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就職活動支援システムにおける企業情報推薦機能の開発 

- 企業の採用項目と就活生のアピールのギャップに注目して - 

 
 

何 陽†1  長谷川 忍†2 

概要：本研究では，就職活動中の学生が関連した企業の情報を発見することを支援することを目的として，学生の個
人情報や検索履歴，協調フィルタリング,内容ベースフィルタリング等の手法を利用した関連企業の推薦機能の開発
を目指す．特に,企業の採用項目と就活生のアピールポイントのギャップを考慮した上で,それぞれの学生の企業選択

項目に対する重要度を反映できる推薦機能を実現する． 
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Development of Company Information Recommendation Function in 

Job Hunting Activity Support System 

- Focusing on the gap between companies' viewpoints and students' appealing 

points in job hunting process- 
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Abstract: This research aims to develop a recommendation function to help students search for related/unknown companies based 

on content-based/collaborative filtering methods with student personal information. The originality of this research is to deal with 

the gap between the companies' viewpoints and students' appealing points in a job hunting process. The research also focuses on 

individual difference about criteria/importance in their job-hunting activities. In other words, the proposed function consists of two 

recommendation algorithms which can reflect on each student interests. 
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1. はじめに   

インターネットに代表される情報化の進行により，我々

が触れることができる情報量は爆発的に増加している．一

方，こうした膨大な情報から有用な情報を検索・抽出する

ことは非常に難しい.特に就職活動中の学生（以後，就活生）

はこの問題に直面する. 例えば，中国においては，大卒就

活生の数がここ数年で 10 倍以上に増加したこともあり，

競争が一層激しくなっている．ただし，就活生の関心は主

に国営大手企業に限られており，民間企業の情報収集やエ

ントリーには消極的である[1]．一方，日本における就職活

動の現状を見ると，就活生は就職活動に非常に多くの時間

と労力を掛けていることが大きな課題となっている[2]． 

こうした問題を解決するため, 近年, 就職活動支援に関

する研究が盛んに行われており，就活生の指導や支援を目

的とした就職支援システムが提案されている[3][4][5]. 特

に, 就活生自身が「将来何をしたいか」，「社会で何ができ

るのか」，「どのような人になりたいか」などといった自己

分析は重要なタスクである．加えて，対象企業の数が多す

ぎて適切な企業情報の検索が困難であるという課題も存在

する．本研究では, 個々の就活生が重視する観点に基づい

た企業推薦の可能性について検討する.  

筆者らの所属大学においても，大学に対する企業からの

求人情報や推薦情報を検索する就職活動支援システムが運
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用されてきたが，2015 年度からより多様な機能を備えた

JAIST Career Support System が運用されている[6]．以下の

図 1 に JAIST Career Support System の機能図を示す． 

 

 

図 1  JAIST Career Support System の機能 

 

JAIST Career Support System は一般的な企業情報の検索

機能は備えているが，競合する企業を検索したり，企業名

やキーワードが思い浮かばない企業を検索したり ,学生の

検索プロセスに基づいて関連企業を推薦する機能は実装さ

れておらず，企業検索の有用性が十分に発揮できていると

は言い難いのが現状である．また, 多くの既存の就職支援

システムも同様に企業情報の検索はキーワード検索に基づ

いている．しかしながら,単にキーワードに基づいて企業情

Technology.   
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報を照会するという従来の機能はますます学生のニーズを

満たすことができなくなっていると考えられる. 

これらの課題を解決するために，本研究では関連した企

業情報を提示するために学生の個人情報や検索履歴，内容

ベースフィルタリング等の手法を利用した関連企業の推薦

機能の開発を目指す．特に,企業の採用時に重視する項目と

就活生のアピールポイントのギャップを考慮した上で, 企

業選択時の観点に対する学生の重要度を反映できるアルゴ

リズムを検討し,企業推薦機能の開発や類似度計算アルゴ

リズムの改良及び有効性の評価を行う. 

具体的には，推薦アルゴリズムを就職支援システ

ムの企業推薦機能として適用することを試み,学生間

の類似度計算と企業間の類似度計算の結果の精度を

比較することにより,企業推薦機能における 2 つの推

薦方法の妥当性と適用可能性を検討した.加えて，従

来の推薦アルゴリズムと，提案する個人差を反映し

た重み付け特徴ベクトルに基づく類似度計算手法の

推薦精度の比較を行った. 単に業種・職種・企業規模

などの項目に基づいて企業間と就活生間それぞれの

類似度を計算する推薦システムと，就活生の特性の

個人差及び,就職活動における企業と就活生の双方の

観点が反映された企業推薦の有効性を比較すること

により，キーワード検索だけでは十分に発見できな

かった企業が発見できるかどうかを評価する. 

2. 就職活動の現状 

まず, 就職活動で一般に行われている具体的な活動を図

2 に示す[7]. 日本の大学院生と大学生のスケジュールは一

般にほぼ同様である. 

 

図 2  就職活動の流れ図[7] 

 

就職活動においては，「世の中にはどんな仕事や企業が

あるのか？」などといった業界・企業・職種研究のみなら

ず,「自分はどんな仕事がしたいのか？」などの問題を考慮

し,自己分析を行う必要がある.自己の特徴や適性を明確に

把握することは容易ではなく，希望する業種や職種を決め

られずに多くの企業にエントリーする例も少なくない.  

経団連の「採用選考に関する指針」によれば, 「広報活

動 ： 卒業・修了年度に入る直前の３月１日以降」,「 選考

活動 ： 卒業・修了年度の６月１日以降」となっている[9]．

しかし,実際には広報活動はほぼ 3 月に集中し，選考活動は

6 月以前から始まっている[8]. 

さらに, 図 3 の「マイナビ 2017 年卒の就活生のエントリ

ー数調査」によれば，2017 年卒業の就活生の 3 月時点のエ

ントリー数の平均は 30.6社となっている[2]. 2016年度以降,

採用選考の指針の影響により, 就活生のエントリー時期も

3 月に集中した. なお,2016 年卒の 3 月時点のエントリー数

の平均が 35 社であったことに対して，2017 年卒の同時期

のエントリー数が平均 30.6 社まで減少している原因は，就

職活動が売り手市場の傾向となり,就活生に有利となった

ことが考えられる. いずれにしろ，就活生は就職活動に対

して非常に多くの時間と労力をかけていると言える． 

 

 
図 3  マイナビ 2017 年卒の就活生の 

エントリー数調査[2] 

 

本研究では，企業と就活生の双方の観点の違いを検討す

るために，図 4 で示す企業が採用時に重視する項目と学生

が面接等でアピールしている項目についての調査結果[8]

に注目する. 
 

 
図 4  企業が採用時に重視する項目と学生が 

アピールする項目の調査結果[8] 

 

この調査結果によれば,就職活動において企業が重視す

る項目と就活生アピールしたい項目の間には大きなズレが

あることがわかる.つまり,就活生はこのギャップを正確に

把握できていないことを示している．例えば,企業は就活生

の「将来の可能性」,「性格」,及び「基礎学力」などの項目

を非常に重視していることと比較して,就活生は自分の「ア

ルバイト経験」や「所属クラブ・サークル」などの項目を

重視する傾向にある. このように，企業と就活生の双方の

就職活動に関する観点のギャップは大きなものとなってい

る. そこで本研究では,学生間の類似度計算と企業間の類

似度計算の双方で,各観点に対する重要度を総合的に考慮

することで，推薦精度の向上が期待できるのではないかと

の仮説を立てた. 
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3. 内容ベースフィルタリングと協調フィルタ

リング 

一般的な推薦システムに利用されている内容ベースフ

ィルタリングと協調フィルタリングの長所と短所[10]を図

5 に示す. 

 

 

図 5  内容ベースフィルタリングと協調 

フィルタリングの長所・短所分析図[10] 

 

協調フィルタリングとは,ユーザーの行動履歴を元に推

薦を行う手法であり，Amazon の商品推薦機能などに代表

される.内容ベースフィルタリングとは , 企業の特徴ベク

トルの類似度計算により推薦する方法である．企業推薦機

能を検討する上で,協調フィルタリングで最も注目される

特性は多様性である. つまり，協調フィルタリングを利用

することで，推薦が必要な就活生と最も類似した就活生の

検索履歴から, 関連する企業を推薦することが実現できる. 

一般に, 協調フィルタリングは多様性を有するため,企業

名がわからない企業や異業種の企業の推薦確率が高くなる

と推測される.一方で, 内容ベースフィルタリングは「少数

の利用者」や「被覆率が高い」という特徴により，本学の

ような小規模な機関において推薦機能を実現する上で，重

要な要素となる．これらのことから本研究では，協調フィ

ルタリングと内容ベースフィルタリングの双方を組み合わ

せた推薦機能の実現を目指す． 

4. 提案する推薦機能の原理 

4.1 類似度計算：コサイン類似度（Cosine Similarity） 

本研究で提案した企業推薦方法の理論的根拠は,主に内

容ベースフィルタリングに基づいており ,就活生と企業の

特徴を表現するために,就活生の個人情報や就職活動に対

する意向などの情報と企業の業種や規模，募集要項などの

情報からそれぞれに各項目を抽出し ,相互の類似度を計算

する.本研究では，関連する企業情報を推薦するために企業

情報および就活生の特徴ベクトルを構成し，その類似度を

計算することで推薦に必要な情報を得るアプローチを採る．

企業情報に関する特徴ベクトルは企業規模や募集要項など，

企業を特徴づけるデータの集合として構成される．就活生

の特徴ベクトルは，個人スキルや希望の職種及び,希望の勤

務地などの就職希望に代表される就職活動に関する考え方

などを情報源とする． 

特徴ベクトル間の類似度の計算に当たって，本研究では

コサイン類似度[11]を用いる.以下に,二次元ベクトルにお

けるベクトル a とベクトル b のコサイン類似度の概念図を

図 6 に示す. 

コサイン類似度では，2 つのベクトル間の角度の余弦に

よりそれらのベクトル間の類似度を定義する．角度のコサ

イン値は［-1～1］の間に分布している．したがって，2 つ

のベクトル間の角度の余弦値によって，2 つのベクトルの

方向の類似度を示すことができる．すなわち， 2 つのベク

トルが同じ方向を指している場合には,コサイン類似度の

値は 1 であり,2 つのベクトル間の角度が 90 の場合には,コ

サイン類似度の値が 0 となる．さらに， 2 つのベクトルが

反対の方向を指している場合には,コサイン類似度の値が-

1 となる．なお，コサイン類似度は通常正の空間のみで使

用されるため,結果の値は[0～1]の間となる.この計算方法

は任意の次元のベクトル空間にも適用することが可能であ

るため,本研究における企業特徴ベクトル間,及び就活生特

徴ベクトル間の類似度をコサイン類似度によって決定する

ことができる. 

 

 

図 6  二次元座標におけるコサイン類似度 

 

企業間の特徴ベクトルの類似度計算により，就活生が興

味を持っている企業と類似度が高い企業を計算することが

できる．これにより，システムは企業データベースの中か

ら就活生が興味を持つ企業に類似した他の企業を推薦する

ことが可能となる．二次元座標における具体的な企業特徴

ベクトルの例を図 7 に示す. 

 

 

図 7  二次元座標における企業特徴ベクトル 

 

図 7 は, 給料」と「企業規模」の項目に基づき,企業A1と

企業A2の類似度を例として表示したものである. . x11と

 x12はそれぞれ企業A1の「給料」と「企業規模」の項目に

おける属性値を表わす. 属性値とは,特徴ベクトル間の類

似度計算を行う際に ,実際の値（給料 :24 万円 , 企業規

模:3000 人など）をベクトル化したパラメータである. 

実際の特徴ベクトルは(式 1)で定義する. ここで, xjiは各

項目の属性値の数を表わす．ある 2 つの特徴ベクトル類似

度は,N 次元空間におけるベクトルのコサイン類似度計算

式(式 2)を用いて計算される．例えば，図 7 のように,企業

情報が「企業規模」と「給料」から構成されると仮定した

場合，企業A1と企業A2のコサイン類似度は式(3.2)によって

計算でき , 企業A1と企業A2のコサイン類似度の結果は  
x11x21+x21x22

√x11
2+x12

2√x21
2+x22

2
である. 

 

ⓒ 2019 Information Processing Society of Japan

 
IPSJ SIG Technical Report
情報処理学会研究報告 Vol.2019-CLE-27 No.23

2019/3/22



 

 

 

 

4 
 

Aj = {xj1,xj2, ··· xjn} . . . . . . . . (式 1) 

Similarity=cos(θ) =
A∗B

||A||||B||
=

∑ Ai∗Bi 
𝑛
𝑖=1

√∑ (Ai)2𝑛
𝑖=1 ∗√∑ (Bi)

2𝑛
𝑖=1

 . . (式 2) 

 

4.2 就活生間類似度計算による企業推薦 

企業間の類似度計算と同様に,就活生の特徴ベクトル間

の類似度計算を行う.就活生の各評価項目(性格,アルバイト

経験,勤務地の希望など)に基づいて構成された特徴ベクト

ルを利用して計算したコサイン類似度の結果により，シス

テムを使用中の就活生の中で自分の状況と類似した就活生

を抽出することができる．こうした就活生の検索履歴の中

には，自身が発見しておらず，かつ自身の興味関心に近い

企業が含まれていることが期待でき，効果的な企業推薦が

行える可能性がある．  

ここまでで述べた，企業間類似度計算と就活生間類似度

計算の 2 つの方法を組み合わせることにより,名前を知ら

ない企業や目標とする企業の競合企業 ,さらに異業種の企

業を推薦することが期待できる． 

4.3 個人差の重み付け類似度計算手法 

前節で述べた類似度計算手法により，企業推薦を行うこと

は可能である．しかしながら，就活生が就職活動において

重視する観点は一般に異なっている．例えば，勤務地を重

視する就活生もいれば，仕事内容を重視する就活生も存在

する．類似度の計算にあたって，こうした就活生の持つ企

業に対する観点の重要度を反映させない場合，推薦結果に

対する就活生の満足度が向上しないことが予想される． 

このような就活生の観点の重要度の推定に当たっては，

就活生の検索履歴を利用することが考えられる．しかしな

がら，就職活動の期間は限定的であり，また一般的な検索

行動と比較すると検索回数も少ないため，システム利用の

初期の段階で就活生の適切なモデルを構築することが難し

いスタートアップ問題が発生する．さらに，就職活動にお

いて企業が就活生に期待する項目と就活生がアピールしよ

うとする項目はしばしば異なっていることが指摘されてい

る[2]．そこで本研究では,就活生と企業のズレを避けるのみ

ならず,推薦機能の精度の向上を目的として個人差を考慮

した重み付けコサイン類似度計算を利用した企業推薦手法

を提案する. 

企業間の類似度を計算する特徴ベクトルの構成要素と

して，前節で述べた就職活動における企業情報において企

業と就活生の双方が重視する項目と本学の就職支援システ

ムのデータベースの情報を総合的に考慮した結果，表 1 に

示す項目に対して，重要度を重みとする企業の特徴ベクト

ルとして利用することとした． 

表 1 企業間の類似度計算用の項目及び重み 

 

情報源から抽出された部分の項目に対しては,パーセン

テージの再調整が必要である. 重要度下位の項目について

は，全体の重みが 100 となるように以下の通り重みの正規

化を行った． 

Sum=∑ 𝑥𝑖
11
𝑖=1 =295.5  Std=

Sum

100
=2.955  𝑦𝑖 =

𝑥𝑖

Std
 

 

就職活動における企業の選択時に，就活生の希望を反映

した企業を推薦するために本研究では，企業の特徴ベクト

ル間の類似度の計算時に就活生の個人差を考慮する．つま

り，就活生が企業に対して重視する観点を,就活生の特徴を

把握するための重要な項目として取り扱う．こうした観点

は，企業の特徴ベクトル間の類似度を計算する上でも大き

な影響を与える. そこで本研究では,企業間の類似度計算

において,特に就活生が強く意識するとされる「勤務地」,

「職種」,「初任給」,「有給年休」,「業種」,「月残業時間」

の項目について，各就活生がどの程度重視するかをパラメ

ータとして入力させることにより，就活生の視点に基づく

企業推薦を行えるようにした． 

また,就活生に最も重視される上位の 6 個の観点は,企業

間類似度計算のみならず,就活生の特徴ベクトル間の類似

度計算にも利用することが可能である.就活生間の類似度

を評価する場合には,一般に就活生が把握することが難し

いと考えられる，企業の視点で就活生の採用時に重視して

いる観点を抽出し,就活生が企業を選択する際に重視する

項目を加えることによって，就活生の特徴ベクトル間の類

似計算に用いられる重みを設計した. 前章の図 2 に示した

「企業が採用項目で重視する項目」に基づき, 企業側の採

用項目と就活生のアピールポイントのズレを避けることで,

両方の視点を総合的に考慮した本提案手法の就活生間類似

計算用の各項目及び重みを以下の表 2 に示す． 

. 

表 2 就活生間の類似度計算用の項目及び重み 

 

5. システムの設計と開発 

5.1 企業推薦機能のアーキテクチャ 

本研究で提案する企業推薦機能のアーキテクチャを図 8

に示す.本システムは主にユーザーモジュール，推薦オブジ

ェクトモジュール，類似度計算モジュールから構成され, 

ユーザーモジュールは就活生の個人情報と就職希望に関す

るデータをベクトル化し，就活生の特徴ベクトルおよび検

索された企業の特徴ベクトルを生成する .次に推薦オブジ

ェクトモジュールから生成された比較対象となる特徴ベク

トルとの類似度を類似度計算モジュールで計算する.つま

り，類似度計算アルゴリズムを用いてスクリーニングを行

い，就活生の興味に近いと判断された関連企業を推薦対象

として推薦する. 
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図 8  企業推薦機能のアーキテクチャ 

 

5.2 システムの開発環境 

前節に示した就職支援システムにおける企業推薦機能

を実現するにあたって,筆者らは以下の表 3 で示す環境を

用いて開発した. 

 

表 3 システムの構築環境 

 

 

5.3 データベースの設計 

企業推薦機能を実現するために,前章で説明した企業の

特徴ベクトルと就活生の特徴ベクトルの生成に用いられる

データベーステーブルを設計した. 企業特徴ベクトルに関

しては，既存の JAIST Career Support System に使用されて

いる企業データベースのカラムから項目を抽出した．一方，

就活生の特徴ベクトルについては既存システムには蓄積さ

れていないため，前章の議論に基づいて図 9 に示すような

テーブルを設計した.  

 

 
図 9  就活生情報テーブルの構造 

 

企業間類似度計算と就活生間類似度計算に用いられる

各項目の具体的な選択肢については図 10 に示す. 

 

5.4 データのベクトル化手法 

各項目の値については,純粋な数字型データ（英語成績,

講義平均成績, 企業の役員人数などの項目のデータ）, 単

一選択肢型データ（学歴,研究科,研究領域などの項目のデ

ータ）, および複数選択肢型データ（業種の希望,勤務地の

規模,趣味などの項目のデータ）の三種類の属性値の表現方

法がある．特徴ベクトルのデータに変換する際には，それ

らの表現方法に応じて,それぞれ異なる処理方法が用いら

れる.  

 

  

図 10  一部の各項目の選択肢の設計図 

 

ベクトル間の類似度を計算する際には ,まず比較してい

る２つのベクトルの実際の各項目のパラメータを決定する

必要がある. 数字型データの項目のパラメータをベクトル

化する場合には, 推薦をしてほしい就活生のベクトルのパ

ラメータは常に「１」(標準ベクトルと呼ばれる)に設定され, 

比較対象の就活生のベクトルのパラメータを比較対象の就

活生の実際値と推薦をしてほしい就活生の実際値の「偏差

の程度」に設定する.実際値の「偏差の程度」とは,推薦をし

てほしい就活生と比較対象の就活生のデータの実際の値の

比較に基づいて,小さい方が大きい方に占める割合の値を

示したものである.これにより，比較対象ベクトルのパラメ

ータの値は[0～1]の区間に分布することとなる. 「偏差の程

度」が 1」なら双方の項目の実際の値は同じであり，「0」な

ら双方の項目の実際の値の差が最も大きいことを表す .最

後に, 項目毎重要度の重みを掛けて計算する. 

単一選択肢型データの項目のパラメータをベクトル化

する場合には,まず,比較している 2 つのデータの類似度を

表示するため, 選択肢の番号の値を比較する.次に,比較結

果が同じなら,標準ベクトルと比較対象ベクトル両方の項

目のパラメータを「1」に設定し, 比較結果が異なる場合は,

前項の標準ベクトルのパラメータを「1」に設定すると同時

に,後項の比較対象ベクトルのパラメータを「0」に変換す

る.最後に,この項目のパラメータに該当する項目の重要度

の重みを掛けて計算する. 

複数選択肢型データを項目のパラメータをベクト

ル化する場合には,まず,比較している 2 つのデータの

類似度を表示するため,実際に選択された複数の選択

肢の番号の値を比較する.ここでは，2 つの集合の類似度

計算手法であるジャッカード指数を用いる．以下にジャッ

カード指数計算数式を式 3 に示す. 

 

Jacc=
|A∩B|

|A∪B|
 . . . . . . . . . . . (式 3) 

 

重複番号のない 2 つの列のデータ A と B の類似度を検

索する場合には,A に含まれた項目 ID の個数と B に含まれ

た項目 ID の個数の比較を行い, 両方共に含まれた同じ項

目 ID の個数で両方に含まれた異なる項目 ID の個数を割っ
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た結果を 2 つの列のデータの類似度と定義する. ジャッカ

ード指数の値は「0～1」区間に分布し，値が大きいほど,A

と B の類似度は高くなっている. 

ここでは，就活生 1 と就活生 3 の間の類似度計算の例を

図 11 に示す. 

 

 

図 11 就活生の個人情報を示す画面 

  

全 18 次元の項目に対して重要度を重みとして付与する

ことで,特徴ベクトルパラメータを生成し,コサイン類似度

を計算する.推薦を希望する就活生は, 他の全ての就活生

と比較した上で,自分以外の類似度が最も高い就活生が過

去にエントリーした企業を，関連企業として推薦する. 推

薦画面のイメージを図 12 に示す.最後に, 企業間類似計算

による企業推薦の内部処理の様子を図 13 に示す. 就活生

のデータベースから抽出されたエントリー企業 5 社を対象

として,一つずつ企業間類似度計算を行い,この 5 社以外の

全ての企業から,それぞれの企業と最も類似した企業を関

連企業として推薦する. 

 

 

図 12  就活生間類似度計算による 

企業推薦の画面 

 

 

図 13  企業間類似計算による企業推薦の内部処理 

6. ケーススタディ 

6.1 目的と方法 

本学の就職活動支援システムである JAIST Career Support 

System は学内で開発されており,機能の追加および実験が

容易である.そのため, 開発した機能を被験者に利用して

もらうことで, 推薦結果が有用であるかどうかをアンケー

トによって調査した. 20 名の日本での就職を検討・希望し

ている大学院生を被験者として募集し, 企業のデータベー

スから抽出された五つの評価基準に基づいたケーススタデ

ィを行った.また，アンケートの結果を分析して，推薦機能

の妥当性や信頼性，使いやすさなどを総合的に評価した.加

えて, 被験者からのフィードバックに基づいて提案機能に

おける不十分な点を発見し,さらなる改良に向けた検討を

行った. 

具体的な手順は以下の通りである.まず，20 名の被験者は

それぞれ就職活動に対する希望などの個人情報をシステム

に入力した.次に被験者は，就職活動の際にエントリーした

い 5 社を JAIST Career Support System を利用して自由に検

索した．次に，提案手法の妥当性を検討するため，本研究

で提案した重み付けを行った推薦と重み付けを行わない推

薦を，就活生間類似度計算と企業間類似度計算により行っ

た．被験者は，それぞれの手法により推薦された各企業に

対して満足度評価を実施した．最後に推薦機能に関するア

ンケート調査を行った． 

6.2 有効性の判定 

被験者は，前述した４つの推薦方法(方法 1:重みなし就活

生間類似度計算,方法 2:重み付け就活生間類似度計算,方法

3:重みなし企業間類似度計算,方法 4:重み付け企業間類似度

計算)それぞれに対して，推薦された企業を一つずつ,「仕事

内容の希望への一致」,「給料の希望への一致」,「勤務地の

希望 への一致」,「休暇の希望 への一致」,「残業の希望へ

の一致」及び,「志望程度」の観点からそれぞれ推薦結果の

満足度として評価した.加えて，企業名を知っていたかどう

かについても確認した．4 つの方法に基づき推薦されたそ

れぞれの５社の各評価基準に対する満足度を集計して分析

することで, 提案手法の有効性と適用可能性について議論

する． 
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6.3 結果の分析 

まず，20 名の被験者の「勤務地」，「職種」，「初任給」，

「有給年休」，「業種」および「月残業時間」について，重

要度の分析を表 4 に示す． 

表 4 入力された重要度の統計表 

 

表 4 に示す通り，被験者ごとの項目に対する重要度には

大きなばらつきがあることがわかる．具体的には,就職活動

における,「勤務地」対する重要度について,「70％」の非

常に高い点数を付ける就活生がいれば,「5％」の非常に低

い点数を付ける就活生もいた.このように，項目に対する重

要度の個人差は非常に大きい.したがって,重要度上位の項

目について，個人差を反映した重要度が類似計算にどのよ

うな影響を与えるかは分析すべき内容であったと言える. 

図 14 に, 4 つの手法によって推薦された企業に対する

全被験者の各観点の平均満足度を示す．これらの平均満足

度に関して ANOVA[11] による分散分析を行った.有意水

準を 5%に設定すると，分析結果の P 値が 0.05 より小さけ

れば，比較している 4 つの方法における各観点の平均値は

有意に異なると言える.その結果，「仕事内容の満足度」(P

値=0.000)，「給料の満足度」（P 値=0.017），「年休の満足度」

（P 値=0.000），「残業時間の満足度」（P 値=0.000），「志望程

度」(P 値=0.000)はそれぞれ方法間で有意差が認められた．

一方，「勤務地の満足度」(P=0.296)については方法間の有

意差が認められなかった．ただし，勤務地の満足度に関し

ては，4 つの方法全てで平均が 4.5 以上であったため，どの

方法であっても勤務地に関する満足度は高かったためであ

ると言える．なお，実際に多くの被験者は[首都圏]を勤務

地の第一または第二希望としていたが，企業データベース

に含まれる多くの企業が[首都圏]であったため，[勤務地の

満足度]が低くなりにくかったことが考えられる．  

 

図 14  推薦された企業の平均満足度統計結果 

 

次に平均値に有意差があった観点に対して，どの方法間

に有意差があったのかを示すために，多重比較を行った結

果を図 15 に示す．二つの方法間の平均の差の有意差を判

定するため，Bon ferron i の方法の手法を適用した．具体

的には，検定で得られた有意確率 P 値を Bonfer ron i

の補正によって修正した .ここで,4 つの方法を相互に

6 回を比較するため，P 値が 0.008(0.05/6)より小さければ，

比較している 2 つの方法の平均値の間に有意差があると判

断できる．この結果，方法 1 と 2 の間には大きな差はみら

れないが，方法 2 と方法 3，方法 3 と方法 4 の間には一部

で有意差が見られた．したがって, 提案した企業が重視す

る採用の観点と就活生のアピールのギャップに注目した上

で，就活生の個人差を反映して重み付けを行う提案手法は

一定の効果があったと言える． 

 

図 15  Bon ferron i の方法による検定結果 

 

総合的に分析すると，方法 2 の重みつき就活生間類似度

計算が全体として高い評価となっている．ただし，方法 1

の重みなし就活生間類似度計算との有意差は見られない．

また，就活生類似度計算と比較すると企業間類似度計算の

平均値は低い傾向にあり，企業間類似度計算の中では仕事

内容，年休，志望の程度において方法 4 の重みつき企業間

類似度計算が方法 3 の重みなしの手法より高い満足度が得

られたことがわかった． 

次に, 各手法で推薦された企業のうち異業種の企業と企

業名を知らない企業とがどの程度含まれていたかについて

図 14 にまとめる． 

 

 

図 16  異業種企業と企業名を知らない企業の割合 

 

異業種企業と企業名を知らない企業の割合は提案手法

によって対照的な結果となった．まず個人差の重みを付け
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ない就活生間類似度計算と企業間類似度計算方法のベース

ラインと個人差の重みを付ける提案手法を比較すると，全

てのケースでベースラインの方が提案手法よりも異業種・

知らない企業の件数が多い結果となった．これは，被験者

の特徴の重みを利用しないことによって推薦内容の範囲は

広がったものの，志望度に関する満足度が低くなったと考

えられる．また，就活生間類似度と企業間類似度を比較す

ると，いずれも企業間類似度の推薦割合が上回った．これ

は，就活生が知名度の高い大手企業をエントリーする傾向

があり，就活生間類似度による企業推薦では，比較的知名

度の高い企業が多く含まれていたためであると考えられる．

今回のケーススタディは被験者数および各被験者がエント

リーした企業数が十分ではないため，類似度計算結果で重

複したケースもしばしば見られた．システムを利用する就

活生数の増加とエントリー履歴の活用により，提案手法の

精度のさらなる向上が期待できる． 

7. おわりに 

7.1 まとめ 

本研究では,まず,就職活動の現状を調査した上で,企業の

採用時に重視する観点と就活生のアピールポイントのギャ

ップに注目した .さらに , 本学の JAIST Career Support 

System を例として,従来の就職活動支援システムがますま

す多様化する就活生のニーズを満たすことができなくなっ

ている課題について議論した．こうした課題を解決するた

めに本研究では, キーワード検索に基づいた企業情報の検

索機能に加えて, 就活生のニーズに合わせた新たな就職支

援に関連する機能の開発を行うこととした. 

就活生が実際に企業を検索する場合, 自分の既有知識に

基づいて検索キーワードを決めることで, 企業全体に大き

く割合を占めている異業種や企業名を知らない企業の検索

が難しくなる.したがって,これらの課題を解決するために, 

異業種や企業名を知らない企業を推薦できる企業推薦シス

テムが有効な解決手段と考えられる．本研究では，個人情

報や検索履歴，企業データベースを活用した協調フィルタ

リングおよび内容ベースフィルタリングの手法を組み合わ

せた関連企業の推薦機能を設計・開発した．主に，就活生

と同様の興味を持っている他の就活生の検索履歴を活用し

たフィルタリング手法および，企業データベースから各企

業の特徴ベクトルを生成して企業間の類似度を計算するフ

ィルタリング手法により推薦システムを構築した．また，

企業側の採用時の観点と就活生のアピールポイントから抽

出された項目を類似度計算の重み付けに用いた． 

さらに，近年の就活生のエントリー時期が 3 月頃に集中

することから，就職活動の初期において就活生の蓄積され

たデータが不十分なケースが考えられる．そこで，就活生

の個人差を反映した重みをあらかじめ与えることでコサイ

ン類似度アルゴリズムを改良し，企業推薦機能のスタート

アップ時の精度の向上を目指した． 

最後に，20 名の大学院生を被験者として，本研究で開発

した企業推薦機能のケーススタディを行った．重み付けの

ありなしと就活生間・企業間の類似度計算手法の 4 つの方

法によって推薦された 20 社の企業に関する被験者の満足

度を評価した．これらの方法間の平均値の差を ANOVA で

分析したところ，就活生間の類似度計算手法は企業間の類

似度計算手法と比較して平均値が高い傾向にあり，企業間

の類似度計算の中では個人差を考慮した重み付け類似度計

算が，個人差を考慮しないベースラインの類似度計算手法

よりも満足度が高い傾向となった．さらに，推薦された企

業のうち，異業種や企業名を知らない企業の割合を分析し

た結果，一定数の就活生の検索履歴とは方向性の異なる企

業の検索を行うことができた. 

まとめると，就活生の就活時に重視する観点を採り入れ

た特徴ベクトルを構成することで，日本の就職活動におけ

る「エントリー期間の集中」「企業検索の時間コストの大き

さ」,「異業種や企業名を知らない企業の情報検索」などの

問題解決の第一歩となったと言える． 

7.2 今後の課題 

本研究における今後の課題としては，まず，現在の機能

は既存のシステムの外側で開発しているため, JAIST Career 

Support System の「企業推薦機能」として取り込む必要があ

る. また,今回提案した手法は，就活生間の類似度計算によ

る推薦手法と企業間の類似度計算による推薦手法を別々に

行っているため，推薦企業の類似度を統一し，双方の手法

を同時に活用して類似度が最も高い企業を優先に推薦する

ことも考えられる. さらに，企業間類似度計算には処理時

間がかかるため，実用化を考慮する場合には,システムのプ

ログラムの最適化やデータベースのテーブルの前処理を考

慮する必要がある.企業情報データベースは全てのカラム

に情報が格納されているとは限らないため，欠損値に対す

るデータ補完方法についても検討していく必要もある． 

 謝辞 ケーススタディにご協力いただいた 20 名の被験

者の皆様には，複数回にわたる実験にご理解いただき,心か

ら感謝いたします. 
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