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概要
飲食店名は短い表現でありながら，料理ジャンル

や価格帯，地域文化に関する情報を凝縮して伝える
重要な言語資源である．従来研究ではメニュー文や
レビュー本文の分析が中心で，店名そのものを対象
とした大規模な地域比較は限られていた．本研究で
は米国 5州の飲食店データを用い，店名トークンと
価格帯・評価の関係を分析した．その結果，高価格
かつ高評価の店名トークンは州固有性が強く，低価
格かつ低評価では州間で共有されやすいことが示さ
れ，店名に地域的・文化的特徴が体系的に反映され
ることが明らかとなった．

1 はじめに
飲食店の店名は，数語からなる短い文字列であり

ながら，料理ジャンル，価格帯，想定される顧客層，
さらには地域的・文化的背景に関する情報を同時に
伝達する．看板や検索結果において最初に提示され
る情報であることから，店名は消費者の期待形成に
重要な役割を果たすと考えられる．ブランド命名研
究においても，名称の言語的特徴が記憶や評価に影
響を与えうることが示され [9, 7, 3]，また，商業名が
文化的アイデンティティを表象しうることも指摘さ
れている [1]．
一方で，計量的な言語研究の多くは，メニューや

レビュー，広告といった比較的長いテキストを対象
としてきた．たとえば Chahuneau et al. [4]は米国の
大規模飲食店データを用いて料理記述語と価格・評
価の関係を定量的に示し，Archak et al. [2]は消費者
レビュー文から製品特徴ごとの価格決定力を推定
できることを示した．また Freedman and Jurafsky [5]
は，食広告における言語選択が社会階層を反映する
ことを指摘している．しかし，これらの研究の主対
象はいずれも本文テキストであり，店名そのものを

表 1 州別の分類性能．
State Accuracy Macro-F1 𝑄1 𝑄2 𝑄3 𝑄4
California 0.684 0.627 1,959 1,307 1,614 691
Hawaii 0.586 0.439 101 49 60 41
Louisiana 0.712 0.688 197 190 253 58
New York 0.650 0.551 1,008 433 740 438
Texas 0.710 0.680 1,109 1,066 1,414 464
注： 𝑄1 - 𝑄4の件数は，評価用テストデータにおける真の
ラベル分布を示す．

大規模データに基づいて分析した研究は限られる．
店名は情報量が少ない反面，語彙選択の自由度が
低く，料理や文化的含意が凝縮された形で表出しや
すいという特徴を持つため，長いテキストよりもむ
しろ地域文化や業態差が強く現れうる．
本研究では，米国 5州の大規模飲食店メタデータ
を用い，店名トークンが価格帯・評価とどのように
結びつき，その関係が州ごとにどの程度共有あるい
は分化しているかを分析する．ここで扱う地域差
は，方言や音韻的変異ではなく，店名が参照する料
理・文化的トピックの違いに基づくものである．具
体的には，各州内で価格帯と評価の平均値に基づき
店舗を 4象限に分類し，店名の 𝑛-gram特徴量を用い
た 4クラス分類モデルを学習する．得られたモデル
係数を解釈し，象限ごとに特徴的な特徴量とその地
域的偏りを明らかにすることを目的とする．

4クラスロジスティック回帰の結果，店名トーク
ンのみを説明変数とする分類モデルにおいても，価
格帯と評価の組合せを一定の精度で予測できること
が確認された（表 1）．この結果は，店名が偶然的な
ラベルではなく，価格や評価と体系的に結びついた
情報を内包していることを示唆している．ただし，
本研究の関心は予測性能そのものではなく，学習さ
れた 𝑛-gram特徴量の解釈を通じて，店名に表れる
性質を明らかにする点にある．

2 実験
データと設定 本研究では，Li et al. [8], Yan et al.
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表 2 データセットの統計（Restaurant）．
State Total Train Test Avg. Price Avg. Rating
California 27,855 22,284 5,571 1.523 4.166
Hawaii 1,255 1,004 251 1.673 4.183
Louisiana 3,490 2,792 698 1.396 4.038
New York 13,091 10,472 2,619 1.621 4.122
Texas 20,264 16,211 4,053 1.410 4.022

[13]による Google Local Data (2021)を使用した．本
データセットは，米国における Google Maps上のレ
ビューおよび店舗メタデータを大規模に収録したも
のである．このうち，カリフォルニア州（CA），ハ
ワイ州（HI），ルイジアナ州（LA），ニューヨーク州
（NY），テキサス州（TX）の店舗メタデータから，
店舗のカテゴリ（category）に “Restaurant”を含む店
舗を抽出した．各店舗について，店名（name），店
舗別平均評価（rating；1–5），価格帯（price；$–$$$$）
を用い，priceは 1–4の整数値に変換した．
州ごとに priceと ratingの平均値を閾値として 4象

限（高価格×高評価，低価格×高評価，低価格×低
評価，高価格×低評価）に店舗を割り当て，このク
ラスを目的変数として多クラスロジスティック回帰
（L2正則化，最大反復回数 2000）を学習した．説明
変数は nameの 1–3-gram（出現頻度 5回未満は除外，
バイナリ表現）とした．なお，本研究ではストップ
ワードの除去を行わなかった．これは，店名が一般
的に短くトークン数が少ないことに加え，冠詞や前
置詞などの機能語でも店名全体の印象や意味的含意
に影響を与える可能性があると考えたためである．
各州のデータは 80% / 20%に無作為分割した．各州
の店舗数（サンプル数）および priceと ratingの平均
値を表 2に示す．
評価指標 分類性能の評価には Accuracy と

Macro-F1を用いた（表 1）．州間で性能差が見られ
るが，平均値で象限を定義するため州ごとに分類
難易度が異なる可能性がある一方で，各州の平均
値自体に大きな差はない（表 2）ことから，店名の
𝑛-gram分布の地域差を反映している可能性も示唆さ
れる．本研究の主目的は予測ではなく特徴量の差の
解釈であるため，以下では各州モデルの学習された
特徴量の重みに基づく分析を行う．

3 結果および考察
本節では，各州で学習された分類モデルに基づ

き，店名トークンに表れる性質を分析する．特徴量
が州を越えてどの程度共有されるかを「平均全州一
致率」で定量化した後，各象限で重みの大きい特徴

量を確認し，最後にブランド名らしさ（「トークン
数」・「固有語比率」）を用いて 𝑄3 （低価格×低評
価）の性質を補強する．
象限別に見た店名トークンの全州一致率 地域差
を分析するため，象限ごとの「平均全州一致率」を
定義する．州集合を 𝑆，象限を 𝑞 とする．ある州 𝑠

において象限 𝑞 に分類された特徴量 𝑓 が，他のす
べての州においても同一象限 𝑞 に属するかどうか
を判定し，その割合を州 𝑠における全州一致率とす
る．このとき，州 𝑠における全州一致率は次式で表
される：

𝑅all (𝑠, 𝑞) =
1

|𝐹𝑠,𝑞 |
∑

𝑓 ∈𝐹𝑠,𝑞

∏
𝑠′∈𝑆
𝑠′≠𝑠

𝕀
(
𝑓 ∈ 𝐹𝑠′ ,𝑞

)
, (1)

ここで 𝐹𝑠,𝑞 は州 𝑠において象限 𝑞に属する特徴量の
集合，𝕀(·)は条件が成り立つとき 1，それ以外で 0を
返す指示関数である．さらに，この全州一致率を州
全体で平均した値を，象限 𝑞における平均全州一致
率として次式で定義する：

𝑅all (𝑞) =
1
|𝑆 |

∑
𝑠∈𝑆

𝑅all (𝑠, 𝑞). (2)

象限ごとの全州一致率を比較すると，𝑄1（高価
格×高評価）では 0.95% と最も低く，𝑄2（低価格
×高評価）では 4.61%，𝑄3（低価格×低評価）では
16.16%と最も高い値を示した一方，𝑄4（高価格×
低評価）では 1.16%であった．
この結果は，高価格かつ高評価の店名に用いられ
る特徴量が州固有の文化的・地理的特性を強く反映
しているのに対し，低価格かつ低評価の店名に用い
られる特徴量は，州を越えてより共有されやすいこ
とを示唆している．
各象限に現れる店名トークンの特徴 個別の特徴
量を抽出するために各スコアを定義する．各州にお
いてロジスティック回帰により得られた各特徴量の
クラス別係数を 𝑤𝑘 (𝑘 ∈ {𝑝+𝑟+, 𝑝−𝑟+, 𝑝−𝑟− , 𝑝+𝑟−}) と
する．ここで，クラス 𝑝+𝑟+, 𝑝−𝑟+, 𝑝−𝑟− , 𝑝+𝑟− はそれ
ぞれ高価格×高評価，低価格×高評価，低価格×低
評価，高価格×低評価に対応する．学習された 4ク
ラス分の係数ベクトルを，priceおよび ratingの 2つ
の意味軸上で解釈するため，各特徴量に対して次の
値を算出する：

𝑤𝑝 =
𝑤𝑝+𝑟+ + 𝑤𝑝+𝑟−

2
−
𝑤𝑝−𝑟− + 𝑤𝑝−𝑟+

2
, (3)

𝑤𝑟 =
𝑤𝑝+𝑟+ + 𝑤𝑝−𝑟+

2
−
𝑤𝑝+𝑟− + 𝑤𝑝−𝑟−

2
. (4)
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各特徴量が priceと ratingの両方向に同時に強く寄
与する度合いを測るため，次のスコアを定義する：

𝑆ℓ2 =
√
𝑤2

𝑝 + 𝑤2
𝑟 (5)

各象限における 𝑆ℓ2 の上位 15特徴量を表 3に示す．
なお，一部の特徴量については，特定のブランドや
企業が推定可能となることを避けるため，店名トー
クンの匿名化を行った．匿名化の規則および表記方
法の詳細は付録 Aに示す．
表 3の 𝑄1（高価格×高評価）では，州ごとに顕著

な特徴量の差異が確認される．例えばカリフォルニ
ア州では wineや cantinaなど農業・ワイン文化を想
起させる語，ハワイ州では地名や島嶼性を反映する
語，ルイジアナ州では水産物関連語が表れている．
ニューヨーク州ではユダヤ系1）やイタリア系の文化
的背景を反映する語，テキサス州では Tex-Mex料理
に加え，周辺地域との歴史的・地理的関係を想起さ
せる語2）が上位に現れている．これらの結果は，高
価格×高評価の店名において州固有の文化的背景が
より顕著に表出することを示している．
𝑄2（低価格×高評価）では coffee, taco, donutなど
日常的に消費され，かつ品質に対する期待値が比較
的明確な食品カテゴリに属する特徴量が複数州で
共有され，州間で特徴量が比較的共通して現れてい
る．一方でカリフォルニア州のアジア料理関連語の
多さなど，州固有の食文化も同時に観察される3）．
𝑄3（低価格×低評価）では，匿名化語が上位を占
める．これらの店名の多くは，取り扱う食品の内容
や飲食店形態に関する情報を店名中に明示的に含ま
ず，ブランド名としての機能を持つ傾向がある．詳
細な分析は後述する．
𝑄4（高価格×低評価）では steakhouse, buffet, grill
のような，提供される料理内容や店舗形態を抽象的
に示す語が州を越えて共有される．一方，匿名化さ
れたトークンも多く，ブランド名としての性格が相
対的に強い可能性がある．なお，最上位に位置する
#Q4-RC1は，ガソリンスタンド併設型の飲食施設に
対応する語であり，必ずしも飲食店単体の評価を直

1） kosher：ユダヤ教の食物規定に従って調理された食品を指
す．

2） cajun：ケイジャン．カナダ南東部のアカディア地方から
ルイジアナ州南部に移住したフランス系住民およびその食文
化を指す語 [14]．

3） カリフォルニア州のアジア人人口は約 635万人と米国にお
いて州別で最大であり，総人口に占める割合は約 16.1%でハ
ワイ州に次ぎ第 2 位である．人口は U.S. Census Bureau [12]
による推定値，割合は Asian aloneを Total populationで除し
て算出した．

接反映していない可能性がある．この点は，分類結
果を解釈する際の留意点である．
ブランド名の特徴の定量化 𝑄3で見られたブラ
ンド名の特徴を定量的に捉えるため，以下の指標を
用いた．まず，トークン数とは，対象となる店名を
トークン化した際に得られるトークンの総数であ
る．また，固有語比率を，食品関連語，飲食店の形態
を表す語（restaurant, cafe等），及び一般的な場所を表
す語（house, kitchen等）を含まないトークンの割合
として定義した．具体的には，WordNet [10]におけ
る上位語関係を用いて，食品関連語（food），飲食店
形態を表す語（restaurant, eating_place, tavern, barroom,
place_of_business, mercantile_establishment）及び場所
を表す語（building, dwelling, room, location）を上位
語にもたない語を固有語とみなした．
各指標における象限別の分布を，図 1に示す．
図 1より，𝑄3は他象限に比べトークン数が少な
く，固有語比率が高い傾向が 5州で一貫して観察さ
れた．これは，𝑄3に属する店名が，食品内容や飲
食店形態を明示するよりも，短い固有語によって識
別性を図る「ブランド名」的性格を相対的に強く持
つことを示唆する．
一方，𝑄1は相対的にトークン数が多く固有語比

率が低い傾向が見られ，地名・食材・調理様式など
の説明的特徴量によって価値を明示する命名が多い
可能性がある．
以上は命名戦略の差を示唆するが，因果関係を明

らかにすることは本研究の対象外であり，今後は
チェーン店識別や飲食店の業態を加えた検証が必要
である．

4 おわりに
本研究では，米国 5州の飲食店メタデータを用い
て，主として地域差の観点から店名トークンと価格
帯・評価の関係を分析した．平均全州一致率の結果
から，高価格×高評価の店名の 𝑛-gram特徴量は州
固有性が強く，低価格×低評価は州間で共有されや
すいことが示された．また，トークン数と固有語比
率の分析は，低価格×低評価において店名が食品内
容や業態を明示しないブランド名的傾向を持つ可能
性を示唆した．今後は，チェーン店識別の精緻化や
業態・地名・民族語彙などの寄与を定量化し，観測
された差異の要因分解を進める必要がある．
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表 3 象限別の上位特徴量（𝑆ℓ2 ( 𝑓 ) 上位 15）．
𝑄1（高価格×高評価）

Rank California Hawaii Louisiana New York Texas

1 cantina restaurant sushi five guys taco diner
2 five guys the oyster kosher mi cocina
3 italian haleiwa pizzeria bistro sushi
4 trattoria da wine wine ristorante
5 farmer thai market co cajun
6 wine and jason deli five jason deli
7 mar kapolei uptown il jason
8 avenue by orleans fields river
9 craft fish restaurants seafood craft
10 cucina llc greek table first watch
11 canyon at company room watch
12 downtown island five guys clam velvet taco
13 farm hilo five little velvet
14 eureka la big trattoria fine
15 sweetgreen beach french ristorante wine

𝑄2（低価格×高評価）
Rank California Hawaii Louisiana New York Texas

1 taqueria ono snowballs taco waffle
2 donuts saimin diner burrito tacos
3 pho ramen drive tacos burger
4 subs kauai coffee taqueria stop
5 teriyaki hawaiian seafood halal culver
6 boba south new lunch subs
7 tea fresh shop deli donuts
8 sandwiches shack deli texas donut
9 bagels drive house empanadas coffee
10 donut kitchen southern pickle gyro
11 burger catering cafe coffee jim
12 vietnamese shop lit pizza best tortilleria
13 asian box coffee lit family drive
14 bagel deli china pollo dairy
15 saigon cafe catering eats mod pizza

𝑄3（低価格×低評価）
Rank California Hawaii Louisiana New York Texas

1 #Q3-RC1 #Q3-RC1 #Q3-RC1 #Q3-RC1 #Q3-RC1
2 #Q3-RC2 #Q3-RC2 #Q3-RC2 #Q3-RC2 #Q3-RC2
3 #Q3-RC3 #Q3-RC3 #Q3-RC4 #Q3-RC4 #Q3-RC5
4 #Q3-RC4 #Q3-RC4 #Q3-RC6 #Q3-RC6 #Q3-RC4
5 #Q3-RC6 #Q3-RC6 #Q3-RC7 #Q3-RC8 #Q3-RC6
6 #Q3-RC9 #Q3-RC7 #Q3-RC10 #Q3-RC7 #Q3-RC11
7 #Q3-RC12 taco taco #Q3-RC3 #Q3-RC7
8 #Q3-RC7 #Q3-RC13’ #Q3-RC14 #Q3-RC15 #Q3-RC3
9 #Q3-RC16 hut #Q3-RC16 buffet #Q3-RC16
10 #Q3-RC17 #Q3-RC13 buffet #Q3-RC18 #Q3-RC9
11 #Q3-RC13 #Q3-RC7’ #Q3-RC19 hamburger #Q3-RC20
12 phō inn #Q3-RC5 wok #Q3-RC21
13 #Q3-RC22 barbecue #Q3-RC23 #Q3-RC24 #Q3-RC25
14 #Q3-RC26 #Q3-RC13’ waffle #Q3-RC27’ #Q3-RC23
15 taco pizza donuts #Q3-RC27 #Q3-RC18

𝑄4（高価格×低評価）
Rank California Hawaii Louisiana New York Texas

1 #Q4-RC1 #Q4-RC2 #Q4-RC1 #Q4-RC1 #Q4-RC1
2 buffet cuisine bistro steakhouse steakhouse
3 #Q4-RC3 big steak #Q4-RC4 #Q4-RC5
4 #Q4-RC6 #Q4-RC7 bbq #Q4-RC8 #Q4-RC9
5 #Q4-RC10 house grill bar harlem chili
6 steakhouse steakhouse #Q4-RC11’ curry #Q4-RC12
7 ristorante grill #Q4-RC11 pizzeria

restaurant
mariscos

8 que #Q4-RC13 of sichuan #Q4-RC6
9 crab #Q4-RC13’ at lounge #Q4-RC4
10 five hawaii steakhouse #Q4-RC14 grille
11 #Q4-RC15 paradise #Q4-RC16’ bakery cafe uptown
12 #Q4-RC17 burgers #Q4-RC16 grand #Q4-RC11
13 nightclub bar grill #Q4-RC16’ crab #Q4-RC11’
14 #Q4-RC18 bbq waffle #Q4-RC19 cafe bakery
15 thai cafe grill bar poke #Q4-RC20 five

図 1 5州における店名トークン数（上）および固有語比率（下）の 4クラス別分布．
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A 付録
店名トークンの匿名化規則 本研究では，低評価に
分類された店名トークンに含まれる特定の企業名やブラ
ンド名が，分析結果から直接的または間接的に再同定さ
れることを避けるため，以下のように匿名化を行った．
匿名化の対象は，明示的なブランド名，ならびにトーク
ン化後も固有名詞としての性質を保持し，断片から，あ
るいは複数トークンの組み合わせによって特定のブラン
ドが推定可能な語とした．一方で，一般語として広く用
いられ，特定の企業やブランドを指示しない 𝑛-gram特徴
量については，匿名化を行わず原表記のまま保持した．
匿名化されたトークンは，象限ごとに#Q𝑞-RC𝑛（𝑞は象
限，𝑛は識別番号）の形式で表記した．同一の記号は同一
の元トークンに対応する．また，複数トークンから構成
されるブランド名のうち，その一部のみが出現するトー
クンには，対応する匿名化記号にアポストロフィ（’）を
付して区別した（例：#Q3-RC7’）．
線形回帰モデル（Lasso）による 𝑛-gram 特徴量の
補助分析 本付録では，主分析と同一のデータセットお
よび特徴量設計に基づき，線形回帰モデルを用いた補助
的な分析をする．飲食店名は 1–3gramに分解し，特徴量
は二値化，出現頻度が 5回未満の語は除外した．目的変
数として，飲食店の価格帯および平均評価を連続値とし
て扱い，それぞれに対して L1正則化付き線形回帰（Lasso
回帰）を適用した．L1正則化を用いることで，予測への
寄与が小さい係数が 0に縮退し， 𝑛-gram特徴量の解釈性
が高まるという利点がある．正則化係数は交差検証によ
り選択し，目的変数は学習時に Zスコア標準化をした上
で推定を行なった [11, 6]．主分析（ロジスティック回帰）
と同様に，学習後の係数に基づき平均全州一致率を算出
した．ただし，ハワイ州は他州と比べてサンプル数が少
なく，Lasso回帰において係数が過度にスパースになる傾
向が確認されたため，平均全州一致率は他 4州（CA, LA,
NY, TX）により算出した．
象限ごとの平均全州一致率は，𝑄1（高価格×高評価）
で 9.06%，𝑄2（低価格×高評価）で 12.46%，𝑄3（低価格
×低評価）で 17.20%，𝑄4（高価格×低評価）で 2.37%で
あった．一致率が全体的に高くなる傾向が見られるが，
これは Lassoにより多数の係数が 0に縮退し，主分析の分
類モデルと比べて象限に属する特徴量の集合自体が圧縮
されたためだと考えられる．それでもなお，𝑄3（低価格
×低評価）が最大となる点は主分析と整合的であり，低
評価かつ低価格側の 𝑛-gram特徴量は州を超えて共有され
やすいことが再確認された．一方で，本分析では最小が
𝑄1（高価格×高評価）ではなく 𝑄4（高価格×低評価）と
なった．
さらに，得られた価格係数 𝑤′

𝑝 と評価係数 𝑤′
𝑟 から

𝑆′ℓ2
=
√
𝑤′2

𝑝 + 𝑤′2
𝑟 を計算し，各象限における 𝑆′ℓ2

の上位 15
特徴量を抽出した（表 4）．ここで 𝑆′ℓ2

は，価格・評価の双
方に対して当該語がどの程度強く関連するかを測る指標
である．なお，一部の特徴量において，前節で記した規
則に基づいて店名トークンの匿名化を行なった．
主分析（分類タスク）との比較 𝑄1（高価格×高
評価）では，主分析と同様に州ごとの差異が大きい．表
4でも，カリフォルニア州では wine, enoteca，ニューヨー
ク州では estiatorio, kosherなど，州固有の文化的背景を反
映する語が上位に現れており，高価格×高評価の店名の

𝑛-gram特徴量に州固有の文化的背景が強く表出するとい
う主分析の結果と整合的である．
𝑄2（低価格×高評価）では，主分析と同様に coffee,

donutなど日常的に消費される食品カテゴリが複数州で共
有され，共通の特徴量が相対的に多い．一方で，カリフォ
ルニア州におけるアジア料理関連語（例：pho, teriyaki）の
ような州固有の食文化も観察され，低価格×高評価は共
通した日常食の特徴量と各州の人口構成に由来する地域
特有の特徴量の双方から構成される点が再確認された．
𝑄3（低価格×低評価）では，主分析同様，匿名化語が
上位を占める．回帰モデルにおいても同傾向が再現され
たことは，低評価×低価格では，料理内容や店舗形態を
直接記述する語よりも，固有のブランド名（あるいはそ
れに準ずる 𝑛-gram特徴量）が支配的であるという構図を
補強する．
最後に，𝑄4（高価格×低評価）について，主分析では

steakhouse, buffet, grillのような店舗形態・料理内容を示す
一般語が州を超えて共有される一方，匿名化語も多いこ
とが観察された．回帰モデルでも同様に一般語と匿名化
語の混在が見られるが，本分析では平均全州一致率が最
小となった．これは，高価格×低評価では局所的なブラ
ンドや個別店舗の要因が強く反映される可能性を示す．
表 4 線形回帰象限別の上位特徴量（𝑆ℓ2 ( 𝑓 )上位 15）．

𝑄1（高価格×高評価）
Rank California Hawaii Louisiana New York Texas

1 chris steak merriman steak house estiatorio truluck
2 mastro lahaina italian il velvet
3 enoteca tavern room vintage brazilian
4 prime haleiwa greek table mi cocina
5 water the uptown le prime steakhouse
6 spirits house wine room steakhouse
7 post restaurant meats wine dinner
8 wine fish newk trattoria ristorante
9 winery beach smokehouse osteria jason
10 ristorante – sushi piccola table
11 craft – pelican craft mediterranean

buffet
12 trattoria – house time peter
13 cucina – flying bistro first watch
14 tea room – brew kosher chris
15 brazil – and bar fine

𝑄2（低価格×高評価）
Rank California Hawaii Louisiana New York Texas

1 subs ono phō burrito donut
2 mod coffee snowballs taqueria culver
3 teriyaki deli seafood steakhouse halal mod
4 pho 808 grocery lunch donuts
5 acai kitchen coffee ice chick fil
6 bagels shack new deli gyro
7 coffee cafe deli family pops
8 sandwich by little guys tacos
9 tea shop catering luncheonette stop
10 the habit – cafe dee subs
11 best – big mi pho
12 ice – shop hero coffee
13 corner – kitchen place ice
14 in out burger – pizza eats brothers pizza
15 home – – star drive

𝑄3（低価格×低評価）
Rank California Hawaii Louisiana New York Texas

1 #Q3-RC2 #Q3-RC6 #Q3-RC14 #Q3-RC2 church
2 #Q3-RC16 #Q3-RC2 #Q3-RC2 sbarro #Q3-RC2
3 #Q3-RC7 #Q3-RC1 #Q3-RC7 #Q3-RC8 #Q3-RC20
4 #Q3-RC32 #Q3-RC3 taco #Q3-RC15 great wraps
5 #Q3-RC1 #Q3-RC7’ #Q3-RC6 #Q3-RC1 #Q3-RC4
6 #Q3-RC12 #Q3-RC4 #Q3-RC4 #Q3-RC4 #Q3-RC29
7 #Q3-RC4 taco waffle #Q3-RC6 #Q3-RC1
8 #Q3-RC28 #Q3-RC13’ #Q3-RC29 #Q3-RC16 #Q3-RC6
9 #Q3-RC6 barbecue #Q3-RC1 #Q3-RC30 #Q3-RC7
10 #Q3-RC9 pizza #Q3-RC10 #Q3-RC31 #Q3-RC32
11 #Q3-RC33 louisiana #Q3-RC16 #Q3-RC3 #Q3-RC34
12 #Q3-RC35 inn #Q3-RC33’ #Q3-RC32 #Q3-RC16
13 #Q3-RC3 #Q3-RC13’ #Q3-RC5 #Q3-RC10 #Q3-RC10
14 #Q3-RC17 #Q3-RC36 burrito #Q3-RC28 #Q3-RC28
15 #Q3-RC37 #Q3-RC10 hut #Q3-RC38 #Q3-RC24

𝑄4（高価格×低評価）
Rank California Hawaii Louisiana New York Texas

1 #Q4-RC1 steakhouse #Q4-RC1 #Q4-RC21 #Q4-RC22
2 #Q4-RC23 #Q4-RC2 steak prime #Q4-RC1
3 #Q4-RC15 bar #Q4-RC11’ #Q4-RC1 #Q4-RC16’
4 brasserie – buffalo #Q4-RC24 #Q4-RC12
5 #Q4-RC21 – grill bar #Q4-RC25 champs
6 #Q4-RC26 – french bakery pizzeria grill #Q4-RC27
7 #Q4-RC28 – #Q4-RC29 barbecue #Q4-RC21
8 #Q4-RC29 – of at #Q4-RC30
9 #Q4-RC3 – bistro #Q4-RC8 of china
10 #Q4-RC25 – gourmet italian kitchen #Q4-RC28’
11 #Q4-RC31 – #Q4-RC32 #Q4-RC4 #Q4-RC11’
12 #Q4-RC33 – cantina lounge #Q4-RC34
13 mexican cafe – spirits metro #Q4-RC29’
14 #Q4-RC6 – #Q4-RC35 pizza pasta #Q4-RC36
15 #Q4-RC37 – cuisine restaurant lounge cafe bakery
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