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1 研究背景・目的
日本の大学生の就職活動において，近年，就職ポータ

ルサイトの活用が一般的なものとなりつつある．企業は，
効率的な採用活動のために就職ポータルサイトを通じて
学生に求人情報を提供している．就職ポータルサイトを
用いて採用活動を行うことで多くの学生に情報を提供で
きるようになり，その結果多くの学生からのエントリを
期待できることが企業側のメリットとなっている．そのた
め，就職ポータルサイトを活用しようとする企業は，就
職ポータルサイト上での採用活動に対して獲得できる被
エントリ数とその変動要因に関心があるといえる．
ここで，企業が獲得できる被エントリ数と，採用活動

における行動の関係性を分析する最も基本的な手法とし
て線形回帰モデル [1]が考えられる．しかしながら，被エ
ントリ数と企業が行う採用活動の関係には就職ポータル
サイトに顕在化している情報のみならず，企業の学生か
らの認知度や景気などの企業の潜在的要因も影響すると
考えられ，単一の回帰モデルでは精度の高いモデルの推
定が困難である．この問題に対し混合回帰モデル [2]を用
いた要因分析が可能である．しかしながら，この混合回
帰モデルは新たに就職ポータルサイトを利用しようとす
る企業の被エントリ数や採用活動のインパクトの予測に
用いることができない．一方で，業種や従業員規模など
の企業の基本情報は上記の関係性に影響を与える要因の
一つであり，新規掲載企業に対し予測可能なモデルへの
拡張に貢献するものと考えられる．
本稿では，新たに就職ポータルサイトを利用する企業

に対する予測を可能とする混合回帰モデルをベースとし
た新たな予測モデルの提案を行う．この提案モデルを用
いて新規掲載企業に対しても被エントリ数や採用活動の
インパクトの予測を可能とすることを目的とする．その
際に，企業の基本情報を潜在クラスに反映させることで，
予測が可能となり，汎化能力の高いモデルが得られると
期待できる．すなわち，本稿の提案モデルは，企業の基
本情報を考慮したうえで，企業の採用活動における行動
情報と被エントリ数の関係性を表現し，獲得可能な被エ
ントリ数と採用活動における行動情報のインパクトの予
測を可能とする．本研究の提案モデルは，補助変数を用
いた回帰モデルの混合に関する研究の枠組みの中で，文
献 [3]の一般モデルを拡張した特殊なケースとなっている．
また実データに対して提案するモデルを適用しモデルの
評価を行い，推定されたモデルを分析することで有用な
知見が得られることを示す．

2 準備
2.1 混合回帰モデル
混合回帰モデル [2]とは目的変数 y と説明変数 xの線

形構造の背後に潜在クラスを仮定したモデルである．こ
のモデルはそれぞれの潜在クラスに対し回帰モデルを仮
定しており，それらの混合により表現される．K 個の潜
在クラスを仮定したとき，混合回帰モデルのモデル式は
以下の式 (1)，(2)で表現される．

h(y|x,ψ) =
K∑

k=1

πkgk(y|x,θk) (1)

πk ≥ 0 and
K∑

k=1

πk = 1 (2)

ここで，ψ は混合回帰モデルのすべてのパラメータを表
すベクトルであり，πkは混合割合，gk(·)は平均 βT

k x，分
散 σ2

k の正規分布を示し，θk = (βT
k ,σ

2
k)

T である．
混合回帰モデルの拡張モデルとして，補助変数を用い

たモデル [3]が提案されている．このモデルでは混合回帰
モデルの混合割合が補助変数 v に依存するモデルとなっ
ている．補助変数を用いた混合回帰モデルは以下の式 (3)，
(4)で表現される．

h(y|x,v,φ) =
K∑

k=1

πk(v,α)gk(y|x,θk) (3)

πk(v,α) ≥ 0 and
K∑

k=1

πk(v,α) = 1 (4)

ここで，φは補助変数を用いた混合回帰モデルのすべて
のパラメータを表すベクトルであり，αは補助変数に対
するパラメータである．このモデルの混合割合 πk(v,α)
は制約式 (4)を満たすように関数を設定すればよい．
2.2 被エントリ数に対する企業行動モデルの定式化
本研究では企業の行動情報と被エントリ数の関係性を

モデル化している．ここでいう行動情報とは，就職ポー
タルサイト上で行われる企業のインターンシップ募集の
有無など，企業が選択実施可能な採用活動オプションの
ことを指す．上記のモデル化を達成するための最も基本
的なモデルは重回帰モデルである．しかし被エントリ数
と行動情報の関係性には企業の特徴により異なる構造が
混在していると考えられる．そのため単一の重回帰モデ
ルでは企業ごとの採用における行動情報と被エントリ数
の関係性の違いを表現することができない．被エントリ
数の増減に影響する効果は異なるものと考えられ，これ
は企業の持っている基本情報や外的要因などの潜在的要
因によって決められると考えられる．
そこで本研究では，企業の行動情報と被エントリ数の

関係性が類似した企業群は同じ潜在クラスに所属し，同
じ回帰式が当てはまることを仮定した混合回帰モデル [2]
を導入する．これにより個々の企業の混在的特徴を考慮
して被エントリ数と採用活動における行動との関係性を
分析することが可能となる．また，適切な企業群の潜在
クラスを確率的に推定することで，より推定精度が高く，
説明能力の高い回帰モデルが構築され，より正確な解釈
を与えることを可能とする．
いま，K 個の潜在クラス集合を Z = {zk : 1 ≤ k ≤ K}

としたとき，混合回帰モデルは各潜在クラスにおける
確率密度関数 Pk(yl|xl) の線形結合によりモデル化され
る．ここで，L社の企業のうち l 番目の企業の行動情報



を表す説明変数ベクトルは xl = (xl0, xl1, xl2, . . . , xlI)
T，

目的変数である被エントリ数は yl である．また潜在ク
ラス zk における I + 1 個の回帰モデルのパラメータを
βk = (β0k,β1k,β2k, . . . ,βIk)

T としたとき，混合回帰モ
デルは以下の式 (5)で示される．ただし，xl0 = 1とする．

P (yl|xl) =
K∑

k=1

wlkPk(yl|xl) (5)

ここで，wlk は k に関しての和が 1となる第 l 企業の各
潜在クラスへの重みであり，潜在クラス zk ごとに仮定さ
れる yl の確率密度関数は分散を σ2

k としたとき，次式で
表される．

Pk(yl|xl) =
1√

2πσ2
k

exp

{
− (yl − fk(xl))

2

2σ2
k

}
(6)

fk(xl) =
I∑

i=0

βikxli (7)

混合回帰モデルのグラフィカルモデルは図 1で表される．

図 1: 混合回帰モデルのグラフィカルモデル
混合回帰モデルは，EMアルゴリズム [4]によって学習

可能である．混合回帰モデルの βk のパラメータ推定は
潜在クラス zk に対して大きい重みをもつ企業を重点的に
学習し，企業の特徴を回帰モデルのパラメータに反映さ
せることができる．これは学習データの目的変数に対し
ての推定精度を向上させるようなパラメータ推定となっ
ている．すなわち，行動情報 xl と被エントリ数 yl の組
み合わせで潜在クラスが構築されるため，これから就職
ポータルサイトを用いようとしている (被エントリ数 yl
のデータがない)新規企業に対しては単純に予測を行うこ
とができない．
この問題に対し，補助変数を用いた手法が適用可能で

ある．文献 [3]では補助変数を潜在クラスに反映させるモ
デルの一般式が与えられている．しかし具体的なモデル
の例としては，式 (4)の混合割合が補助変数を用いたロ
ジットモデルで与えられるケースが示されているのみで
ある．一方，補助変数として複数の離散データの基本情
報を想定する本研究では，企業の特徴は基本情報の組み
合わせに依存すると考えられる．そこで，本提案モデル
は基本情報それぞれに対して多項分布を仮定し，基本情
報間の交互作用を考慮したモデル化を行う．次節以降，混
合回帰モデルを基礎とし，扱う問題に適した形で被エン
トリ数の予測モデルへの拡張を行う．
3 基本情報を考慮した予測モデル（提案モデル）
企業の行動情報と獲得できる被エントリ数の関係性を

モデル化する際に，同時に新たな企業が就職ポータルサ
イトを用いることで獲得できる被エントリ数を予測でき
ることが望ましい．また，就職ポータルサイトを利用し
ようとする企業は被エントリ数を向上させる上で効果的
な採用活動における行動に関心があり，その効果を定量
的に判断できることが求められる．
そこで，本節では，学習データにおける行動情報 xlと

被エントリ数 yl の関係性を表す回帰モデルと企業の基本
情報 dl により潜在クラスを構築するモデルを提案する．
このモデルは回帰式により表現される被エントリ数と行

動情報の関係性と，企業の基本情報の共起を表しており，
基本情報からその企業の潜在クラスへの所属確率を推定
することができる．すなわち，潜在クラスに基本情報の
特徴を反映させることで，被エントリ数が学習データに
ない新規企業に対しても，潜在クラスへの重みを推定す
ることが可能となる．
これにより，就職ポータルサイトを利用する新たな企

業に対して，その企業の基本情報を用いることで被エン
トリ数を予測することが可能となる．さらに，混合回帰
モデルのパラメータを分析することで，採用活動におけ
る行動情報が与える被エントリ数への影響も定量的に把
握することができる．
3.1 定式化
いま，企業に関する j 番目の基本情報 (1 ≤ j ≤ J)の

要素集合を Dj = {djnj : 1 ≤ nj ≤ Nj}，djnj を j 番目の
基本情報の nj 番目の要素，Nj を j 番目の基本情報の要
素数とし，l番目の企業の基本情報を表す変数ベクトルを
dl = (dl1, dl2, . . . , dlJ )

T，dlj を l 番目の企業の j 番目の
基本情報の要素とする．このとき提案する確率モデルは，
式 (8)で示される．
P (yl,xl,dl)

=
K∑

k=1

P (zk)Pk(yl|xl)
J∏

j=1

Nj∏

nj=1

P (djnj |zk)
δ(dj

nj
,dlj)(8)

ここで，δ(a，b)は aと bが一致していれば 1，さもなく
ば 0とする指示関数とする．提案モデルのグラフィカル
モデルは図 2で表される．

図 2: 提案モデルのグラフィカルモデル
3.2 パラメータの推定方法
提案モデルのパラメータを EMアルゴリズムを用いて

推定する方法を示す．学習データに対する対数尤度関数
LLは以下の式 (9)のように示される．

LL =
L∑

l=1

logP (yl,xl,dl) (9)

EMアルゴリズムは対数尤度を最大化するパラメータを
E-stepとM-stepの繰り返し計算を行うことによって求め
る．以下に，提案モデルのパラメータである wlk，P (zk)，
σ2
k，βk，P (djnj |zk)を EMアルゴリズムを用いて推定す
る方法を示す．ここでは，「wlk の推定」と「P (zk)，σ2

k，
βk，P (djnj |zk) の推定」を繰り返すことでパラメータの
学習を行う．
【E-step】
まず E-stepでは以下の式 (10)で wlk が計算され更新

される．

wlk =
P (zk)Pk(yl|xl)

∏J
j=1

∏Nj

nj=1 P (djnj |zk)
δ(dj

nj
,dlj)

∑K
k=1 P (zk)Pk(yl|xl)

∏J
j=1

∏Nj

nj=1 P (djnj |zk)
δ(dj

nj ,dlj)

(10)

【M-step】
次に，M-stepでは wlk を固定した元で，各パラメータ

を更新する．混合割合 P (zk) および各潜在クラス zk に
おける分散 σ2

k はそれぞれ式 (11)および式 (12)で更新さ
れる．



P (zk) =

∑L
l=1 wlk

L
(11)

σ2
k =

∑L
l=1 wlk(yl − fk(xl))

2

∑L
l=1 wlk

(12)

これらの更新式では各企業をK 個の潜在クラスに確率的
に所属させ，その重みを用いて各潜在クラスで回帰モデ
ルを構築することを考えている．潜在クラス zk における
パラメータ βk は，式 (13)を用いて更新する．

βk = arg min
βk

L∑

l=1

wlk(yl − fk(xl))
2 (13)

企業の基本情報に関するパラメータについては以下の式
(14)で更新する．

P (djnj |zk) =
∑L

l=1 δ(d
j
nj , dlj)wlk

∑L
l=1 wlk

(14)

3.3 新規データに対する被エントリ数の予測
本モデルは新規企業に対して被エントリ数の予測が可

能である．企業の特徴は基本情報の組み合わせで表現で
きると考えられる．ここで，d′

t = (d′t1, d
′
t2, . . . , d

′
tJ )

T を
t番目 (t = 1, 2, . . . , T )の予測対象企業の基本情報を表す
変数ベクトル，ŷt を t番目の予測対象企業の被エントリ
数の予測値とすると，基本情報から潜在クラスへの所属
確率が計算可能であり，それぞれの潜在クラスの回帰モ
デルを混合することで新規企業に対して被エントリ数を
予測する．ここで，ŵtk を予測対象企業の潜在クラスへ
の所属確率の予測値，β̂ikを回帰パラメータの推定値とす
ると，ŵtk および被エントリ数の予測値 ŷt は，以下の式
(15)および式 (16)で推定される．

ŵtk =
P (zk)

∏J
j=1

∏Nj

nj=1 P (djnj |zk)
δ(dj

nj
,d′

tj)

∑K
k=1 P (zk)

∏J
j=1

∏Nj

nj=1 P (djnj |zk)
δ(dj

nj ,d
′
tj)

(15)

ŷt =
K∑

k=1

(ŵtk

I∑

i=0

β̂ikx
′
ti) (16)

ここで，T 社の予測対象企業のうち t番目の企業の行動情
報を表す説明変数ベクトルをx′

t = (x′t0, x
′
t1, x

′
t2, . . . , x

′
tI)

T

とし，x′t0 = 1とする．
3.4 提案モデルのアルゴリズム
提案モデルは以下のアルゴリズムで構築される．

Step1 各パラメータの初期値をランダムに設定する．
Step2 E-step：wlk を式 (10)を用いて推定する．
Step3 M-step：P (zk)，σ2

k，βkおよびP (djnj |zk)を式 (11)
～式 (14)を用いて更新する．

Step4 収束条件を満たしていれば Step5へ．さもなけれ
ば Step2にもどる．

Step5 新規データに対して式 (15) を用いて潜在クラス
への重みを推定し，式 (16)を用いて被エントリ数
の予測を行う．

✷

4 提案モデルの実データへの適用
4.1 提案モデルの評価実験
本節では，実データを用いて提案モデルの推定を行い，

学習データに対しての当てはまりと予測対象企業に対す
る予測精度の 2つの観点から結果を考察する．学習デー
タへの当てはまりが良いほど表現能力が高いモデルと言
えるが，一方，予測精度が高いほど汎化能力の高いモデ
ルが得られていると判断できる．
4.1.1 実験条件
実験データとして，2014年度卒業の学生に対する就職

ポータルサイト上で 100件以上 1000件以下の被エントリ
を獲得した企業約 5000社 (L ≈ 5000)を学習データ，2015
年度卒業の学生に対する就職ポータルサイトで同様の被
エントリを獲得した企業約 5000社 (T ≈ 5000)を予測対
象データとして用いた．目的変数を各企業の被エントリ
数とし，就職ポータルサイトに蓄積されているデータか
ら利用可能な企業の採用活動における 4つの行動オプショ
ンを説明変数として用いた (I = 4)．また，基本情報と
して 4変数を用いた (J = 4)．潜在クラス数 K は 2～10，
15，20として実験を行った．比較モデルとして潜在クラ
スモデルの一つである Aspect Model を多変量に拡張し
たモデルを用いて企業の基本情報で潜在クラスを推定し，
それぞれに回帰モデルを構築するモデル (AM+回帰) と
潜在クラスや企業の基本情報を用いない単一の回帰モデ
ル (単一回帰)の結果も示す．この実験ではそれぞれのモ
デルで，各学習データの企業に対しては被エントリ数の
推定を行い，算出された推定値と実測値の平均二乗誤差
により推定精度を評価した．また各予測対象データの企
業に対しては被エントリ数の予測を行い，算出された予
測値と実測値の平均二乗誤差を評価することにより，予
測精度を評価した．また異なる初期値で 100回実験を繰
り返し，それらの平均を用いて評価を行う．
4.1.2 結果と考察
実験結果を表 1に示す．

表 1. 平均二乗誤差の比較結果
K

提案モデル AM+回帰 単一回帰
学習 予測 学習 予測 学習 予測

2 54238.0 60010.8 59326.3 60800.8
3 28091.1 55607.4 58249.6 59759.4
4 28647.7 55204.6 57909.5 59544.0
5 27534.0 55017.3 57461.5 59119.1
6 26169.1 54943.6 57160.2 58806.6
7 25278.0 54947.0 57018.2 58718.5 59836.3 61148.1
8 22386.3 55084.1 56842.5 58612.4
9 20928.9 55235.1 56694.9 58617.7
10 20789.2 55612.2 56570.1 58593.2
15 16444.5 56833.0 55926.2 58545.9
20 14401.6 58090.0 55469.9 58640.6

表 1より複数の回帰モデルを混合することによるモデ
ルの推定精度の向上が確認できる．この結果より被エン
トリ数と企業の行動情報の関係性の構造は複数存在し，潜
在クラスを仮定し混在的要因を考慮しているモデルの方
が本データの分析に適していることが示唆される．
また表 1より，提案モデルでは各潜在クラス数におい

て学習データへの当てはまり，予測精度の観点から優れ
たモデルが推定されていることがわかる．提案モデルで
は学習データに対する当てはまりを良くする混合回帰モ
デルを推定すると同時に企業の基本情報のクラスタリン
グが適切に行われたことで予測精度が向上したと考えら
れる．すなわち，企業の基本情報に加え，行動情報の被
エントリ数への効果を考慮した新たな企業クラスタリン
グが可能となっている．
また潜在クラス数の増加に伴い，学習データへの当て

はまりが向上していく一方，あるK 以上では予測精度の
低下が見られる．これは潜在クラス数に応じて，パラメー



タ数が増加することで学習データへの過度なフィッティン
グが起きていると考えられる．本提案モデルを適用する
際には目的に応じてモデルのパラメータ数，学習データ
数を考慮し，適切に潜在クラス数を決定する必要がある．
4.2 提案モデルを用いた分析
本節では構築された提案モデルの応用として実データ

を用いて結果の分析を行う．潜在クラスに着目した分析
と各企業に対する分析に焦点を当てる．本稿では提案モ
デルにおいて最も良い予測精度結果となった潜在クラス
数K = 6のときに推定されたパラメータを用いて分析を
行うこととする．分析データは前節と同様のデータを用
いている．
4.2.1 潜在クラスに着目した分析
提案モデルの各潜在クラスにおける回帰モデルのパラ

メータ推定値を表 2に示す．表 2における P̂ (zk)は混合
割合の推定値を示す．

表 2. 提案モデルによる分析結果 (1)
z1 z2 z3 z4 z5 z6

P̂ (zk) 0.10 0.21 0.21 0.19 0.11 0.18

β̂0k 177.65 218.73 411.70 462.90 513.88 615.85

β̂1k 12.22 8.26 68.91 25.01 -15.82 40.24

β̂2k 52.41 19.95 160.83 104.91 61.75 68.24

β̂3k 31.93 65.28 148.78 129.31 105.59 49.00

β̂4k 23.93 47.21 99.23 83.26 116.09 58.81

表 2より，各潜在クラスにおいて異なる特徴が抽出さ
れていることがわかる．推定されたパラメータは潜在ク
ラスごと，行動ごとに異なり，まずそれぞれの行動が効
果的な潜在クラスは異なることがわかる．例えば，行動
1，2，3に関しては，潜在クラス 3が最も効果的な潜在
クラスであるが，行動 4に関しては潜在クラス 5が最も
効果的な潜在クラスである．次に，それぞれの行動ごと
に被エントリ数への効果の大きさが異なることがわかる．
例えば推定されたパラメータのばらつきから行動 2は他
の行動と比較し，潜在クラスごとの実施の効果が大きく
異なるが，行動 1は潜在クラスごとに実施の効果の変動
が小さいといえる．また，各潜在クラスが異なる特徴を
持っていることがわかる．例えば，潜在クラス 5に関し
ては，他の潜在クラスと比較して行動 1の効果が最も低
い潜在クラスであるのに対して，行動 4の効果が最も高
い潜在クラスである．以上のような分析からも，企業の
混在的特徴を潜在クラスによって表現できていることが
示唆される．
次に各潜在クラスにおける行動を起こしている割合に

着目し，結果を表 3に示す．
表 3. 提案モデルによる分析結果 (2)
z1 z2 z3 z4 z5 z6

行動 1 0.798 0.817 0.754 0.822 0.752 0.743
行動 2 0.009 0.037 0.013 0.010 0.044 0.022
行動 3 0.024 0.034 0.032 0.033 0.073 0.050
行動 4 0.573 0.678 0.676 0.659 0.673 0.710

表 3より，潜在クラスごとに行動を起こしている割合
が異なることがわかる．また表 2と合わせて考察するこ
とで各潜在クラスにおける行動に効果があるかどうかを
解釈することが可能である．例えば，潜在クラス 6は他
の潜在クラスと比較し行動 1を起こす割合が最も低い潜
在クラスであるが，行動 1の効果は比較的高い潜在クラ
スである．よって，潜在クラス 6に所属する企業は行動 1
に対してより積極的な行動を行うことで被エントリ数の
効果的な獲得が期待される．
4.2.2 各企業に着目した分析
本モデルでは各企業に対して採用活動における行動の効

果を定量化することが可能である．行動に対する t番目の
予測対象企業の効果ベクトルを β∗

t = (β∗
t1,β

∗
t2, . . . ,β

∗
tI)

T

とすると行動の効果の定量化は以下の式 (17)で推定され

る．また，学習データの企業に対しても同様に推定可能
である．

β∗
t = (

K∑

k=1

ŵtkβ̂1k,
K∑

k=1

ŵtkβ̂2k, . . . ,
K∑

k=1

ŵtkβ̂Ik)
T (17)

この定量化式により，各企業に対して特徴に応じ，個々
に行動の効果を推定することができる．
ここで，例として 2つの企業に着目し分析を行った．着

目した 2企業は提案モデルによって以下の表のように企
業から潜在クラスへの重み ŵtk が推定された．

表 4. 提案モデルにより推定された重み
ŵt1 ŵt2 ŵt3 ŵt4 ŵt5 ŵt6

企業 A 0.00 0.29 0.00 0.00 0.31 0.40
企業 B 0.76 0.00 0.00 0.24 0.00 0.00

表 4より企業 Aは潜在クラス 2，5，6に比較的大きな
重みを持っている企業であり，企業 Bは潜在クラス 1に
大きな重み，潜在クラス 4に小さな重みを持っている企
業である．これは企業 Aは潜在クラス 2，5，6の特徴を
有しており，企業 Bは潜在クラス 1，4の特徴を有した企
業であるといえる．この特徴が異なる 2企業に対し，式
(17)を用いることにより行動の効果を以下のように計算
できる．

表 5. 提案モデルにより計算された行動の効果
β∗
t1 β∗

t2 β∗
t3 β∗

t4
企業 A 13.65 52.31 71.44 73.17
企業 B 15.33 65.17 55.59 38.35

表 5より着目した 2企業はそれぞれ行動に対する効果
が異なることがわかる．この 2企業を比較すると行動 1，
2に関しては企業 Bの方が企業 Aより効果的な行動であ
る一方で行動 3，4に関しては企業 Aの方が企業 Bより
効果的な行動であるといえる．
この分析モデルの活用により，被エントリ数の推定，ま

た行動を起こした際の効果を定量的に推定可能であり，ど
のように採用活動を変化させていけば，被エントリ数を
向上させることができるかという観点から採用活動の計
画を立てるための一助となることが期待される．
5 まとめと今後の課題
本研究では，企業の採用における行動情報と被エント

リ数の関係性を混合回帰モデルを基に基本情報を考慮す
ることで，被エントリ数を予測可能なモデルとして提案
した．提案したモデルの有効性を示すために就職ポータ
ルサイトの実データを用いて実験を行った．また推定さ
れたモデルを用いて実際のエントリデータの分析を行い，
有用な知見が得られることを示した．今後の課題として，
予測精度の向上，具体的な企業の採用における行動計画
のサポート手法の検討，潜在クラス数の決定方法の検討
などが挙げられる．
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