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1 研究背景・目的
近年，多くの学生がインターネット上の就職ポータル

サイトを用いて就職活動を行なうようになった．就職ポー
タルサイトは，学生を採用する立場にある多くの企業に
とって，自社選考への申込を受付ける場であり，学生は
就職ポータルサイトを通じて選考参加への意思表示（以
下，エントリと呼ぶ）を行うことができる．学生は就職
ポータルサイトを通じて様々な企業にもエントリを行え
る．一方，就職ポータルサイトには数多くの企業が掲載
されているが，学生のエントリは一部企業に集中しがち
であり，学生・企業間のミスマッチが問題視されている．
このような問題に対処するため，多くの就職ポータル

サイトに，学生がエントリする確率の高いであろう企業
を推薦する推薦システムが導入されている．推薦システ
ムは ECサイトなどにおいて，特定のモデルまたはロジッ
クに基づき，ユーザに推薦するアイテムを決定し，ダイ
レクトメールや関連商品ページなどでユーザにアイテム
を推薦するシステムである．
一般に，ECサイトなどにおける推薦システムでは潜在

クラスモデルを用いた手法の有効性が認められている [1]．
しかし，就職ポータルサイトには，「広報開始月にユーザ
が一斉にエントリ行動を開始する」，「年度ごとにユーザ
が殆ど入れ替わる」，「推薦するアイテムの増減はあまり
見られない」といった，一般的な ECサイトには見られ
ない特性が存在する．そのため，潜在クラスモデルを直
接用いる推薦システムが就職ポータルサイトでも同様に
有効かどうかという点については疑問が残る．
そこで本研究では，これら就職ポータルサイトの特性

に対応した潜在クラスモデルに基づく用いた推薦システ
ムを提案する．具体的には，ユーザのエントリ履歴の蓄
積が浅いサービス序盤において，前年度以前のエントリ
履歴を学習した潜在クラスモデルを活用することで，推
薦精度の向上を図る手法を提案する．また，提案手法の
有効性を検証するため，大手就職ポータルサイト（以下，
サイト Aと呼ぶ）における 2013年卒のエントリデータ
を学習データ，2014年卒のエントリデータをテストデー
タとしてシミュレーション実験を行う．

2 準備

2.1 就職ポータルサイト
就職ポータルサイトとは，包括的に学生の就職活動を

支援するWebサービスである．近年の爆発的な情報技術
の普及に伴い，学生の就職活動は，大学の就職課や学生の
元へ送られる求人広告などを媒体とした従来の方法から，
Webサイトや電子メール等といった情報技術を活用した

方法へと大きく変化している．就職ポータルサイト上で
のみエントリの受け付けや採用情報の掲載を行っている
企業も少なくなく，就職ポータルサイトを経由したエン
トリを行う方法が企業・学生間共に主流となっている．

2.2 就職ポータルサイトを用いた就職活動の流れ
学生は就職ポータルサイトに掲載されている企業の中

から自らの求める条件に合致する企業を検索する．この
際，個社ページに掲載されている企業情報や企業紹介文
を参考にする．志望企業を絞込んだのち，エントリする
ことで，各企業が設ける入社試験に臨む．
このように，学生は就職ポータルサイトを利用する過

程で様々な企業と接点を持つ．したがって，学生にとっ
て就職ポータルサイトは単にエントリを行う場所という
わけではなく，今までに知ることのなかった企業を新た
に見つける場所でもある．また採用活動を行う企業側に
とっても，就職ポータルサイトは学生に自社を知っても
らうための有用な広報の窓口となる．

2.3 就職ポータルサイトにおける推薦モデル
前述のように，学生は就職ポータルサイト上で興味の

ある企業を探す段階で，業種や従業員規模，所在地といっ
た条件検索や，フリーワード検索などを行う．しかし，サ
イト Aには数多くの企業が登録されており，その中から
興味に合致した企業を数多く探しだすことは難しく，学
生が本来興味を持つであろう企業を見逃している可能性
がある．そこで，サイト運営者はサイト上での学生のエ
ントリを促すため，興味のある企業を学生に認知させる
推薦システムを導入している．
推薦システムは ECサイトなどのWebサービスに広く

導入されているシステムで，ユーザの嗜好に合致するで
あろうアイテムを推薦することでサービスの利便性を向
上させる狙いがある．就職ポータルサイトにおける推薦
システムは，特定の推薦モデルに基づいて学生へ推薦す
る企業を決定し，ダイレクトメールなどを用いて学生に
適切な企業を推薦するシステムである．ここで，一般的
な ECサイトにおける商品が企業に，ユーザが学生に対
応している．
サイト A における推薦は，ある推薦モデルに基づき，

各学生がエントリする企業を予測している．そして，予測
された企業の企業名・業種・本社所在地・事業概要などを
記載したリストを一定数，各学生に提示している．この
ため，どの企業を推薦すべきかを決定する推薦モデルは
推薦システムにおいて，非常に重要な要素となっている．
就職ポータルサイトには学生の行動履歴が蓄積されて

いる．そのため，これらの大量のデータを推薦に活用す



ることで，より精度の高い推薦を行うことが可能である
と考えられる．

3 従来手法（一般的な潜在クラスモデル）
本項では，一般的な潜在クラスモデルのひとつである

Aspect Model[1]-[3]（以下，AMと呼ぶ）について述べる．
AMは，学生のエントリ傾向および企業の被エントリ傾
向を推定するために用いることのできる確率的潜在クラ
スモデルであり，文書分析や ECサイトにおける協調フィ
ルタリングなどに応用されている．このモデルでは，学
生と企業の間に潜在クラスが仮定されており，類似した
傾向を持つ学生および類似した被エントリ傾向を持つア
イテムは同じ潜在クラスに属するものとの仮定をおいて
いる．
また，このモデルにおいて学生と企業は単一の潜在ク

ラスでなく，複数の異なる潜在クラスに所属できること
を仮定している．この 2つの仮定により，このモデルで
は学生のエントリ傾向と企業の被エントリ傾向の多様な
表現が可能となる．AMのグラフィカルモデルは図 1で
示される．

zk 潜在クラス 

yi学生 x j 企業 

図 1: AspectModelのグラフィカルモデル

いま，I 人の学生集合を Y = {yi : 1 ≤ i ≤ I}，J 社の
企業集合を X = {xj : 1 ≤ j ≤ J}，K 個の潜在クラス集
合を Z = {zk : 1 ≤ k ≤ K}とする．このとき，学生 yi
が企業 xj にエントリするという事象を (yi, xj)と定義す
る．この時，AMのモデルは以下の式 (1)のように表すこ
とができる．

P (yi, xj) =

K∑
k=1

P (zk)P (yi | zk)P (xj | zk) (1)

ここで，それぞれのパラメータ P (zk)，P (yi | zk)，
P (xj | zk)は，EMアルゴリズムを用い，以下の式 (2)に
おける対数尤度関数 LLを最大化することで推定できる．

LL =

I∑
i=1

J∑
j=1

δ(yi, xj)logP (yi, xj) (2)

δ(yi, xj)は，学生 yi が企業 xj にエントリしていた場合
1，そうでない場合 0を返す指示関数である．パラメータ
の推定後，推定されたパラメータを以下の式 (3)のように
用いることによって，ユーザ yi の未エントリ企業 xj に
対するエントリ確率を算出できる．

P̂ (xj |yi) =
∑K

k=1 P̂ (yi|zk)P̂ (xj |zk)P̂ (zk)∑J
j=1

∑K
k=1 P̂ (yi|zk)P̂ (xj |zk)P̂ (zk)

(3)

ここで，P̂ (zk)，P̂ (yi | zk)，P̂ (xj | zk)は EMアルゴ
リズムを用いて推定されたパラメータである．式 (3)で
示されたエントリ確率の高い企業から順に推薦を行うこ
とで，より適切な企業をエントリするよう学生に促すこ
とができる．

4 提案手法

4.1 本研究のアプローチ
従来の AMは，一般的な ECサイトでの推薦システム

において有用性が認められている．一方で，就職ポータ
ルサイトにおいては前述の通り「広報開始月に学生が一
斉にエントリ行動を開始する」，「卒業年度ごとに学生が
ほとんど全て入れ替わる」，「推薦対象企業の増減はほと
んど見られない」，といった一般的な ECサイトには見ら
れない独特の特色がある．
行動履歴を持たない新規ユーザへの推薦が行えない，

いわゆるコールドスタート問題に対応した手法としては，
ユーザ情報を利用して推薦を行う Xuanら [4]の手法など
が挙げられる．しかし，同様のサービスが周期的に提供
される就職ポータルサイトにおいては，各年度でユーザ
が殆ど入れ替わるうえ，年齢や職業も一定となってしま
うため，適用が難しい．
また，従来の AMでは学生集合 Y には変化がないこと

が仮定されているが，この仮定の下では，就職ポータル
サイトにおける推薦システムは単年度ごとに独立したも
のとなってしまう．しかしながら，年度が変化しても就
職活動を行う学生の行動傾向の周期性は保たれるものと
考えられる．就職ポータルサイトには過去の年度のエン
トリデータも蓄積されており，これらを活用することで，
単年度のデータのみでは予測の行えない，季節ごとの学
生の行動傾向の変化なども考慮に入れた有効性の高い推
薦が行える可能性がある（図 2）．
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図 2: 本研究のアプローチ

したがって，本節では年度が変わり，就職活動の比較的
初期段階の学生に対して推薦を行う AMを提案する．具
体的には，前年度以前のエントリデータでモデルの学習
を行い，学習されたモデルとは異なる学生集合のエント
リ確率を算出する手法を提案する．ただし，年度を跨い
だ場合でも企業集合 X = {xj : 1 ≤ j ≤ J}には変化がな
いことを仮定している．



4.2 提案手法 1

提案手法 1では，k-NN法のアイディアを取り入れ推薦
対象の学生と類似する複数の学生を前年度の学習データ
から選定し，その多数決を取る方法を考える．すなわち，
学習データの中で最も類似している N 人の学生を選び，
そのエントリ傾向から推薦すべき企業を決定する．
学習されたモデルにおける学生集合 Y に対し，現在の

学生集合を Y∗ = {y∗l : 1 ≤ l ≤ L}と定義する．提案手法
1のイメージを図 3に示す．

zk

yi x j

yl1
*

yl2
*

yl3
*

類似 

前
年
度
の
学
生
集
合 

図 3: 提案手法 1のイメージ
また，y∗l に対応する前年度以前のN 人の類似した学生集
合を，S(y∗l ) = {yl1, ..., yln, ..., ylN}とする．類似度は次
の式 (4)で計算する．式 (4)は今年度の学生 y∗l と前年度
の学生 yiの間で同じ企業へのエントリが行われた数を示
している．

sim(yi, y
∗
l ) =

J∑
j=1

δ(yi, xj)δ(y
∗
l , xj) (4)

対応学生を決定したのち，従来と同様に以下の式 (5)で
エントリ確率の算出を行う．

P̂ (xj |y∗l ) =
1

|S(y∗l )|
∑

yln∈S(y∗
l
)

αj∑J
j=1 αj

(5)

ただし

αj =

K∑
k=1

P̂ (yln|zk)P̂ (xj |zk)P̂ (zk)

である．
式 (5)は，各対応学生が企業 xj にエントリを行う確率

の平均となっている．式 (5) の高い企業から順に推薦を
行う．

4.3 提案手法 2

前述した提案手法 1では，学習モデルにエントリ傾向
の似た学生が存在することを暗黙のうちに仮定している．
そのため本項では前年度以前の特定の学生に依存せず，前
年度以前に学習されたパラメータを直接利用してエント
リ確率を算出する方法を提案する．学生 y∗l が潜在クラス
zk に所属する確率を P̂ (zk|y∗l )とするとき，P̂ (zk|y∗l )は，
エントリを行った企業 xj の潜在クラス zk に対する所属
確率 P̂ (zk|xj)を用いて，次の形で表すことができる．

P̂ (zk|y∗l ) =

∏J
j=1 δ(y

∗
l , xj)P̂ (zk|xj)∑K

k=1

∏J
j=1 δ(y

∗
l , xj)P̂ (zk|xj)

(6)

ここでベイズの定理 [5]より，P̂ (zk|xj)は，学習したパラ
メータ P̂ (xj |zk)を利用して，次の形で表すことができる．

P̂ (zk|xj) =
P̂ (xj |zk)P̂ (zk)

P̂ (xj)
(7)

式 (6)および式 (7)より，最終的に P̂ (zk|y∗l )は次の式
(8)で表すことができる．

P̂ (zk|y∗l ) =

∏J
j=1 δ(y

∗
l , xj)P̂ (xj |zk)P̂ (zk)∑K

k=1

∏J
j=1 δ(y

∗
l , xj)P̂ (xj |zk)P̂ (zk)

(8)

このとき，エントリ確率は以下の式 (9)で算出する．

P̂ (xj |y∗l ) =
K∑

k=1

P̂ (zk|y∗l )P̂ (xj |zk) (9)

こののち，従来手法や提案手法 1と同様に，式 (9)よ
り得られたエントリ確率の高い企業から推薦を行う．

5 実験
本項では，実際にサイト Aに蓄積されたデータを用い

てシミュレーションを行い，この結果から提案手法の有
効性を検討する．

5.1 実験条件
実験はサイト Aの 2013年卒学生のエントリデータで

学習を行い，2014年卒学生のエントリデータをランダム
サンプリングしてテストを行った．学習データ及びテス
トデータの詳細は以下のとおりである．

学習データ: 2011年 12月～2013年 3月（約 200万件）

テストデータ: 2012年 12月～一定期間（約 180万件）1

推薦対象の学生数: 2000人
（テストデータよりサンプリング）

潜在クラス数: 10, 20, 30

N（提案手法 1）: 1,2,3と変化

評価指標には Top10精度を用いる．これは，推薦候補
として上がった 10件の企業のうち，どれだけ実際にエン
トリされていたかを示す指標である．

5.2 結果・考察
各手法において最も高い精度を示した，潜在クラス数

K = 10で実験を行った場合の Top10精度を図 4に示す．
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図 4: 実験結果（K = 10）
112 月末まで，1 月末まで…8 月末までと 1ヶ月刻みで変化



提案手法 1, 2ともに新年度が始まるまでのサービス序
盤では従来手法よりも高い精度での推薦を行えることが
確認できた．従来手法は期間が経つにつれ精度が向上し
た．従来手法はテストに用いる期間を増やしていくごと
にエントリデータが蓄積されていくため，推薦の精度が
向上していったものと考えられる．提案手法 1, 2はとも
に期間が経つにつれ精度が低下していく傾向にあった．提
案手法 1および提案手法 2は序盤では高い精度を保って
いるものの，期間が経つにつれ精度が低下していった．こ
れはエントリデータの蓄積に伴って，現在の企業の潜在
クラスへの所属確率と，前年度に算出したものとのずれ
が大きくなっていったためと考えられる．また，潜在ク
ラス数をK = 20, 30とした場合の Top10精度も図 5，図
6に示す．

0.0000	  	  

0.0005	  	  

0.0010	  	  

0.0015	  	  

0.0020	  	  

0.0025	  	  

12
月
末
ま
で
	

1月
末
ま
で
	

2月
末
ま
で
	

3月
末
ま
で
	

4月
末
ま
で
	

5月
末
ま
で
	

6月
末
ま
で
	

7月
末
ま
で
	

8月
末
ま
で
	

従来手法	

提案手法1	  

提案手法2	  

図 5: 実験結果（K = 20）
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図 6: 実験結果（K = 30）
潜在クラス数を増やしていった結果，精度は低下して

いき，また各手法で精度の差が小さくなっていくことが
分かった．
また，提案手法 1 について，N を変化させた場合の

Top10精度を図 7に示す．
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図 7: 実験結果（提案手法 1）
N が増えていくごとに精度は低下していく結果となっ

た．この理由として，潜在クラスへの所属確率の推定に
よって学生の分類と同様の効果が生まれているため，エ
ントリ傾向の似た学生を複数考慮してもあまり効果的で
ないことが考えられる．また特徴量となる企業数が大き
いため，単純に平均をとると各企業へのエントリ確率が
ばらつきやすいといった理由も考えられる．
また，提案手法で用いた潜在クラスモデルが実際に有

効にあてはまり，なんらかの特徴群に分かれていること

を確認するため，各潜在クラスを分析した．サイト Aに
おいて設定されている業種・所在地・従業員規模といっ
た特徴に着目した．分析の結果，各潜在クラスは表 1の
ような特徴を持つことが分かった．
第 3次産業とされる業種が多く見られた．なかでも情

報処理・ソフトウェア産業の企業へのエントリがいずれ
の潜在クラスでも多く見られたが，これはそもそもそれ
ら業種に属する企業が多いことに起因すると考えられる
ため，ここでは除外した．

表 1: 各潜在クラスの企業の特徴 (抜粋)
潜在クラス 特徴

1 クレジット信販
2 商社（医療機器）
3 服飾雑貨・皮革製品
4 商社（繊維製品）
5 文具・事務機器・インテリア
6 商社（アパレル・服飾雑貨・貴金属）・百貨店
7 専門店（複合）
8 商社（化粧品）
9 安全・セキュリティ産業
10 エステ・理容・美容

また，所在地・従業員規模に関しては特徴的な傾向は
見られなかった．この結果，本研究で適用した潜在クラ
スモデルにより，企業の業種に特徴を持つクラスに上手
くクラスタリングされていることを確認できる．

6 まとめと今後の課題
本研究では，就職ポータルサイトにおけるユーザの入

れ替わりという特色に対応し，潜在クラスモデルを用い
た推薦手法を提案した．また，シミュレーション実験に
より，実際に異なる学生集合から学習したモデルを用い
て推薦が行えることを示し，サービス序盤で従来手法よ
りも高い精度で推薦を行えることを確認した．
モデルの拡張として，前年度以前のデータと推薦対象

年度のデータを共に用いたモデルや，学生のエントリ傾
向の経時変化を考慮したオンライン学習モデルを提案す
ることで，更なる推薦精度の向上が見込めるものと考え
る．また，関連した問題の学習結果を再利用する転移学
習 [6]の考えを取り入れることや，LDA[7]との比較など
が課題として挙げられる．
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