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就職ポータルサイトにおける企業のアピールポイントと
学生の志望理由のマッチング分析モデルに関する一考察
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受付日 2017年1月17日,採録日 2017年6月6日

概要：近年，企業の採用活動や学生の就職活動において，就職ポータルサイトが多く活用されている．サ
イト上で，企業は自社の広報活動を行うことで学生からのエントリを募ることができ，学生は多種多様な
企業を志望することが可能である．つまり，採用・就職活動は企業と学生のある種のマッチング活動とと
らえられ，就職ポータルサイトがそのマッチングをサポートする機能を提供していると考えられる．一方，
企業が自社の強みとして掲載するアピールポイントと，学生が感じるその企業の魅力（企業に対する志望
理由）は必ずしもマッチしていない可能性を指摘することができる．そのようなマッチングは，選考段階
や採用後の企業と学生の相性不良につながる恐れがあるため，何らかの解決策が望まれる．そのため，企
業のアピールポイントに対して学生がどのような理由で企業を志望するかを分析する必要がある．そこ
で本研究では，企業のアピールポイントと学生の志望理由の関係性を分析するためのモデルを提案する．
両者の関係性の背景には，各企業特有の情報やアピールの仕方，また，各学生の嗜好には互いに異なるグ
ループが混在していると考えられるため，潜在クラスモデルを用いて関係モデルを構築する．また，対象
データ構造がベクトルである場合に対応するため，学習アルゴリズムを改良する．最後に，実際に大手就
職ポータルサイト Aのデータに提案モデルを適用し，有効性を示す．
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Abstract: Recently, many Japanese university students use Internet portal sites that help them in their
job-hunting activities. Companies are able to use these sites for public relations activities in order to gather
applications from students, and students are able to get information about a wide variety of companies and
apply to companies that they want to work for. For companies, in the part of public relation activities,
they post their appeal points such as welfare and technological strength; however, they do not always match
with students’ reasons for their application. This matching relationship between companies and students
may lead to incompatibility in the screening stage and its solution is desired. In this study, we propose a
model to analyze their matching relationship. We introduce a latent class model because it is considered that
information specific to each company, how company appeals, and different preferences for each student are
mixed in the background of the relationship. Also, we improve a parameter estimation algorithm in order
to adopt cases which the target data structure is a co-occurrence of vectors. Finally, we demonstrate the
analysis based on the proposed model by applying to a practical data.
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1. はじめに

近年，企業の採用活動や学生の就職活動を支援するため

のツールとして，就職ポータルサイトが活用されている．

就職ポータルサイトを通して，企業は自社の採用活動の広

報を行い，学生からのエントリを募ることができ，学生は

多種多様な企業を志望すること*1が可能である．企業は広

報活動の一環として，就職ポータルサイト内の個社ページ

で自社の基本情報，採用情報，アピールポイント等を掲載

することで，就職活動中の学生に対して広く企業情報を提

供する．また，学生は得られた企業情報をもとに，企業に

魅力を感じ，それが理由となってその企業へと志望する場

合があると考えられる．このように，採用活動・就職活動

は企業と学生のある種のマッチング活動ととらえることが

でき，就職ポータルサイトがそのマッチングをサポートす

る機能を提供していると考えられる．

就職ポータルサイトの登場により，サイト上での学生の

行動履歴や企業の採用活動についてのデータが蓄積される

ようになり，様々な分析を行うことが可能となった．これ

は，社会学的な立場からの定性的な議論や，学生へのイン

タビュー調査等のアプローチが主流であった既存の就職活

動に関する研究に対し，新たなアプローチとなっている．

たとえば，学生の就職活動終了日予測を学生の属性情報や

行動情報から行う研究 [1], [2]や，サイト内での企業の採用

活動と被エントリ数の関係の研究 [3]等があり，サイトに

蓄積されたデータの有効活用の可能性が示されている．

一方，企業が自社の強みとして掲載するアピールポイン

トと，学生が感じるその企業の魅力（企業に対する志望理

由）は必ずしもマッチしていない可能性がある．たとえば，

企業が技術力をアピールポイントとしているにもかかわら

ず，学生は給与水準を志望理由としている場合や，そもそ

もアピールポイントが学生の志望に影響を与えていない場

合である．このようなマッチングは，選考段階や採用後の

企業と学生の相性不良につながるとも考えられるため，何

らかの解決策が望まれている．そのため，企業のアピール

ポイントに対して学生がどう魅力を感じ，企業を志望する

かを分析し，その関係性を把握することが必要がある．

これまで，このような関係性の分析は企業ごとに学生の

志望理由とその企業のアピールポイントの一致度を見ると

いうような分析しかできていなかった．しかし，就職ポー

タルサイトにおける各企業へのエントリ数は一部の人気企

業に集中しており，多くの中小規模の企業に対しては，1

社ごとに別々に集計すると単純にデータ数が不足してしま

う可能性がある．ゆえに，それらの一致度が統計的に意味

をなさないような数値が多くなってしまうという問題点が

ある．このような場合に対して，企業ごとに個別に集計す

*1 本研究ではいわゆる「エントリ」だけでなく，「企業に興味を持
つこと」等を含めて広く「企業を志望する」事象として扱う．

るのではなく，類似性の高い企業をまとめて集計すること

により，信頼性の高い推定値を得ることができると考えら

れる．ここでさらに，そのまとめ方について一般に様々な

方法が考えられるが，分析者の恣意的な層別に依存してし

まうという課題がある．この点で，データ間の統計的な関

係の類似性によって自動的にまとめ方を学習するような手

法の提案が望まれる．また，就職ポータルサイト運営会社

から見ても，各企業というミクロな観点以上に，より全体

的な観点で「どのような企業クラスタがアピールポイント

と志望理由がマッチしている（いない）のか」を明らかに

することで，サイト設計や企業・学生へのサポート面で役

立てることが可能と考えられる．つまり，マッチングの関

係による企業のクラスタリング結果から新たな知見を見出

すことができる可能性がある．

ここで，本研究で対象とする就職ポータルサイト A（以

下，就活サイトA）では，学生が企業を志望する際に，その

志望理由を登録できるシステムが提供されている．また，

企業が掲載するアピールポイントについても情報が蓄積

されている．そのため，企業側のアピールポイントに対し

学生が志望した理由をひも付けることが可能であり，その

共起関係をもとに両者のマッチングの分析が可能である．

ここで，両者の関係性の背後には，各企業特有の情報やア

ピールの仕方，学生ごとに異なる嗜好が混在していると考

えられる．このような学生の嗜好の異質性を表現できるモ

デルとして，潜在クラスモデル [4], [5], [6]が広く知られて

いる．

潜在クラスモデルは，観測データの背後に観測できない

潜在的な変数を仮定したモデルであり，異質のデータが混

在していると仮定できる対象の分析が可能な手法である．

本研究においても，潜在クラスモデルの導入により，マッチ

ングの傾向をとらえることが可能となることが予想される．

潜在クラスモデルには，データがある潜在クラスより同時

生起すると仮定する混合ユニグラムモデル [7]や，複数の潜

在クラスから生起することを許容する Aspect Model [8]等

があり，分析対象によって様々なモデルが提案されている．

そこで本研究では，企業のアピールポイントと学生の志

望理由の関係性を分析するための潜在クラスモデルを提案

する．具体的には，学生は 1つの企業に対して複数の志望

理由を選択することができ，また，企業は複数のアピール

ポイントを掲載しているため，ベクトルどうしの共起を潜

在クラスによってモデル化する．一般に，潜在クラスモデ

ルのパラメータ学習は，観測できない変数が存在するが，

EMアルゴリズム [9], [10], [11]を用いて探索的に求めるこ

とができる．その際にベクトルの次元の差異によって，パ

ラメータの学習が一方のベクトルの特徴を重視して行われ

てしまうという問題が発生する．そこで本研究では，学習

アルゴリズムの改良を提案することにより，この問題を軽

減する．
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最後に，提案モデルを用いて，就活サイト Aに蓄積され

たデータを分析し，提案モデルの有効性を示すとともに，

結果の分析により新たな知見を得る．

2. 準備

2.1 就職活動と就職ポータルサイト

日本における就職活動は，諸外国とは大きく異なり，大

学生の卒業時期に合わせた新卒一括採用という慣行に従っ

ていっせいに行われる．企業はWeb上での企業情報・採

用情報の掲載や，説明会の開催，その他採用活動によって

学生に自社を広く周知し，それに対して学生は働きたい

企業に対して入社試験の申込み（エントリ）を行う．ここ

で，本研究で対象とする就職ポータルサイトとは，上述の

企業の採用活動と学生の就職活動をWeb上でサポートす

るサービスであり，近年では多くの企業と学生に利用され

ている．

就職ポータルサイトを利用するためには，企業はサイト

運営会社へ登録の申請をすることが必要である．また，学

生もサイトにアカウント登録することが必要であり，登録

段階では大学等の基本情報を登録する．さらに，企業が説

明会やインターンシップを実施した情報や，学生が企業に

エントリした情報といった行動情報も随時蓄積されてい

く．そのため，サイト運営会社には多様なデータが膨大に

蓄積され，この膨大なデータをビジネスに活かすことが期

待されている．

2.2 関連研究

これまで，就職活動を対象とした研究は幅広く存在する．

しかし，それらの多くは就職活動・採用活動の在り方や支

援方法についての研究等，社会科学的な立場からのアプ

ローチを取っており，定性的な議論やマクロ統計データを

用いた分析，もしくは比較的少人数を対象としたアンケー

ト調査に基づいている．以下では，それらの先行研究につ

いてその事例を紹介する．

就職活動に関する分析について，就職先が決まるまでの

プロセスを学生の活動量や情報源の違い等から分析する研

究 [12]がある．アンケートをもとに分析を行う中で，就職

ポータルサイトが学生にとって役に立つという結果が示さ

れ，就職ポータルサイトを利用していない学生は 5%に満

たないとの報告がある．ただし，就職ポータルサイトを利

用しているか否かのみを焦点としており，蓄積されたデー

タについては触れられていない．ほかにも，学生の就職活

動への意識調査に関する研究 [13]や，学生の就職活動での

情報源と情報内容に関する研究 [14]，就職活動中の学生の

ストレスとそのサポートに関する研究 [15]等，就職活動に

関する研究が多角的に行われている．

採用活動に関する分析についても研究が行われている．

採用人数や採用方法を雇用動向調査やインタビューから分

析する研究 [16], [17]では，新卒採用を重視する中で，企業

と学生のミスマッチを軽減する 1つの方策としてインター

ンシップに注目している．また，採用時点でのミスマッチ

を軽減する採用方針に関する研究 [18]では，インタビュー

をもとにインターンシップがミスマッチを軽減することに

有効であると結論づけている．このように，採用活動に関

する研究ではミスマッチを軽減することを 1つの課題とし

て設定し，様々なアプローチで解決を試みていることが分

かる．しかし，Web上での採用活動や掲載情報についての

議論はさかんではない．

近年，就職ポータルサイトに蓄積されたデータを用いた

研究も行われている．先に紹介した研究 [1], [2], [3]のほか

に，文献 [19]では，エントリ数に注目して学生と企業を潜

在クラスを用いてクラスタリングし，エントリ数を増加さ

せるクラスをシミュレーションにより発見している．

以上のように，就職活動に関する研究は広く展開されて

いるが，企業と学生のマッチング傾向を数理的にモデル化

した研究はなく，本研究は新規性があるといえる．

2.3 対象事例

本研究では企業のアピールポイントに対する学生の志望

理由の関係をモデル化する．両本研究で対象とする就活サ

イト Aで両データがどのように扱われるかを説明し，事前

分析について述べる．

2.3.1 企業のアピールポイント

一般に，就職ポータルサイトには，個社ページと呼ばれ

る各企業のページが用意されている．各企業は個社ページ

内で自社の基本的な情報（業種，所在地，沿革等），採用情

報（採用予定人数，選考スケジュール等），そして自社のア

ピールポイントを掲載し，就職活動中の学生に対して広く

自社の情報を提供する．就職ポータルサイトは，学生が就

職活動にあたってはじめに見るものであるから，個社ペー

ジは学生の志望に対して影響を与えていると考えられる．

その中でも，アピールポイントは各企業が自由に掲載する

ことができるため，分析の結果の活用が容易な項目と考え

られる．就活サイト Aでは，各企業は個社ページ内で，就

活サイト Aの運営会社が決めた 11のアピールポイントの

中から 3つまでのアピールポイントを掲載し，それに沿っ

た企業紹介文や画像を掲載することができる．アピールポ

イント群は次の 11項目で構成される．

企業理念，ビジョン，事業の特徴，事業優位性，

仕事内容，魅力的人材，社風，制度，職場環境，

技術力，採用方針

2.3.2 学生の志望理由

就活サイト Aの特徴として，学生が企業を志望する際，

その志望理由を登録できる機能がある．学生が志望理由を

登録する際には，学生は就活サイト Aの運営会社が定めた

20の志望理由の中から，複数選択可で理由を登録する．ま

c© 2017 Information Processing Society of Japan 1537



情報処理学会論文誌 Vol.58 No.9 1535–1548 (Sep. 2017)

た，同じ学生が複数の企業に対して別々の理由を登録する

ことができる．志望理由群は次の 20項目で構成される．

仕事内容，業界，勤務地，職場雰囲気，ビジョン，

ステータス，経験の活用，商品の内容，事業戦略，

事業成長性，給与水準，職場環境，福利厚生，

勤務形態，教育制度，能力主義，昇進の早さ，

自己成長性，内定期待度，社会貢献度

2.3.3 事前分析

上記で説明した企業のアピールポイントと学生の志望理

由について，統計的関係性があるかについての確認を行っ

た．その結果，項目間の相関がほとんどなく，数量化 III

類等の集約化を行う手法を適用した場合の寄与率は低いこ

とが確認された．つまり，学生の志望理由や企業のアピー

ルポイントには，変数間での直接的な統計的相関は低いと

考えられる．これは，様々なマーケティングデータで見ら

れるように，項目間の統計的関係性が学生や企業によって

異なっており，これらの統計的性質の異なるサンプルの集

合によって全体が構成されているためと考えられる．その

ため，分析の第一段階として集約化を行うことは適切では

なく，すべての項目を用いてクラスタリングを行うことで

両者の関係性をモデル化すべきと考えられる．

2.4 潜在クラスモデル

潜在クラスモデルは，観測されたデータの背後に観測で

きない潜在的な変数の存在を仮定したモデルである．潜在

的な変数の仮定は，異質のデータが混ざったような現実的

な複雑な問題の分析が可能とする．いい換えれば潜在クラ

スモデルは，データ全体は特徴の異なるグループが混在し

た集合体であるとして仮定したモデルである．潜在クラス

モデルには，データがある潜在クラスのもとで生起すると

仮定する混合ユニグラムモデルや，データが複数の潜在

クラスから確率的に生起することを許容する AM（Aspect

Model）等があり，対象とする事象やデータ構造に合わせ

て，仮定する確率分布や考慮する事象の特徴をモデルに組

み込むことで拡張される．たとえば，文書分類 [20], [21]や

購買履歴分析 [22], [23], [24]，推薦システム [25], [26], [27]

といった情報科学の分野に限らず，社会計量学の分野 [28]

まで幅広く適用されている．たとえば文献 [21]では生成分

布に多項分布ではなく，ディリクレ分布を用い，文献 [24]

ではロジットモデルに潜在クラスを仮定している．また文

献 [27]では，購買履歴だけでなく評価履歴をモデルに取り

込むことで，推薦システムの精度を向上させている．

3. 提案モデル

3.1 概要

先に述べたとおり，本研究の目的は，企業のアピールポ

イントと学生の志望理由の関係性を分析するモデルの提案

である．具体的には，両者の関係の背後には，各企業特有

の情報やアピールの仕方，学生ごとに異なる嗜好が混在し

ていると考えられるため，潜在クラスモデルを新たに提案

する．

企業のアピールポイントと学生の志望理由を分析するた

めのモデルが対象とする事象の持つ 2つの特徴を述べる．

1つ目の特徴として，学生は複数の企業を志望するが，その

たびに学生が企業にどのように魅力を感じるかは異なると

考えられることがあげられる．そこで，AMのように，同

じ学生・同じ企業でも志望理由登録の度に異なる潜在クラ

スに所属することが可能なモデルの構築が望まれる．2つ

目の特徴として，1回の志望理由登録においては，ある関

係性をもとにして企業のアピールポイントと学生の志望理

由が同時生起していると考えられる．この特徴は，混合ユ

ニグラムモデルでの「潜在クラスをもとにデータが同時生

起する」という仮定と一致する．この 2つの特徴を表現す

るため，すなわち，AMと混合ユニグラムモデルの双方の

特徴を有したモデルを構築するため，志望理由登録ごとに

潜在クラスを仮定したモデルを提案する．そこで，各理由

登録に対して，その登録された企業が掲載しているアピー

ルポイントと，学生が登録した志望理由がベクトルの共起

で与えられたデータ構造を仮定する．

提案モデルは潜在クラスモデルの一種であるので，潜在

変数の観測は不可能である．そこで，EMアルゴリズムを

用いて各パラメータを算出するというアプローチを取る．

しかしながら，従来の AMで対象とされてきたデータ構造

と異なり，対象データ構造がベクトルとなる．よって，パ

ラメータ推定アルゴリズム中の確率計算において，アピー

ルポイントベクトルおよび志望理由ベクトルはそれぞれの

ベクトルの要素の生起確率の積の形で表される．そのため，

ベクトルの次元数がそのベクトルの生起確率の高低に影響

する．結果として，次元数の大きいベクトルが軽視されて

しまいやすいという問題点が存在を生じさせてしまう．本

研究では，この問題点を解決する学習アルゴリズムについ

ても提案する．

3.2 変数の定義

まず，提案モデルで用いる変数を定義する．J 個のア

ピール集合を A = {aj : 1 ≤ j ≤ J}，I 個の理由集合を

R = {ri : 1 ≤ i ≤ I}と定義する．全 N 件の理由登録の

うち，n番目に理由登録された企業のアピールポイントベ

クトルを xn = (xn
1 , xn

2 , . . . , xn
J )，n番目の理由登録に対す

る志望理由ベクトルを yn = (yn
1 , yn

2 , . . . , yn
I )と表す．ただ

し，xn
j , yn

i はそれぞれ n番目の理由登録でアピールポイン

ト aj，志望理由 riが選択されていれば 1，そうでなければ

0を取る二値変数である．また，K 個の潜在クラス集合を

Z = {zk : 1 ≤ k ≤ K}と定義する．
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図 1 提案モデルのグラフィカルモデル

Fig. 1 Graphical model of proposed model.

3.3 モデルの定式化

ここで，n番目の志望理由登録に注目し，所属する潜在

クラスを vn ∈ Z とし，n番目の志望理由登録を表すデータ

を (xn, yn, vn)と表すものとする．このとき，vn を含む完

全データの確率モデル P (xn, yn, vn)は式 (1)で表される．

P (xn, yn, vn) = P (vn)P (xn|vn)P (yn|vn)

= P (vn)
J∏

j=1

P (aj |vn)xn
j P (aj |vn)1−xn

j

×
I∏

i=1

P (ri|vn)yn
i P (ri|vn)1−yn

i (1)

ただし，P (aj |vn)は潜在クラス vn のもとで，アピール

ポイント aj を掲載する事象の確率を表し，P (aj |vn) は

掲載しない事象の確率を表す．同様に，P (ri|vn) は潜在

クラスのもとで志望理由 ri が登録する事象の確率を表

し，P (ri|vn)は登録しない事象の確率を表す．このとき，

P (aj |vn)+P (aj |vn) = 1，P (ri|vn)+P (ri|vn) = 1である．

本研究では，各アピールポイントと各志望理由の確率モ

デルには二項分布を仮定している．これにより，複数の項

目を選択できる状況のもとで，各項目が独立に選択される

ことが表現される．また，得られるパラメータが各潜在ク

ラスにおける各項目の生起確率になり，結果の解釈が容易

になる．

提案モデルのグラフィカルモデルは，図 1 で表される．

ここで，全 N 件の志望理由登録の同時確率を表現した

確率モデルは，式 (1)の積により，次式で表される．

P (X,Y , V ) =
N∏

n=1

P (xn, yn, vn)

=
N∏

n=1

P (vn)P (xn|vn)P (yn|vn)

=
N∏

n=1

P (vn)
J∏

j=1

P (aj |vn)xn
j P (aj |vn)1−xn

j

×
I∏

i=1

P (ri|vn)yn
i P (ri|vn)1−yn

i (2)

ただし，X = (x1, x2, . . . ,xN )，Y = (y1, y2, . . . ,yN )，

V = (v1, v2, . . . , vN )とする．

3.4 パラメータの学習アルゴリズム

提案モデルにおけるパラメータP (zk)，P (aj |zk)，P (ri|zk)

は，EMアルゴリズムによって推定することができる．EM

アルゴリズムは，観測不可能な潜在変数に確率モデルが依

存し，直接的に最尤推定ができない場合に，尤度を極大化

することによってパラメータを推定する方法の 1つである．

具体的には，対数尤度の期待値をとる操作（E-step）と，

それを最適化するパラメータの算出する操作（M-step）を

繰り返すことで，パラメータを探索的に推定する．各 Step

の更新式は以下の式 (3)～(6)となる*2．

【E-step】

P (zk|xn, yn) =
P (xn, yn, zk)∑K

k=1 P (xn, yn, zk)
(3)

【M-step】

P (zk) =
1
N

N∑
n=1

P (zk|xn, yn) (4)

P (aj |zk) =
1

NP (zk)

N∑
n=1

P (zk|xn, yn)xn
j (5)

P (ri|zk) =
1

NP (zk)

N∑
n=1

P (zk|xn, yn)yn
i (6)

EMアルゴリズムでは，E-stepと M-stepを合わせて 1

ステップとし，次式で表されるすべての完全データの対数

尤度 LLについて，更新前のステップで得られた対数尤度

と更新後のステップで得られた対数尤度の差が規定値以下

になるまで繰り返し計算を行う．

LL = log P (X,Y ,V )

=
N∑

n=1

∑
vn∈Z

log P (xn, yn, vn) (7)

3.5 学習アルゴリズムの改良

本研究で対象となるデータ構造は，各理由登録に対して

アピールと理由がそれぞれベクトルで与えられる．そして，

式 (1)における P (xn|vn)，P (yn|vn)はベクトル内の各要

素の二項分布の積の形で計算される．そのため，I �= J の

とき，要素数が多い方のベクトルの生起確率は小さくなり

やすく，結果として要素数が少ない方のベクトルの特徴に

過剰に適合した潜在クラスを構成してしまいやすいという

問題が存在する．この問題を解決するために，式 (3)にお

ける P (xn, yn, zk)を次式で置き換えた学習アルゴリズム

を提案する．

P ′(xn, yn, zk) = P (zk)P (xn|zk)αP (yn|zk)β (8)

ただし，α，βは重みパラメータであり，ベクトルの次元

数や各要素の確率分布を考慮して経験的に決定する必要が

ある．
*2 更新式の導出に関しては付録を参照
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表 1 各アピールポイントの生起確率の相対値の比較

Table 1 Comparison of occurrence probability of each appeal point.

企業理念 ビジョン 事業の特徴 事業優位性 仕事内容 魅力的人材 社風 制度 職場環境 技術力 採用方針

P (aj |z1)/P (aj) 1.07 0.74 1.14 1.07 1.29 1.49 0.98 0.91 0.62 0.02 1.00

P (aj |z2)/P (aj) 1.84 0.64 0.62 0.46 0.27 0.76 1.30 0.36 3.47 2.92 0.35

P (aj |z3)/P (aj) 0.57 1.18 0.17 1.48 1.34 1.42 0.75 1.21 0.46 1.59 2.43

P (aj |z4)/P (aj) 1.20 1.44 0.84 0.35 0.03 1.21 1.31 2.05 2.50 0.39 1.12

P (aj |z5)/P (aj) 0.80 1.22 1.46 1.00 0.97 0.27 0.98 0.98 0.48 1.22 0.44

表 2 各理由の生起確率の相対値の比較

Table 2 Comparison of occurrence probability of each reason.

仕事内容 業界 勤務地 職場雰囲気 ビジョン ステータス 経験の活用 商品の内容 事業戦略 事業成長性

P (ri|z1)/P (ri) 0.95 1.13 1.11 1.17 1.14 0.78 0.88 0.81 0.47 0.50

P (ri|z2)/P (ri) 0.74 1.04 1.06 0.79 0.99 0.88 0.40 0.89 0.93 1.01

P (ri|z3)/P (ri) 1.07 1.05 0.99 0.13 0.07 0.66 1.06 0.66 0.28 0.39

P (ri|z4)/P (ri) 1.09 0.31 0.95 2.11 1.38 0.68 0.93 0.65 1.45 1.24

P (ri|z5)/P (ri) 1.09 0.96 0.87 1.09 1.26 1.54 1.34 1.51 1.90 1.82

給与水準 職場環境 福利厚生 勤務形態 教育制度 能力主義 昇進の早さ 自己成長性 内定期待度 社会貢献度

P (ri|z1)/P (ri) 0.60 0.78 0.71 0.79 0.75 0.25 0.44 0.64 0.96 0.86

P (ri|z2)/P (ri) 0.19 0.83 0.34 0.22 0.52 0.83 0.56 0.94 0.87 0.70

P (ri|z3)/P (ri) 0.74 0.28 0.62 0.60 0.54 0.32 0.44 0.74 0.74 0.16

P (ri|z4)/P (ri) 1.56 0.72 1.91 1.95 2.87 2.99 2.83 1.32 1.68 1.25

P (ri|z5)/P (ri) 1.75 1.76 1.56 1.52 1.27 1.81 1.67 1.49 1.07 1.66

4. 分析

提案モデルを用いて，就活サイト Aに蓄積された企業の

アピールポイントデータおよび学生の志望理由データの関

係を分析する．さらに，構成された潜在クラスについて，

企業の業種情報等を用いて多角的に分析することで，知見

を得ることを試みる．

4.1 分析データ

本研究では，就活サイト Aにおける 2016年卒業学生を

対象とするサービスにおいて蓄積されたアピールデータお

よび理由データを用いる．アピールポイント数および志望

理由数は J = 11，I = 20である．また，分析対象の企業と

して 2つの条件を設けた．アピールポイントを 3つ掲載し

ていること*3と，従業員規模 1,000人未満であること*4で

ある．学生の理由登録データは，2014年 6月から 2015年

9月までの期間における対象企業への全理由登録データか

ら，ランダムに 100,000件を抽出した．また，事前実験の

結果より，潜在クラス数は 6以上では解釈が困難であった

*3 企業が掲載しているアピールポイント数の差異による不公平性を
排除するため．全体の約 94%の企業が規定上限の 3 つのアピー
ルポイントを掲載していた．

*4 従業員規模が 1,000 人以上の所謂大企業の場合，就活サイト A
内の個社ページに掲載しているアピールポイントが，学生の志望
理由に与える影響が小さいと考えられるため．

表 3 潜在クラスの生起確率

Table 3 Probability of latent class.

z1 z2 z3 z4 z5

P (zk) 0.35 0.11 0.16 0.07 0.31

ため，K = 5とした*5．式 (8)における重みパラメータは

α = 1.25，β = 1.00とした*6．

4.2 分析結果・考察

提案手法の適用により得られた結果を表 1，表 2，表 3

に示す．各潜在クラスのもとでの各アピール，各理由の生

起確率 P (aj |zk)，P (ri|zk)を基準となる P (aj)，P (ri)に

対する比を表 1，表 2 に示し，数値が 1を超える場合に太

字にした．ただし，P (aj)，P (ri)は 2値変数 xn
j，yn

i を用

いて次の式 (9)，式 (10)より，アピールポイント aj，志望

理由 riが登録された頻度から求めた．また，各潜在クラス

の生起確率を表 3 に示す．
*5 潜在クラス数はモデル構造（モデルの自由度）を定めるため，意
味のある潜在クラスの集合が構成されるような数を選ぶ必要があ
る．一方で，提案法であるパラメータ推定法は，アピールポイン
トと志望理由の双方の統計的特徴がきちんと推定に反映されるよ
うにするための方法である．したがって，近似式によるパラメー
タ推定を導入して，アピールポイントと志望理由の双方の統計的
特徴がきちんと推定に反映されるように学習された潜在クラスモ
デルを，異なる潜在クラス数に対して構築して，そのなかで最も
解釈可能性の高いモデルを選ぶというのが現実的な方法となる．

*6 本研究では，次元の大きい yn の重みパラメータ β を 1.00 と固
定し，xn の重みパラメータ α を 0.05 刻みで変化させて学習を
行い，潜在クラスの特徴がよく現れる値 α = 1.25 を探索した．
詳しい設定については付録で解説する．
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P (aj) =
1
N

N∑
n=1

xn
j (9)

P (ri) =
1
N

N∑
n=1

yn
i (10)

表 1，表 2 を併せて比較検討することで，各アピールと

各理由の関係性を分析することができる．これらの結果か

ら，それぞれの潜在クラスについて特徴の解釈を行う．

潜在クラス 1

表 1 より，「企業理念」，「事業の特徴」，「事業優位性」，

「仕事内容」，「魅力的人材」のアピールポイントの生起

確率が比較的高い．一方，表 2 より，「業界」，「勤務

地」，「職場雰囲気」，「ビジョン」の志望理由の生起確

率が比較的高い．アピールポイントの「事業の特徴」

や「事業優位性」は，志望理由の「業界」にマッチし

ており，ほかにも「企業理念」と「ビジョン」が，「魅

力的人材」と「職場雰囲気」がそれぞれマッチしてい

ると分かる．これらから，潜在クラス 1はアピールポ

イントと志望理由が総じてマッチしているクラスとい

える．特に「企業は事業や魅力的人材についてアピー

ルし，学生の志望理由もマッチしているクラス」と解

釈することができる．また，P (z1)=0.35と生起確率

が他の潜在クラスと比べて最も高いため，この関係性

が最も多く出現していると分かる．

潜在クラス 2

表 1 より，「企業理念」，「社風」，「職場環境」，「技術

力」のアピールポイントの生起確率が比較的高い．一

方，表 2 より，「業界」，「勤務地」，「事業成長性」の志

望理由の生起確率がそれぞれ比較的高い．よって，「企

業は社風や環境についてアピールしているが，学生は

（業界や勤務地といった）基本情報を軸として就職活

動を行っているクラス」と解釈することができる．ま

た，P (z2)=0.11であるため，この共起は潜在クラス 1

と比較して生起確率が低いといえる．

潜在クラス 3

潜在クラス 3で特徴となるのが，アピールポイントの

「採用方針」と志望理由の「内定期待度」の生起確率で

あり，両者に注目することで興味深いことが分かる．

潜在クラス 3において，「採用方針」は全潜在クラス中

で最も生起確率が高いが，「内定期待度」は最も生起

確率が低い．「内定期待度」は学生が主観的に「内定

が取りやすそう」と考えて選択しているものだが，潜

在クラス 3においては学生のこの主観的な考えが，企

業が採用方針に触れることで志望理由としては弱くな

るものと示唆される．内定期待度で志望する（志望さ

れる）ことに対して，一概に良し悪しを決めることは

できないが，P (z3)=0.16と生起確率が低いわけでは

なく，この結果は，各企業が掲載するアピールポイン

トを決めるために参考となりうる結果と思われる．

潜在クラス 4

表 1 より，「企業理念」，「ビジョン」といった面や，「社

風」，「制度」，「職場環境」といった面のアピールポイ

ントの生起確率が比較的高い．一方，表 2 より，志望

理由は全体的にどの項目も生起確率が比較的高いが，

特に「職場雰囲気」，「福利厚生」，「勤務形態」，「教育

制度」，「能力主義」，「昇進の早さ」の生起確率が高い．

どちらも社風や制度面での項目が高いことから，潜在

クラス 4は「企業がアピールする社風や制度面のポイ

ントと，学生の志望理由がマッチしているクラス」と

解釈することができる．また，P (z4)=0.07と生起確

率が低いため，社風や制度面でマッチすることは少な

いといえる．

潜在クラス 5

表 1 より，潜在クラス 5の特徴を見ると，「ビジョン」，

「事業の特徴」，「技術力」のアピールポイントの生起

確率が比較的高いが，全体で見ると 1 に近い項目が

多い．すなわち，潜在クラス 5は，アピールポイント

ではあまり特徴づけられていないと解釈ができる．一

方，表 2 より，志望理由の生起確率はどれも比較的高

い．これらから，潜在クラス 5は，「企業がアピールす

る事業についてのポイントと学生の志望理由がマッチ

していることに加え，全体的に学生の志望理由が多い

クラス」と解釈することができる．また，P (z5)=0.31

と生起確率が比較的高く，このクラスは学生が一度の

理由登録において，項目は問わず多数の項目を選択す

ることで構成されたクラスと考えられる．

以上のように，提案モデルによって企業のアピールポイ

ントと学生の志望理由の関係を定量的に分析し，関係性を

抽出することが可能となった．具体的には，潜在クラス 1，

4は，企業のアピールポイントと学生の志望理由がマッチ

しているクラスであり，その他のクラス 2，3，5は上述の

とおりでマッチしていないことが分かった．これらのマッ

チしていないクラスに属する確率の高い企業は，アピール

ポイントが学生の志望理由からやや外れていると考えられ

るため，所属する潜在クラスの特徴を把握したうえで，そ

の原因を考察することで対応を検討する必要がある．

一方，企業の事業というアピールポイントと学生の業界

といった志望理由がマッチしている潜在クラス 1の生起確

率が 35%と比較的高く，このマッチングは比較的上手く

いっていると考えられる．このクラスに属する企業は，期

待通りの結果が得られていることを確認し，継続的にこの

クラスへの所属から外れないようにモニタリングすべきで

ある．これに対し，潜在クラス 4では確かに企業がアピー

ルする社風や制度面に対して学生の志望理由がマッチして

いるクラスであるが，その生起確率が 7%と低い値になっ

ている．つまり，社風や制度面でマッチすることは少ない
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と考えられ，サイト上の限られたスペースにおいて社風や

制度面をアピールしようとする企業は，この点に注意すべ

きだと考えられる．

4.3 潜在クラスと企業を併せた分析

ここまではアピールと理由の条件付き生起確率から各潜

在クラスの解釈を行ったが，本項では実際に各潜在クラス

にはどのような企業が所属しているかを分析する．分析に

は，企業の業界，従業員規模を用いる．

分析に先立ち，提案モデルにおいて，企業がどのように

潜在クラスに所属するかを説明する．パラメータを推定す

るための EMアルゴリズム中で，P (zk|xn, yn)が算出され

る．すなわち，アピールポイントに対する各理由登録デー

タが所属する潜在クラスが算出される．また，各理由登録

データは，計算においてはアピールポイントベクトルおよ

び志望理由ベクトルのみを用いているが，企業のデータも

関連付けられている．よって，各企業が所属する潜在クラ

スも容易に求めることが可能である．本分析においては，

企業の潜在クラスへの所属確率を理由登録回数としてソフ

トクラスタリングし，業界や従業員規模によって潜在クラ

スへの所属割合がどのように異なるかについて分析を行

う．ただし，企業は複数の学生から志望されるため，その

たびに潜在クラスへの所属度合いが変わることを許容して

いる．

いま，n番目の理由登録データの企業を cn とする．ま

た，業界 gl の集合を G = {gl : 1 ≤ l ≤ L}，従業員規模
カテゴリ sm の集合を S = {sm : 1 ≤ m ≤ M}と定義す
る．ここで，潜在クラス zk に所属し，業界が gl，従業員規

模が sm の企業への志望理由登録数をそれぞれ N (zk, gl)，

N (zk, sm)とし，以下の式で集計する．

N (zk, gl) =
N∑

n=1

δ(cn = gl)(zk|xn, yn) (11)

N (zk, sm) =
N∑

n=1

δ(cn = sm)(zk|xn, yn) (12)

ただし，δ は引数が真のときに 1を，偽のときに 0を返

すインジケータ関数である．

4.3.1 業界と併せた分析

業界と潜在クラスの関係性を，表 4 に示す．表 4 は式

(11)によって集計されたクロス表の要素を，その列の合計

理由登録数に対する割合で表したものである．また，各列

の値が右の全体列の値を超える場合には太字とした．

表 4 の結果より，潜在クラスおよび業界の特徴を分析す

る．潜在クラス 1，3，4，5では，潜在クラス内の各業界

の理由登録数の割合にそれほど変わりはないが，潜在クラ

ス 2における各業界の割合が特徴的である．潜在クラス 2

は他の潜在クラスに比べて，「メーカー」と「ソフトウェ

ア」の割合が高く，「商社」「サービス」の割合が低い．こ

表 4 業界と潜在クラスのクロス表（各列で正規化）

Table 4 Cross table of industry and latent class (normalized

in each column).

z1 z2 z3 z4 z5 P (gl)

メーカー 0.20 0.38 0.22 0.24 0.36 0.27

商社 0.15 0.09 0.16 0.19 0.12 0.14

小売店 0.03 0.03 0.02 0.06 0.04 0.03

金融 0.02 0.01 0.02 0.03 0.01 0.02

メディア 0.18 0.15 0.20 0.12 0.15 0.17

ソフトウェア 0.06 0.14 0.07 0.10 0.07 0.08

サービス 0.36 0.20 0.32 0.27 0.26 0.30

合計 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

表 5 従業員規模と潜在クラスのクロス表（各列で正規化）

Table 5 Cross table of employee size and latent class (normal-

ized in each column).

z1 z2 z3 z4 z5 P (sm)

1–49 人 0.10 0.05 0.10 0.07 0.05 0.08

50–99 人 0.15 0.21 0.10 0.13 0.10 0.13

100–299 人 0.30 0.24 0.29 0.27 0.29 0.28

300–499 人 0.17 0.17 0.22 0.19 0.16 0.18

500–999 人 0.27 0.32 0.30 0.35 0.40 0.33

合計 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

こで，潜在クラス 2は「社風や職場環境をアピールポイン

トとしても，学生は基本情報を軸に就職活動をしているク

ラス」であった．すなわち，「メーカー」「ソフトウェア」

といった「ものづくり」の企業は，マッチングの観点から

すると，社風や環境面以外についてのアピールポイントを

掲載することが良い傾向にある可能性があると指摘するこ

とできる．また，潜在クラス 1と潜在クラス 3は，潜在ク

ラス内の業界の割合が類似していることが分かる．

4.3.2 従業員規模と併せた分析

従業員規模と潜在クラスの関係性を，表 5 に示す．表は

表 4 と同様に示す．

表 5 を検討し，各潜在クラスの従業員規模の特徴を分析

する．潜在クラス 1を見ると，従業員規模が小さい場合に

は平均と比べて多くの企業が所属していることが分かる．

潜在クラス 1は「企業は事業や魅力的人材についてアピー

ルし，学生の志望理由もマッチしているクラス」であった

が，規模の小さい企業の方がこのようなマッチングの傾向

が多く現れると分かる．逆に，規模が大きくなるにつれて

所属する企業が比較的多くなる潜在クラスとして，潜在ク

ラス 4，5があげられる．潜在クラス 4は「企業がアピール

する社風や制度面のポイントと，学生の志望理由がマッチ

しているクラス」であったので，規模が大きな企業は社風

や制度をアピールすることがマッチングの観点からは好ま

しいと考えることができる．また，潜在クラス 5は「企業

のアピールによらず，学生が多くの志望理由を持つクラス」

であった．すなわち，従業員規模が大きくなるにつれ，就

c© 2017 Information Processing Society of Japan 1542



情報処理学会論文誌 Vol.58 No.9 1535–1548 (Sep. 2017)

職ポータルサイト上でのアピール以外の外部要因が働き，

それが学生の志望理由につながっていると考えられる．

5. 考察

5.1 モデルのパラメータ決定

提案モデルでは，潜在クラス数 K と学習アルゴリズム

内での重みパラメータ α，β は分析者によって事前に決定

される．

前者について，事前実験により，潜在クラス数が 5より

も大きい場合には，解釈が困難なクラスが生成されること

や，類似する意味を持つクラスが重複して生成されること

が確認された．つまり，潜在クラス数が 5のとき（企業の

アピールポイントと学生の志望理由の関係性を大きく 5つ

のパターンと考えるとき）で，実社会における現象をある

程度表現できているのではないかと考えられる．そこで，

本論文では，潜在クラス数を 5とし，モデルの適用および

分析を行った．ただし，クラスタリングの結果を予測等の

別問題に適用する場合には，その予測精度等をもとにクラ

ス数を決定することも考えられる．また，AIC，BIC等の

情報量基準を用いることも考えられる．

後者について，提案モデルでは，ベクトルの確率計算に

おいての問題点を改善するため，学習アルゴリズム内での

ベクトルの生起確率に重みパラメータを導入した．前章の

分析では α=1.25，β=1.00としたが，これらはヒューリス

ティックな探索により定めた値である．パラメータの値を

定める 1つの指針として，ベクトルの生起確率に対してそ

のベクトルの次元数の累乗根をとることが考えられる．た

だし，両ベクトルの各要素の確率分布の違いから，普遍的

な方法でバランスをとることは難しいといえる．また，本

研究で提案した重みを用いた式 (8)は，本研究に限らず，

ベクトルの各要素の積により確率を求める場合には汎用的

に有効であると考えられる．その際には，ベクトルの次元

数やベクトルの要素の確率分布等を考慮して，パラメータ

の値を定める必要がある．しかし，ベクトルの要素の確率

分布は，潜在クラスが与えられたもとでの確率分布となる

ため，試行錯誤的な調整が必要である．また，EMアルゴ

リズムによる繰り返し計算を考慮し，繰り返しごとに重み

を変更する等の改善案も考えられる．

5.2 対象事例の解析と他データへの適用

企業のアピールポイントと学生の志望理由について関係

性の分析を行い，マッチングの傾向を把握することが可能

となった．得られた潜在クラスの解釈や，潜在クラスごと

の企業の特徴を見ると，実社会の現象による経験的知識と

おおかた一致しており，大局的にアピールポイントと志望

理由の関係をとらえられていると考えられる．しかし，い

ずれも「何かをアピールしているが，業界や勤務地といっ

た基本情報が志望理由になる」というものであった．1章

で述べたような，技術力をアピールしているが，給与水準

が志望理由になるといったような，極端な関係性は見られ

なかった．そのような例は，実社会において存在はするが，

傾向として抽出できるほど多く存在していないことが考え

られる．

また，対象データとして扱ったアピールポイントデータ

および志望理由データの設計項目について改善の余地があ

るといえる．たとえばアピールポイントとして「ビジョン」

と「企業理念」が別のものとして扱われていることに対し，

志望理由としては「企業理念・ビジョン」とまとめられて

いる．その他にも，同等の意味を持つ事象が別の項目とし

て扱われていることがある．そのため，データ収集の段階

の設計を改善することで，企業のアピールポイントと学生

の志望理由の関係性がよりとらえやすくなると思われる．

本研究の提案モデルは，企業のアピールポイントと学生

の志望理由に限らず，複数の項目が同時に選択されるとい

う状況の下で，その 1 つ 1 つの項目についてそれぞれ関

係性を把握したい場合に有効であると考えられる．特に，

マッチング問題と考えれば，就職ポータルサイトにおける

企業と学生という事象にとらわれず，お見合いのような男

性と女性のマッチング活動にも本提案モデルは適用可能と

考えられる．

5.3 モデルの評価

提案モデルの客観的な有用性を考察するため，評価指標

を導入してモデルの評価を行う．本論文では，潜在クラス

モデルやトピックモデルで一般的に評価指標として用いら

れる Coherence [29]を評価指標として採用し，代表的なク

ラスタリング手法である k-means法を比較対象として性能

の比較を行う．

Coherenceは潜在クラス内の生起確率トップ 10の項目

を対象に算出することとする．ここで，Coherenceは潜在

クラスごとに算出されるが，すべての潜在クラスに対して

足し合わせてモデルの評価とする．具体的には式 (13)で

計算し，初期値をランダムに変更して 10回それぞれのモ

デルの学習を行った結果の平均値を算出する．

Coherence

=
K∑

k=1

∑
(wp,wq)∈TopMzk

log
D(wp, wq) + ε

D(wp)
(13)

ただし，wpはアピールポイントもしくは志望理由の 1つ

の項目（wp ∈ A∪R）を表し，TopMzk
は潜在クラス zkに

おける生起確率の高いM の項目と定義する．また，D(wp)

は wp が含まれる志望理由登録数，D(wp, wq)は wp, wq が

共起する志望理由登録数とする．ここで，M = 10，ε = 1

とした．

表 6 より，提案モデルが従来法である k-means法に比

べて優れた結果を示していることが分かる．これは，確率
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表 6 Coherence による性能の比較*7

Table 6 Comparison of Performance by Coherence.

手法 Coherence

k-means 法 −581.82

提案モデル（α = 1.00, β = 1.00） −535.08**

提案モデル（α = 1.25, β = 1.00） −559.59**

提案モデル（α = 1.50, β = 1.00） −564.52*

的な潜在変数の導入により，マッチングの傾向をより柔軟

に表現できることに起因していると考えられる．この結果

より，クラスタリング手法という観点での提案モデルの有

用性の一側面が示されたといえる．

次に，提案学習アルゴリズムにおける重みパラメータの

導入について考察を行う．重みパラメータを導入した場

合，導入しない場合（従来の EMアルゴリズム）に比べて

Coherenceの値が悪くなっている．これは，重みパラメー

タがない場合が最もデータにフィットする（尤度が大きく

なる）ように確率変数の推定を行っていることからこのよ

うな結果となると考えられる．しかし，すでに述べている

ように，重みパラメータを導入しない場合は，次元数の少

ないアピールポイントどうしの関係性にクラスタリング結

果が引っ張られることになり，アピールポイントと志望理

由の関係性を見ることが難しくなってしまうという問題が

発生する．これは，アピールポイントの方に過度にフィッ

ティングすることで，学生の志望理由についてはフィッ

ティングしなくても全体としての尤度が大きくなってしま

うことが原因である．一方で，Coherenceは「アピールポ

イント」と「志望理由」の関係性の抽出に関係なく，クラ

スタリングの結果自体を評価している基準であるため，こ

のような関係性抽出の程度を評価することはできないとい

える．そのため，目的の分析と Coherenceが直接結び付か

ないという意味では，Coherenceのみで提案モデルの有用

性を評価することは難しいと考えられ，提案モデルを評価

する指標を設定する必要がある．

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企業のアピー

ルポイントと学生の志望理由の関係性を分析することを目

的とし，企業別の単純集計では把握することができなかっ

た分析を可能とする潜在クラスモデルを新たに提案した．

また，提案モデルのパラメータ推定において，よりマッチ

ング分析に適した潜在クラスの特徴が得られるように重み

パラメータを導入した学習アルゴリズムを提案した．さら

に，提案モデルを実データに対して適用し，アピールポイ

ントと志望理由の関係性について定量的な分析を行った．

その結果として，潜在クラスごとにマッチングの傾向が異

*7 **は k-means 法に対して 1%有意，*は k-means 法に対して
5%有意を表す

なることが確認され，潜在クラスの解釈や，潜在クラスと

企業の基本情報の掛け合わせにより，4章で示したような

新たな知見を得ることができた．以上のことから，提案モ

デルの有効性が示されたといえる．得られた結果や議論を

実務に活用していくことが期待される．

今後の課題として，得られた結果の要因をさらに分析す

る必要があると考えられる．本研究では，潜在クラスに対

して企業の基本情報から分析を行ったが，アピールポイン

トに付随するアピール本文やそれを表現する画像，その他

依存していると考えられる学生や企業の諸情報を分析する

必要があり，それらを考慮したモデルの拡張が望まれる．

特に，アピール本文をテキストマイニングし分析すること

で，マッチングに効果的な単語を抽出することも考えられ，

ビジネス上でも有益な情報につながると思われる．また，

本研究に対して適切な評価指標を定め，それに対して最適

な潜在クラス数K の決定方法や，重みパラメータ α，βの

設定方法を考えることも必要である．
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付 録

A.1 EMアルゴリズムの更新式の導出

ここでは，式 (3)～(6)の導出を解説する．

• E-step

P (V |X,Y ) =
P (V , X, Y )

P (X,Y )

=
P (X,Y , V )∑

vn∈Z P (X,Y , V )

=
∏N

n=1 P (xn, yn, vn)∏N
n=1

∑
vn∈Z P (xn,yn, vn)

=
N∏

n=1

P (xn, yn, vn)∑
vn∈Z P (xn, yn, vn)

=
N∏

n=1

P (vn|xn, yn) (A.1)

このとき Q関数は式 (2)と式 (A.1)を用いて次のように

表すことができる．

Q =
∑
V

P (V |X,Y ) log P (X,Y , V )

=
N∑

n=1

{
K∑

k=1

P (zk|xn, yn) log P (zk)

+
K∑

k=1

P (zk|xn, yn)
J∑

j=1

xn
j log P (aj |zk)

+
K∑

k=1

P (zk|xn, yn)
J∑

j=1

xn
j log P (aj |zk)

+
K∑

k=1

P (zk|xn, yn)
I∑

i=1

yn
i log P (ri|zk)

+
K∑

k=1

P (zk|xn, yn)
I∑

i=1

yn
i log P (ri|zk)

}
(A.2)

• M-step

次に，Mステップでは式 (A.2)で表された Q関数を最

大化することを考える．以下の条件のもとで，ラグラン

ジュの未定乗数法を用いてパラメータ P (zk)，P (aj |zk)，

P (ri|zk)を算出する．

制約条件

K∑
k=1

P (zk) = 1 (A.3)

P (aj |zk) + P (aj |zk) = 1 (A.4)

P (ri|zk) + P (ri|zk) = 1 (A.5)

以上の条件式 (A.3)，(A.4)，(A.5)のもとでラグランジュ

関数 Lを次式で定義する．ただし，ι，κzkaj
，λzkri

はラグ

ランジュ定数である．

L = Q − ι

(
K∑

k=1

P (zk) − 1

)

−
K∑

k=1

J∑
j=1

κzkaj

(
P (aj |zk) + P (aj |zk) − 1

)
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−
K∑

k=1

I∑
i=1

λzkri

(
P (ri|zk) + P (ri|zk) − 1

)
(A.6)

式 (A.6)を求めたいパラメータP (zk)，P (aj |zk)，P (ri|zk)

について偏微分して 0と置くことで，解を導出する．

(1) P (zk)について

式 (A.6)を P (zk)で偏微分し，0と置くと，

∂L

∂P (zk)
=

N∑
n=1

P (zk|xn, yn)
1

P (zk)
− ι = 0 (A.7)

となる．これに対して，

P (zk) =
1
ι

N∑
n=1

P (zk|xn, yn) (A.8)

と変形すると，条件式 (A.3)より，

K∑
k=1

P (zk) =
K∑

k=1

1
ι

N∑
n=1

P (zk|xn,yn) = 1 (A.9)

であることから，

ι =
K∑

k=1

N∑
n=1

P (zk|xn, yn) = N (A.10)

となる．したがって，P (zk)は次式で表される．

P (zk) =
1
N

N∑
n=1

P (zk|xn, yn) (A.11)

(2) P (aj |zk)について

式 (A.6)を P (aj |zk)，P (aj |zk)でそれぞれ偏微分し，0

と置くと，

∂L

∂P (aj |zk)
=

N∑
n=1

P (zk|xn,yn)xn
j

1
P (aj |zk)

− κzkaj

=0 (A.12)

∂L

∂P (aj |zk)
=

N∑
n=1

P (zk|xn,yn)(1 − xn
j )

1
P (aj |zk)

− κzkaj

=0 (A.13)

となる．これに対して，

P (aj |zk) =
1

κzkaj

N∑
n=1

P (zk|xn,yn)xn
j (A.14)

P (aj |zk) =
1

κzkaj

N∑
n=1

P (zk|xn,yn)(1 − xn
j ) (A.15)

と変形すると，条件式 (A.4)より，

P (aj |zk) + P (aj |zk)

=
1

κzkaj

N∑
n=1

P (zk|xn, yn)xn
j

+P (aj |zk)
1

κzkaj

N∑
n=1

P (zk|xn, yn)(1 − xn
j )

=
1

κzkaj

N∑
n=1

P (zk|xn, yn) = 1 (A.16)

であることから，

κzkaj
=

N∑
n=1

P (zk|xn, yn) = NP (zk) (A.17)

となる．したがって，P (aj |zk)は次式で表される．

P (aj |zk) =
1

NP (zk)

N∑
n=1

P (zk|xn, yn)xn
j (A.18)

(3) P (ri|zk)について

P (ri|zk)は，P (aj |zk)についての式展開と同一となるた

め，導出は省略する．P (ri|zk)は次式で表される．

P (ri|zk) =
1

NP (zk)

N∑
n=1

P (zk|xn, yn)yn
i (A.19)

A.2 重みパラメータの設定

ここでは，4章の分析で設定した重みパラメータα = 1.25，

β = 1.00について解説する．分析対象データでは，アピー

ルポイントの項目数が志望理由の項目数よりも多いため，

次元の大きい yn の重みパラメータ β を β = 1.00と固定

し，xn の重みパラメータ αを 0.05刻みで変化させて学習

を行い，潜在クラスの特徴がよく現れる値 α = 1.25を探

索した．以下に，αの値を変えた α = 1.00，α = 1.50場合

についての結果を以下に示す．

α = 1.00の場合，尤度を極大化する従来の EMアルゴリ

ズムによる推定値となるが，この場合，1つのクラス（潜

在クラス 2）において，すべての志望理由の登録が平均よ

り多くなっている．しかし，実際に一度に登録される志望

理由は数個であるため，すべてが平均より多いということ

は考えにくく，このクラスタリング結果は，次元数の低い

（項目数の少ない）アピールポイントベクトルの生起確率に

依存していると考えられる．次に，α = 1.50の場合，表の

値がどれも（特に潜在クラス 3，4，5において）1に近く，

アピールポイントとの対応を見ることが難しい．以上の結

果から，解釈容易性という観点より，論文では α = 1.25の

結果が実務において有用な知見を得られているという結論

に至った．
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表 A·1 各志望理由の生起確率の比較（α = 1.00, β = 1.00）

Table A·1 Comparison of occurrence probability of each reason (α = 1.00, β = 1.00).

P (ri|z1)

P (ri)

P (ri|z2)

P (ri)

P (ri|z3)

P (ri)

P (ri|z4)

P (ri)

P (ri|z5)

P (ri)

仕事内容 1.11 1.19 0.77 0.90 1.08

業界 0.36 1.07 1.22 1.11 0.96

勤務地 0.91 1.54 0.91 0.78 0.84

職場雰囲気 0.92 2.91 0.31 0.37 0.58

ビジョン 0.82 3.21 0.40 0.33 0.34

ステータス 0.50 1.83 0.83 1.17 0.62

経験の活用 0.76 2.12 0.29 0.72 1.06

商品の内容 0.59 2.08 0.60 1.04 0.68

事業戦略 0.42 3.88 0.14 0.22 0.32

事業成長性 0.24 3.79 0.21 0.38 0.28

給与水準 0.57 3.37 0.54 0.37 0.17

職場環境 0.36 4.05 0.19 0.25 0.13

福利厚生 0.60 3.60 0.40 0.33 0.12

勤務形態 0.44 3.74 0.41 0.31 0.09

教育制度 0.37 4.18 0.06 0.16 0.21

能力主義 0.24 4.39 0.08 0.05 0.16

昇進の早さ 0.21 4.46 0.09 0.05 0.1

自己成長性 0.6 2.89 0.29 0.46 0.71

内定期待度 1.22 2.71 0.43 0.34 0.51

社会貢献度 0.25 3.39 0.34 0.55 0.36

表 A·2 各志望理由の生起確率の比較（α = 1.50, β = 1.00）

Table A·2 Comparison of occurrence probability of each reason (α = 1.50, β = 1.00).

P (ri|z1)

P (ri)

P (ri|z2)

P (ri)

P (ri|z3)

P (ri)

P (ri|z4)

P (ri)

P (ri|z5)

P (ri)

仕事内容 1.01 1.14 0.97 0.98 0.94

業界 0.97 0.84 1.02 1.08 1.05

勤務地 1.35 1.14 0.94 0.73 1.01

職場雰囲気 1.61 0.67 1.02 0.93 0.98

ビジョン 1.52 0.39 1.07 1.05 1.07

ステータス 0.56 0.56 1.26 1.01 1.21

経験の活用 1.34 0.52 1.13 0.84 1.16

商品の内容 0.82 0.36 1.21 0.96 1.33

事業戦略 1.22 0.30 1.07 1.21 1.15

事業成長性 1.34 0.43 1.11 0.98 1.13

給与水準 1.32 0.93 1.10 0.88 0.85

職場環境 1.92 0.52 1.00 0.97 0.93

福利厚生 1.65 0.97 1.05 0.75 0.84

勤務形態 1.81 1.07 1.00 0.74 0.75

教育制度 2.12 0.50 0.97 0.87 0.96

能力主義 2.21 0.39 0.88 0.98 1.02

昇進の早さ 1.98 0.40 0.97 1.17 0.88

自己成長性 1.41 0.58 1.01 1.05 1.06

内定期待度 1.48 0.91 1.03 0.75 0.99

社会貢献度 1.27 0.63 1.20 0.78 1.06
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