای قرار گرفته در آن گره Value: میانگین مقدار هدف (مثلاً میانگین رضایت پیشبینی شده برای نمونههای آن بخش)
در نهایت میتوان مسیرهای اصلی را مشخص نمود برای این منظور اگر65/4Information>=  باشد، داده به زیرشاخه سمت چپ میرود، اگر بیشتر باشد به شاخه راست. تقسیمات بعدی عمدتاً براساس "نظافت" و سپس "ارزش نسبت به قیمت" انجام می شود و در نهایت به پیشبینیهای مختلف برای مقادیر رضایت منتهی می گردد. به طور مثال، در یکی از شاخه ها: اگر Information > 4/65 و Cleaning > 4/85 و Price value > 4/75 باشد، میانگین پیشبینی رضایت کاربران 939/4 با خطای بسیار کم خواهد بود.
برای تحلیل دادهها شاخه هایی با ارزش متوسط بالاتر (مانند میانگینهای بالای 8/4) نشان میدهند که برای دستیابی به رضایت بالاتر، باید روی بهبود اطلاعات اقامتگاه، کیفیت نظافت و ارزش نسبت به قیمت تمرکز کرد. در مقابل، در شاخههایی که این شاخصها پایین تر باشند، مقدار پیش بینی رضایت نیز کمتر است. کاهش مقدار squared_error در شاخه های پایینتر نشاندهنده افزایش دقت پیش بینی به علت همگنتر شدن دادههای تقسیم شده است، که این روند کاهش خطا یکی از معیارهای مهم ارزیابی صحت و دقت تقسیم‌بندی مدل درختی محسوب می‌شود.
بحث
 نتایج این پژوهش با جریان مطالعات بین‌المللی هم‌سو است، هرچند تفاوت‌هایی نیز وجود دارد Xishihui et al (2024) و  Pangestu et al (2020)  با استفاده از تحلیل احساس و داده‌کاوی، اهمیت ویژگی‌های خدماتی و ترکیب داده‌های کمی و متنی را تأیید کرده‌اند؛ این با یافته‌های ما در اهمیت کیفیت اطلاعات، نظافت و ارزش در برابر قیمت همخوانی دارد. به‌طور مشابه،  Shin  (2024)  وWang (2024)  بر تحلیل غیرخطی و تفسیرپذیری مدل‌ها تأکید داشتند؛ تفاوت اصلی در این است که Wang به تغییرات دینامیک و اثرات نامتقارن ویژگی‌ها در طول زمان پرداخته، در حالی که Shin بر اعتبار مقایسه‌ای با مدل‌های سنتی متمرکز بود، اما هر دو رویکرد با مدل‌های تفسیرپذیر ما نزدیکی دارند. Serrano (2020) نقش تعامل میزبان و ارزش‌های پایداری را برجسته کرده که با تأکید پژوهش حاضر بر عوامل خدماتی و کیفیت تجربه همسو است. در مقابل، Singgalen (2025) تمرکز بر پیش‌بینی رفتار مشتری داشت، در حالی که هدف ما تحلیل مستقیم کیفیت خدمات و استخراج قواعد تصمیم مدیریتی است. بنابراین، این پژوهش ضمن هم‌سویی با رویکردهای داده‌محور جهانی، با توجه به زمینه بومی، نوع پلتفرم داخلی و ویژگی‌های اقامتگاه‌های بوم‌گردی ایران، جایگاه علمی و کاربردی مستقل و مشخصی ارائه می‌دهد. این نتایج تأکید می‌کنند که متغیرهای نرم و خدماتی بیشترین تأثیر را بر رضایت کاربران دارند، در حالی که عوامل ثابت و فیزیکی مانند موقعیت مکانی یا نحوه پذیرش اثر کمتری نشان می‌دهند.
در ادامه، به بررسی و تحلیل موضوعات کلیدی مورد مطالعه در پژوهش پرداخته می‌شود. نخستین موضوع عملکرد مدل‌ها و تفسیر شاخص‌های ارزیابی است که نتایج نشان می‌دهد که مدل‌های درختی پیشرفته مانند Random Forest و Gradient Boosting با R² بالای 86/0 و MSE کمتر از 012/0 توانسته‌اند همبستگی بالایی بین ویژگی‌های اقامتگاه و رضایت کاربران شناسایی کنند. این مقادیر به‌وضوح حاکی از توانایی مدل در شناسایی روابط غیرخطی و پیچیده بین متغیرها است، روابطی که مدل‌های ساده‌تر مثل رگرسیون خطی و SVM تا حدی از شناسایی آن‌ها بازمانده‌اند. برتری مدل‌های درختی را می‌توان به قابلیت آن‌ها در پردازش تعاملات بین متغیرها، عدم فرض خطی بودن رابطه، و انعطاف‌پذیری در تقسیم‌بندی فضای ویژگی‌ها نسبت داد. ارزش R² حاصل از اعتبارسنجی متقاطع (CV R² ≈ 0/78) هرچند کمی پایین‌تر از مقدار به‌دست‌آمده در کل داده‌هاست، اما نشان می‌دهد که مدل‌ها پایداری و تعمیم‌پذیری قابل‌قبولی روی داده‌های جدید دارند و دچار بیش‌برازش جدی نشده‌اند.
تمرکز بالای اقامتگاه‌ها در استان اصفهان احتمالاً ناشی از ترکیبی از جاذبه‌های گردشگری، زیرساخت‌های مناسب، دسترسی مطلوب و سیاست‌های حمایتی محلی است. شاخص‌های توسعه روستایی مانند تراکم جمعیت و قابلیت‌های اقتصادی نیز این تمرکز را تقویت می‌کنند. این الگوی فضایی می‌تواند مبنای اولویت‌بندی سرمایه‌گذاری و مدیریت متوازن فرصت‌های گردشگری در کشور قرار گیرد شاخص‌های توسعه روستایی، از جمله تراکم جمعیت روستایی، دسترسی به خدمات شهری و قابلیت‌های اقتصادی، نیز با تمرکز بالای اقامتگاه‌ها مرتبط هستند. در مقابل، استان‌هایی با شاخص‌های توسعه پایین‌تر و زیرساخت‌های محدود، مانند البرز و خراسان جنوبی، پراکندگی کمتری از اقامتگاه‌ها دارند. این الگوی فضایی پیامدهای مهمی برای برنامه‌ریزی و سرمایه‌گذاری در گردشگری روستایی دارد. مناطقی با تمرکز بالا می‌توانند به‌عنوان اولویت برای بهبود کیفیت خدمات، ارتقای زیرساخت‌ها و مدیریت فشار بر منابع محلی در نظر گرفته شوند، در حالی که استان‌های کم‌تراکم می‌توانند هدف سرمایه‌گذاری برای توسعه گردشگری و افزایش جذابیت اقامتگاه‌ها باشند. این رویکرد می‌تواند به توزیع متوازن‌تر فرصت‌های گردشگری، کاهش نابرابری‌های فضایی و ارتقای توسعه پایدار روستایی کمک کند.
در مورد اهمیت ویژگی‌ها و تفسیر رفتاری کاربران میتوان اشاره کرد که "Information" (شفافیت و کیفیت اطلاعات ارائه‌شده درباره اقامتگاه) مهم‌ترین متغیر در پیش‌بینی رضایت است (ضریب اهمیت 442/0). این یافته قابل تبیین است، زیرا کیفیت اطلاعات، نخستین نقطه تماس کاربر با اقامتگاه است و بر تصویر ذهنی، انتظارات و تصمیم نهایی کاربر اثر مستقیم دارد. پس از آن، ارزش در برابر قیمت (Price Value) و نظافت (Cleaning) تقریباً با اهمیت برابر (حدود156/0–157/0) در رتبه دوم و سوم قرار دارند. این امر نشان می‌دهد که کاربران به تناسب بین هزینه و کیفیت خدمات و نیز بهداشت محیط توجه بالایی دارند.  در مقابل، متغیرهایی مثل Location، Hosting و Acceptance اهمیت کمتری در مدل داشته‌اند که می‌تواند ناشی از همگنی نسبی این ویژگی‌ها بین اقامتگاه‌ها یا تفاوت اندک در تجربه کاربران از این جنبه‌ها باشد.
برای پرداختن به نقش مدل درخت تصمیم در تفسیرپذیری،  مدل Decision Tree Regressor با عمق محدود (۵) هرچند R² پایین‌تری نسبت به مدل‌های پیچیده‌تر داشت (8028/0)، اما قوانین ساده و قابل‌درک ارائه داد که برای تحلیل‌گران غیرمتخصص ارزش بالایی دارد. قرار گرفتن "Information" در گره ریشه نشان‌دهنده نقش محوری آن در تقسیم‌بندی کاربران است. شاخه‌هایی که مقادیر بالاتری از "Cleaning" (>85/4) و "Price Value" (>75/4) دارند، به بالاترین پیش‌بینی رضایت (حدود 939/4) منجر شده‌اند، که ارتباط مثبت و قوی این متغیرها با رضایت را تأیید می‌کند. همچنین، کاهش "Information" به مقادیر ≤65/4 منجر به افت محسوس مقدار هدف شده که اثر منفی کیفیت پایین اطلاعات بر ادراک کاربر را نشان می‌دهد.
از منظر مدیریتی، یافته‌ها تأکید می‌کنند که سرمایه‌گذاری در بهبود کیفیت اطلاعات، ایجاد تناسب بهتر بین قیمت و خدمات، و ارتقای نظافت می‌تواند بیشترین بازده را در افزایش رضایت مشتریان داشته باشد. مدل‌های درختی پیشرفته نه‌تنها می‌توانند پیش‌بینی‌های دقیقی ارائه دهند، بلکه با تحلیل اهمیت ویژگی‌ها و استخراج قواعد، ابزار قدرتمندی برای پشتیبانی تصمیم‌گیری مبتنی بر داده در صنعت گردشگری و اقامت فراهم می‌کنند.
نتیجه گیری
یافته‌های این پژوهش نشان می‌دهد که رویکردهای داده‌محور، به‌ویژه مدل‌های مبتنی بر درخت تصمیم مانند Random Forest و Gradient Boosting، نه‌تنها در پیش‌بینی دقیق رضایت کاربران اقامتگاه‌ها موفق عمل می‌کنند، بلکه از سطح بالایی از تفسیرپذیری برخوردارند. این ویژگی دوگانه باعث می‌شود که چنین مدل‌هایی به ابزارهایی کارآمد برای تصمیم‌گیری مدیریتی و طراحی راهبردهای بهبود خدمات تبدیل شوند.
مدل رگرسیون درخت تصمیم با عمق محدود، ضمن حفظ دقت قابل قبول (R² ≈ 0/80)، ساختاری شفاف برای فرایند تصمیم‌گیری ارائه داد و نشان داد که «Information» نخستین گره کلیدی در تعیین سطح رضایت است و به دنبال آن «Cleaning» و «Price   «Value»  نقش‌آفرین هستند. مشاهده روند صعودی مقدار متغیر هدف با بهبود این ویژگی‌ها، بیانگر اثر مثبت مستقیم ارتقای شاخص‌های خدماتی بر رضایت نهایی کاربر است. با این حال، برخی محدودیت‌ها وجود دارد که می‌تواند مسیر پژوهش‌های آینده را روشن کند. داده‌های استفاده‌شده از یک پلتفرم داخلی جمع‌آوری شده‌اند و ممکن است برخی عوامل فرهنگی یا خدماتی دیگر در نتایج لحاظ نشده باشند. این محدودیت‌ها فرصت‌هایی برای تعمیم بهتر مدل، توسعه شاخص‌های جدید و انجام تحلیل‌های چندپلتفرمی فراهم می‌آورد، و مسیرهای پژوهشی بعدی برای ارتقاء رضایت گردشگران را مشخص می‌کند.
از نظر کاربردی، نتایج این پژوهش مسیر روشنی برای بهبود تجربه کاربران فراهم می‌کند و می‌تواند به رونق و تنوع کسب‌وکارهای روستایی کمک کند. ارتقای کیفیت خدمات در اقامتگاه‌های بوم‌گردی، شامل: شفافیت اطلاعات، قیمت‌گذاری منصفانه و حفظ استانداردهای بالای نظافت، می‌تواند رضایت مشتریان را به‌طور قابل توجهی افزایش دهد و به تولید درآمد برای روستاییان و کاهش فشار بر منابع طبیعی کمک کند. همچنین، استفاده همزمان از مدل‌های ساده‌تر مانند رگرسیون خطی و درخت تصمیم، در کنار مدل‌های پیچیده‌تر، امکان ایجاد تعادل بین دقت پیش‌بینی و تفسیرپذیری نتایج را برای مدیران و تحلیل‌گران فراهم می‌آورد. این ترکیب روش‌ها، علاوه بر ارتقای تصمیم‌گیری مدیریتی، چارچوبی علمی و عملی برای پایش و بهبود خدمات اقامتگاه‌های بوم‌گردی ارائه می‌دهد و می‌تواند در توسعه پایدار اقتصاد روستایی نقش مؤثری ایفا کند. نتایج این پژوهش می‌تواند برای سیاست‌گذاران و برنامه‌ریزان روستایی اهمیت بالایی داشته باشد. تمرکز بالای اقامتگاه‌ها در استان‌هایی مانند اصفهان نشان می‌دهد که توسعه گردشگری روستایی با توجه به جاذبه‌های محلی، زیرساخت‌ها و شاخص‌های توسعه فضایی می‌تواند اثرگذاری بیشتری داشته باشد. نواحی با تراکم بالای اقامتگاه می‌توانند اولویت برای بهبود کیفیت خدمات، ارتقای زیرساخت‌ها و مدیریت فشار بر منابع طبیعی باشند، در حالی که استان‌ها و مناطق کم‌تراکم می‌توانند هدف برنامه‌های سرمایه‌گذاری و توسعه گردشگری قرار گیرند. استفاده از مدل‌های پیش‌بینی مبتنی بر داده‌های کاربران می‌تواند سیاست‌گذاران را در تصمیم‌گیری هوشمندانه و تخصیص منابع بهینه یاری کند. این رویکرد ضمن ارتقای توسعه متوازن و پایدار روستایی، می‌تواند به کاهش نابرابری فضایی، افزایش فرصت‌های اقتصادی و ارتقای رفاه جامعه محلی کمک کند. با توجه به یافته‌های این پژوهش، سیاست‌گذاران و برنامه‌ریزان روستایی می‌توانند اقدامات عملی متعددی برای بهبود گردشگری روستایی و افزایش رضایت کاربران اتخاذ کنند. نخست، با توجه به نقش محوری «Information» در رضایت کاربران، تدوین دستورالعمل‌های شفاف برای ارائه اطلاعات دقیق اقامتگاه‌ها و ایجاد سیستم‌های اعتبارسنجی توصیه می‌شود. همچنین، ارتقای استانداردهای نظافت و ارزش خدمات، از طریق برنامه‌های آموزشی کارکنان، بازدیدهای دوره‌ای و ایجاد سیستم‌های تشویقی برای اقامتگاه‌های با امتیاز بالا، می‌تواند کیفیت خدمات را بهبود بخشد. بهره‌گیری از داده‌های مبتنی بر مدل‌های درختی پیشرفته امکان شناسایی نقاط ضعف خدمات، ایجاد داشبورد مدیریتی و هدایت هدفمند منابع را فراهم می‌کند و به تصمیم‌گیری هوشمند و تخصیص بهینه منابع کمک می‌کند. علاوه بر این، اولویت‌بندی سرمایه‌گذاری بر اساس تراکم اقامتگاه‌ها و شاخص‌های توسعه روستایی، به‌ویژه تمرکز بر مناطق پرتراکم مانند استان اصفهان برای بهبود کیفیت خدمات و مدیریت فشار بر منابع، و تمرکز بر مناطق کم‌تراکم برای توسعه گردشگری، می‌تواند توزیع متوازن‌تر فرصت‌ها، کاهش نابرابری فضایی و ارتقای رفاه جامعه محلی را ممکن سازد. این رویکردها در مجموع می‌توانند به توسعه پایدار گردشگری روستایی و افزایش فرصت‌های اقتصادی در نواحی روستایی کمک کنند.
در نهایت، این پژوهش چارچوبی بومی و مبتنی بر داده برای تحلیل رضایت کاربران در حوزه بوم‌گردی نواحی ایران ارائه می‌کند. پیشنهاد می‌شود که در مطالعات آینده، استفاده از مدل‌های ترکیبی، داده‌های چندمنبعی و تحلیل محتوای متنی نظرات کاربران گسترش یابد تا هم دقت پیش‌بینی افزایش یابد و هم الگوهای رفتاری پیچیده‌تر کاربران شناسایی شود. چنین رویکردی می‌تواند راهگشای تصمیم‌گیری‌های مبتنی بر داده و توسعه پایدار خدمات گردشگری روستایی باشد.
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