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補助行動データと明示的な選好データを活用した求人推薦手法
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あらまし 求人情報のオンライン化が進み，その情報を推薦する重要性が増している．転職サービスの推薦タスクで
は，ユーザの求人に対する応募を目的として設定することが多い．その際，一般的に応募以外の求人情報の閲覧や求
人のお気に入り登録などの補助行動データと，ユーザの希望条件などの明示的な選好データを利用できる．しかし，
いずれかのデータを利用し推薦精度の向上を目指した研究は行われていたものの，両方を活用して，どのように組み
合わせるかに取り組んだ研究は，これまでに行われていなかった．そこで，本研究ではオンライン転職サービス上の
閲覧やお気に入りといった，応募以外の補助行動データと，ユーザの明示的な選好データの両方を活用した推薦手法
を提案する．実際のオンライン転職サービスから得られたデータを使った実験の結果，提案手法は最新の手法よりも
高い推薦精度を達成することができた．
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1 は じ め に
近年，様々なサービスがインターネット上で利用できるよう
になり，多くの転職活動もオンライン転職サービスを介して行
われるようになってきている．こうしたオンライン上の求人市
場の拡がりとともに，これを対象とした様々な研究が行われて
いる [12], [14], [18]．求人推薦はこうした研究の 1つであり，求
職者（ユーザ）の転職サービスにおける行動データや職務経歴
を基に，関連性の高い求人を提供することを目的としている．
オンライン上に掲載される求人の数は膨大であり，従来の検索
機能などを用いて自身に適した求人を探すことは多くの時間を
要するため，近年，求人推薦の重要性が増している．Eコマー
スや映画などの他のドメインにおける推薦と比較して，求人推
薦の特徴はいくつか挙げられるが，本研究では (1) 複数種類の
行動の存在およびその活用可能性と，(2) ユーザ自身の情報を
利用できる点の 2点に着目する．(1) について，オンライン転
職サービスにおける推薦タスクでは，ユーザ-求人インタラク
ション行列の値として，ユーザの求人に対する応募を利用する
ことが多い（すなわち，求人に応募があれば 1，そうでなけれ
ば 0）．このとき，応募以外にもユーザは求人の閲覧や，求人
のお気に入りの登録などといった，応募に至るまでの補助的な
行動を実行できる．これらは補助行動データと呼ばれ，求人市
場以外の Eコマースなどの分野では，推薦精度の向上に利用さ
れている [10]．これまで補助行動データを活用した求人推薦の
研究はなかったが，転職サービス上における応募が，Eコマー
スの購買イベントや，映画における視聴イベントなどと比較し
て発生しにくいことを考えると，補助行動データの活用により
求人推薦の精度を大きく改善できる可能性がある．(2) につい
て，オンライン転職サービスでは一般的に，ユーザは仕事に対

する自身の希望条件を入力することが多く，こうした明示的な
選好情報を推薦で活用できる．
これまでの研究では，補助行動データとユーザの明示的な選

好データの両方を同時に活用した求人推薦の手法はなかった．
そこで，本研究ではユーザの求人に対する，補助行動データを
含む暗黙的フィードバックのデータと，ユーザの仕事に対する
希望条件等の選好データの両方を活用した推薦手法を提案する．
提案手法は 2種類のデータから，それぞれグラフの表現学習手
法を用いてユーザと求人の潜在表現を獲得し，それらを統合し
た潜在表現を距離学習の方法を用いてユーザと適合した求人の
距離が近くなるように学習を行う．行動データの学習モジュー
ルでは，個々の行動の潜在表現を得る代わりに，複数の行動の
組み合わせの潜在表現を獲得することで，ユーザの求人に対す
る行動のきめ細かい表現を獲得する．提案手法の有効性を検証
するために，国内で実際に運営されているオンライン転職サー
ビスのデータを利用して，評価実験を行った．その結果，提案
手法は最新の推薦手法よりも高い推薦精度を達成することがで
きた．

2 関 連 研 究
提案手法は次の 3つの研究分野と関連がある．1つは求人推

薦，2つめは補助行動データを用いた推薦手法，そして 3つめ
はグラフ表現に基づいた推薦手法である．本章では，それぞれ
の分野におけるいくつかの関連研究を紹介し，本研究との差異
について述べる．

2. 1 求 人 推 薦
求人推薦はユーザのオンライン転職サービスにおける活動や

職務経歴書を基に，彼らに対し関連性の高い求人を提供するこ



とを目的としている [17], [19]．映画や音楽といった他の分野の
推薦タスクと異なり，求人推薦はユーザの職務経歴書や希望条
件などのユーザ自身の情報を利用できる点が特徴である．これ
は求人市場が企業とユーザをマッチングさせるための市場であ
り，企業側も採用に値するユーザかどうか判断するための情報
が必要だからである．求人推薦に関しては，これまで多くの研
究が様々なアプローチの推薦手法を提案してきた．Daveら [5]

は，ユーザの職務経歴情報から仕事の遷移ネットワーク・仕事
とスキルの関係ネットワーク・スキルの共起ネットワーク，の
3つのネットワークを作成し，求人推薦とスキル提案タスクに
活用している．Lacicら [15]は，変分オートエンコーダを利用
した求人推薦手法を提案し，ユーザの行動履歴と求人の職務内
容に基づいた推薦を行っている．Lacicらは精度での評価だけ
でなく，推薦のカバレッジに関しても評価を行っている．本研
究は，これまでの研究であまり活用されてこなかった，閲覧や
お気に入りなどの補助行動データを活用する点が特徴の 1つで
ある．

2. 2 補助行動データを用いた推薦手法
補助行動データを用いた推薦（Multi Behavior Recommen-

dation）は，近年多くの研究者の注目を集めている．これはユー
ザのアイテムに対するターゲット行動の確率を予測するために，
ターゲット行動とは別の種類の行動データを活用する推薦手
法である．Gaoら [6]は行動タイプ別に Neural Collaborative

Filtering [9]のユニットを用意し，マルチタスク学習 [3]を行っ
ている．Chen ら [4] は，Graph Convolutional Network を用
いて，ユーザの複数種類の行動データ間の関係を表す表現学習
を行い，かつサンプリングを行わない最適化手法により高い推
薦精度を達成している．また，Xiaら [26]はユーザーとアイテ
ム間の複数種類の行動グラフに加え，アイテム間の関係グラフ
を用いて推薦を行っている．本研究では補助行動データに加え，
ユーザの明示的な選好データを利用している点が既存の補助行
動データを用いた推薦手法にはない特徴である．

2. 3 グラフ表現に基づいた推薦手法
グラフ表現に基づいた推薦手法（Graph-based Recommen-

dation）は，Graph Neural Network [21]や TransE [1]などの，
グラフの表現学習を行う手法を推薦タスクに応用した手法であ
る．グラフとして利用するデータの観点から見ると，(1) ユー
ザとアイテムのインタラクションデータのグラフを利用する
手法と，(2) インタラクションデータの他に，アイテムの side

information を利用する手法の 2 つに大きく分けられる．(1)

について，Wangら [23]は Graph Neural Network [21]を用い
てユーザとアイテムの直接の関係だけでなく，高次の繋がりを
捉えることで推薦精度を向上させている．また，Heら [8]はイ
ンタラクションデータをエンティティ間の意味的関係を保持す
るグラフである知識グラフに変換し，アイテムを知識グラフ上
のエンティティ，ユーザを個々のリレーションとみなし学習を
行う逐次推薦の手法を提案している．ユーザを表現するリレー
ションはユーザによって観測されたアイテムの系列から学習さ
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図 1 入力データの例．左図はユーザ u と求人 v の行動データ行列の
入力例を表す．右図はグラフデータの入力例を表す．

れる．(2) について，Zhangら [28]は，アイテムが持つ情報を
知識グラフとして表現し，それをアイテムのテキストデータ
と画像データとともに利用する推薦手法を提案している．Cao

ら [2]は知識グラフの未完成な性質を考慮し，TransH [25]を用
いて，知識グラフの完成タスクとアイテム推薦タスクを同時に
学習する手法を提案している．同時学習の結果，2つのタスク
がシナジーを生み，より良い性能を示すとしている．本研究と
既存のグラフ表現に基づいた推薦手法との差異として，次の 2

点を挙げることができる．1 つはグラフデータの種別であり，
本研究ではユーザの明示的な選好情報から構築されるグラフ
データを用いる．もう 1つは，本研究ではユーザの選好を表す
グラフに加え，補助行動データも活用し，両者を組み合わせる
ことで更なる推薦精度向上を試みている点である．

3 提 案 手 法
本章では，補助行動データとユーザの明示的選好データを

活用した提案手法である Job Recommendation Model with

Multi Behaviors and Explicit Preferences (JME) について
述べる．はじめに問題定義について説明し，次に提案手法の概
要を説明する．提案手法はいくつかのモジュールから構成され
ているため，それぞれのモジュールの詳細について説明を行い，
最後に提案手法の学習方法と推論方法について述べる．

3. 1 問 題 定 義
ユーザと求人の集合をそれぞれ U，V で表し，個々のユー

ザと求人をそれぞれ u と v で表す．本研究で扱う求人推薦タ
スクは，ユーザ集合 U と求人集合 V に関するデータを入力
として受け取り，ユーザ u の求人 v に対する応募の尤度 ŷu,v

を推定することである．ŷu,v はユーザ u が将来的に求人 v に
対し応募する確率の程度を表す．推薦時はユーザ u が未観測
の求人に対し ŷu,v が計算され，ŷu,v の降順に求人が推薦され
る．入力となるユーザ u と求人 v に関するデータは (1) ユー
ザの求人に対するインタラクションデータと，(2) ユーザの選
好データの 2種類ある．(1) について，行動タイプの集合をW

とすると，ユーザと求人のインタラクションデータはテンソル
X = [xu,v,w]|U|×|V |×|W | ∈ {0, 1} で表現できる．xu,v,w は行
動タイプ w のもとで，ユーザ uの求人 v に対するインタラク
ションがあったかどうかを表す．本研究では次の 3つの行動タ
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図 2 提案手法の概要．

イプを扱う: view(閲覧)，favorite(お気に入り登録)，apply(応
募)．(2) について，これはユーザがオンライン転職サービス
上で明示的に設定する，求人に対する希望条件などのデータ
である．本研究ではグラフとして表現し利用する．グラフの
ノード集合 E にはユーザと求人のノード以外にカテゴリデー
タが含まれるため，|E| > |U | + |V | となる．カテゴリデータ
は，たとえば「営業」という職種や「東京都」という勤務地に
関するものなどがあり，ユーザと求人を媒介する役割を担って
いる．また，以下において，ユーザの選好データから構築され
るグラフに関して，リレーション集合を R，トリプル集合を
S = {(h, r, t)|h, t ∈ E, r ∈ R}で表す．図 1は問題の入力例で
ある．

3. 2 提案手法の概要
提案手法の概要を図 2に示す．本提案手法は，(1) Multi Be-

havior Learning，(2) Explicit Preference Learning の 2つの
モジュールと，(1) と (2) のそれぞれから得られるユーザと求
人の潜在表現を統合する，(3)統合レイヤから構成される．(1)

Multi Behavior Learning モジュール（3. 3 節）では，インタ
ラクションデータのテンソルから，ユーザと求人の表現学習を
行う．(2) Explicit Preference Learning モジュール（3. 4 節）
は，ユーザの選好データを表すグラフから，ユーザと求人の表
現学習を行う．(3) 統合レイヤ（3. 5 節）では 2 つのモジュー
ルから得られたユーザと求人の潜在表現から，ユーザの求人に
対する応募尤度の計算を行う．次節以降，提案手法を構成する
各コンポーネントについて説明する．

3. 3 Multi Behavior Learningモジュール
本モジュールではユーザの求人に対するインタラクション
データのテンソルから，ユーザと求人それぞれの潜在ベクトル
を獲得する．それぞれの潜在表現を得るために，本モジュールで
は入力データをグラフとして変換し，知識グラフの埋め込み手
法の一つである TransE [1]を用いて表現学習を行う．行動デー
タから潜在表現を得る方法としては，Matrix Factorizationを
はじめ様々な手法が存在するが，本研究では補助行動データを

含む複数の行動データとの関係を表現するために TransEを採
用する．TransEでは，知識グラフ中のリレーション rで繋がれ
た 2つのエンティティh, tが，ユークリッド空間上で h+ r ≈ t

となるように学習を行う．本モジュールでは，ユーザと求人を
知識グラフのエンティティとして利用し，インタラクションを
リレーションとして利用する．インタラクションをリレーショ
ンとして利用する際に，インタラクションデータには複数の行
動タイプのデータが存在するため，ナイーブな方法として行動
タイプ毎にリレーションとして定義する方法が考えられる．し
かし，本研究では行動タイプの組み合わせ毎にリレーションを
割り当てることで，ユーザの行動を，よりきめ細やかに表現し
たベクトルが獲得できるのではないかと考えた．例えば，(1)

ユーザ uが求人 v に対し閲覧と応募を行っている場合と，(2)

ユーザ uが求人 v に対し閲覧，お気に入り，応募を行っている
場合では，(2)の方が，uの選好に v はより適合していると考
えられる．この場合，|W | 種類の行動タイプが存在する場合，
リレーションは 2|W | − 1種類となる．
行動タイプの組み合わせ集合を B とすると (ただし，

|B| = 2|W | − 1)，インタラクションデータのテンソル X は
X ′ = {(u, v, b)|u ∈ U, v ∈ V, b ∈ B}に変換できる．このとき，
本モジュールにおける損失関数は式 (1)のように定義できる．

Lmb =
∑

(u,v,b)

∈X′

∑
(u,v′,b)

/∈X′

⌊mmb + d(u+ b,v)− d(u+ b,v′)⌋+,

(1)

u, v, bはそれぞれ u,v,bの潜在ベクトルである．v′ はユーザ
が未観測の求人を表す．mmb > 0はマージンを表すスカラのパ
ラメータである．d(x,y)は xと y の距離関数を表し，本研究
ではユークリッド距離を用いる．また，⌊x⌋+ = max(0, x) で
ある．

3. 4 Explicit Preference Learningモジュール
本モジュールはユーザの選好データをグラフで表現し，ユー

ザと求人それぞれの潜在ベクトルを獲得することを目的とする．
潜在ベクトルを獲得する方法としては，任意のグラフ表現学習
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図 3 Behavior Awareマージン．強い選好の適合求人とネガティブサ
ンプリングされた求人との距離は遠くなる（左図）．弱い選好の
適合求人とネガティブサンプリングされた求人との距離は近く
なる（右図）．

の手法が利用可能だが，本研究ではMulti Behavior Learning

モジュールと同様 TransEを採用した．学習時の損失関数 Lep

は式 (2)で表される．

Lep =
∑

(h,r,t)
∈S

∑
(h′,r,t′)
∈S′

(h,r,t)

⌊mep+d(h+r, t)−d(h′+r, t′)⌋+, (2)

h, r, tはそれぞれ h,r,tの潜在ベクトルである．S′
(h,r,t) は学習

データ中のトリプル (h, r, t) に対しネガティブサンプリングを
行ったデータで，式 (3)で表される．mep > 0はマージンを表
すスカラのパラメータである．

S′
(h,r,t) = {(h′, r, t)|h′ ∈ E} ∪ {(h, r, t′)|t′ ∈ E}. (3)

3. 5 統合レイヤ
本レイヤでは 3. 3節と 3. 4節で述べた 2つのモジュールから
得られるユーザと求人の潜在ベクトルを統合し，推薦タスクで
用いる最終的な潜在ベクトルを獲得する．最終的なユーザ，求
人の潜在ベクトルをそれぞれ e′

u, e
′
v とする．Multi Behavior

Learningモジュールで得られたユーザ，求人の潜在ベクトルを
それぞれ u,vとし，Explicit Preference Learningモジュール
で得られたユーザ，求人の潜在ベクトルをそれぞれ eu, ev とす
ると，e′

u, e
′
v は，式 (4)で表される．

e′
u = u+ eu, e

′
v = v + ev. (4)

統合レイヤにおける損失関数は式 (5)で表される．

Lrec =
∑

(u,v,b)

∈X′

∑
(u,v′,b)

/∈X′

⌊mb + d(e′
u, e

′
v)− d(e′

u, e
′
v′)⌋+, (5)

ここで，mb は行動タイプの組み合わせ b における Behavior

Awareマージンで，式 (6)で表される．

mb = 1.5− σ(∥b∥2), (6)

σ(x) はシグモイド関数である．式 (5) より，ユーザの選好に
近い求人は，ユークリッド空間上でユーザとの距離が小さく
なるように学習される．よって，Multi Behavior Learning モ
ジュールにおける行動タイプの組み合わせベクトルも，より強
い選好を表すベクトルはそのノルムが小さくなると考えられる．
そこで，そのノルムをマージンの計算に利用し，選好の強さに

表 1 インタラクションデータの統計情報．
ユーザ 求人 インタラクション

閲覧 お気に入り 応募
1,996 3,444 24,542 5,918 4,112

表 2 明示的な選好情報から作成したグラフの統計情報．
エンティティ リレーション トリプル
ユーザ 求人 その他
1,996 3,444 546 10 45,529

応じたマージンの大きさにすることで，強い選好の求人はユー
ザとの距離がより近くになるような学習を実現している．図 3

は Behavior Awareマージンを図示したものである．

3. 6 学習・推論方法
提案手法の損失は式 (7)で表される．学習時はマルチタスク

学習 [3]を用いて，式 (7)の損失を最小化するように各モジュー
ルのパラメータを確率的勾配降下法などで更新していく．

L = Lrec + Lmb + Lep. (7)

推論時は式 (8)の計算により，ユーザ uの求人 v に対する応募
尤度 ŷu,v を計算する．

ŷu,v = −d(e′
u, e

′
v). (8)

ユーザの選好に近い求人はユーザとの距離が小さくなる一方で，
推薦では応募尤度の高い求人から推薦していくため d(e′

u, e
′
v)

に対し −1を乗算している．

4 評 価 実 験
本章では，はじめに評価実験で用いるデータセットについて

説明し，次に評価方法について説明する．その後，実験結果
とその考察を示す．提案手法は複数のモジュールから成り，ま
た複数種類のデータを用いているため，それぞれについての
ablation testの結果を最後に示す．

4. 1 データセット
本研究では国内で実際に運営されている転職サービス (注 1)で

得られたデータを用いて評価実験を行った．はじめに，2020年
1 月 1 日から 2021 年 7 月 31 日の期間にインタラクションの
あったユーザと求人のデータを収集し，次に (1) 1度も応募の
ないユーザと求人を除き，(2) インタラクションの総数が 5件
未満のユーザと求人を除く前処理を行った．表 1に，インタラ
クションデータの統計情報を示す．
また，インタラクションデータに含まれるユーザ，求人につ

いて，転職サービスに登録されているカテゴリデータを基にグ
ラフを作成した．表 2に，グラフの統計情報を示す．その他の
エンティティがカテゴリデータであり，例えば，Webエンジニ
アや営業といった職種，東京都や大阪府といった勤務地データ
を表す．リレーションはユーザの希望条件や求人の属性を表す．

(注 1)：https://glit.io



表 3 ベースラインとの比較実験結果．‘‘**’’は，提案手法とKGIN(下線付き)の差が，p < 0.01

の水準で統計的に有意であることを示す．
MRR nDCG@5 nDCG@10 nDCG@20

General Recommendation MF-BPR 0.2511 0.2475 0.2836 0.3090

Multi Behavior KHGT 0.1415 0.1229 0.1593 0.2014

Recommendation MB-GMN 0.2577 0.2502 0.2901 0.3333

GHCF 0.3112 0.3305 0.3573 0.3706

Graph-based CKE 0.2981 0.3041 0.3327 0.3571

Recommendation KGIN 0.4415 0.4607 0.5031 0.5344

Proposed Model JME 0.5133** 0.5385** 0.5793** 0.6025**

例えば，ユーザ uが職種エンジニアを希望している，求人 vの
勤務地は東京都，などを表す．本研究で用いるデータセットの
サイズは比較的小さく，データの提供元である転職サービスも
大きな市場シェアを持つものではないが，IT業界に限らない，
非常に幅広い種類の求人とユーザを扱っている．よって，本研
究のデータセットは提案手法の汎化性能を検証するのに適した
データセットと考えられる．

4. 2 評 価
4. 2. 1 評 価 方 法
時系列を考慮してデータセットを学習用，バリデーション用，
テスト用の 3つに分割した．具体的には，ターゲット行動であ
る応募データについては次のように分割した．

• 3つ以上の応募データがあるユーザ (344 ユーザ): 最後
の応募をテストデータとし，その 1つ前の応募をバリデーショ
ンデータに使用．残りの応募を学習データに使用．

• 2つの応募データがあるユーザ (371 ユーザ): 最後の応
募をテストデータかバリデーションデータにランダムに使用．
残りの応募を学習データに使用．

• 1 つの応募データがあるユーザ (1,281 ユーザ): 応募を
学習データに使用．
補助行動データはすべて学習データとして利用した．[9] の
評価方法に倣い，ユーザ毎にテストデータ中の適合求人 1 件
と，ランダムに選択したユーザが未観測の求人 99 件を合わ
せた 100 件の求人を応募尤度の降順に並べ，mean reciprocal

rank (MRR) [22] と normalized discounted cumulative gain

(nDCG) [11]を用いてベースライン手法との比較を行った．
4. 2. 2 ベースライン
2章で述べたように，本研究は推薦手法における複数の分野
と関連があるため，それぞれの分野からベースラインを採用
する．
General Recommendation: 補助行動データとユーザの選
好を表すグラフの両方を使用しないベースライン．

• MF-BPR [20]: Bayesian Personalized Ranking を用
いて，ランキング指標を直接最適化したMatrix Factorization．
Multi Behavior Recommendation: 補助行動データを利
用するベースライン．

• KHGT [26]: 階層的グラフ Transformer ネットワーク
を用いて，行動タイプ別の重要度の違いを考慮した推薦手法．

• MB-GMN [27]: グラフメタネットワークを用いて，行

動タイプ間の相関を考慮した推薦手法．
• GHCF [4]: ユーザ-アイテムネットワークにおける離れ

たペアの相互作用を探索するために， グラフ畳み込みネット
ワークを活用した推薦手法．
Graph-based Recommendation: インタラクションデー
タに加え，アイテム間の知識グラフを利用するベースライン．
本実験ではユーザの選好情報から作成したグラフから，ユーザ
のエンティティを除いたグラフをアイテムの知識グラフとして
利用する．

• CKE [28]: 協調フィルタリングに知識グラフ，テキスト
データ，画像データの埋め込み表現を組み込んだ手法．なお，
本研究における実験では公平性のために知識グラフの埋め込み
表現のみを使用した．

• KGIN [24]: インタラクションの意図を，知識グラフの
リレーションのアテンションとしてモデル化し，意図を探索す
る推薦手法．
なお，補助行動データを考慮しないベースライン手法では，

学習データの多寡で不公平が生じないよう，補助行動データを
ターゲット行動データとして扱い学習を行った [16]．
4. 2. 3 パラメータ設定
提案手法では，Adam optimizer [13]を用いて最適化を行い，

バッチサイズは 64で固定した．スカラ値のマージンパラメー
タである式 (1)のmmb と式 (2)のmep はそれぞれ 1.0とした．
また，潜在ベクトルの次元数と学習率をそれぞれ {8, 16, 32, 64}
と {5e−2, 1e−2, 5e−3, 1e−3, 5e−4, 1e−4} の中からグリッドサー
チを用いて探索し，最も推薦精度の高い組み合わせを採用した．
提案手法の潜在ベクトルの初期化は Xavier initialization [7]を
用いた．
ベースラインでは，それぞれの論文で提示されている値でパ

ラメータを初期化し，潜在ベクトルの次元数と学習率を提案手
法と同じ候補の中からグリッドサーチで探索した．

4. 3 実 験 結 果
実験は，バリデーション用とテスト用のデータセットの分割

方法をランダムに変更したデータセットを 5つ用意して行った．
表 3に，5回の実験結果の平均値を示す．
まず，表 3から，提案手法の推薦精度が，他の最新のベース

ライン手法に比べて，いずれの評価指標においても上回ってい
ることが分かる．この推薦精度の差が統計的に有意であるかを
確認するため，提案手法と最良のベースライン手法（KGIN）



表 4 Ablation test の結果．
MRR nDCG@5 nDCG@10 nDCG@20

Data Ablation w/o View 0.2699 0.2648 0.3077 0.3493

w/o Favorite 0.5107 0.5369 0.5768 0.6012

w/o View, Favorite 0.0803 0.0650 0.0772 0.0951

Model Ablation w/o EPL Module 0.3364 0.3414 0.3732 0.3992

Full Model JME 0.5133 0.5385 0.5793 0.6025

で得られた結果について，両側 t検定を行った．その結果，い
ずれの指標においても p < 0.01 の水準で統計的に有意な差が
あることが示された．これは補助行動データとユーザの明示的
選好を表すグラフの両方を同時に活用したことによる効果であ
ると考えられる．
次に，ターゲット行動データのみを利用する一般的な推薦手
法であるMF-BPRと比べ，その他の最新のベースライン手法
が高い推薦精度を示していることが分かる．これは，補助行動
データ，または side informationを利用することにより推薦精
度が向上するという先行研究の内容を確認できる結果となった．
KHGT のみ推薦精度の低下が見受けられるものの，これは使
用したデータセットの規模が，KHGT が実験を行ったデータ
セットより小さいため，うまく学習できなかった可能性がある
ことによるものと考えている．
最後に，Multi Behavior Recommendationの手法とGraph-

based Recommendation の手法を比較する．今回の実験では，
Graph-based Recommendationの手法である KGINが，提案
手法を除くと最も良い結果となった．Multi Behavior Recom-

mendationの手法の中で最良の GHCFと比べ，KGINはより
高い推薦精度を示しているが，これは本実験のタスクにおいて，
ユーザの選好データの有効性が高かったためであると考えられ
る．よって，データセットやタスクの設定によって，両方の手
法の優劣は変わるものと考えられる．

4. 4 Ablation Test

補助行動データと Explicit Preference Learningモジュール
の推薦精度に及ぼす効果を確認するため，データまたはモジュー
ルを除いた場合の ablation test を次の 4 つのパターンについ
て行った．
Data Ablation

• w/o View: 行動データから閲覧データを除いたパ
ターン．

• w/o Favorite: 行動データからお気に入りデータを除
いたパターン．

• w/o View, Favorite: 行動データから閲覧とお気に入
りデータを除いたパターン．つまり，応募データのみを用いた
パターン．
Model Ablation

• w/o EPL Module: Explicit Preference Learning モ
ジュールを除いたパターン．統合レイヤで用いるユーザと求人
の潜在表現として，Multi Behavior Learning モジュールで得
られたものをそのまま用いる．

表 4に，実験結果を示す．まず，最も推薦精度が良かったの
は提案手法の Full Model パターンであった．続いて，お気に
入りデータを用いない w/o Favorite のパターンの推薦精度が
高く，Full Model のパターンとの差はわずかであった．僅差
になった理由として，お気に入りデータは推薦精度向上に役立
つ半面，ノイズとして働く可能性もあるのではないかと考えて
いる．
次に，他の Data Ablationの結果を見ると，大きく推薦精度

を下げていることが分かる．これは閲覧データを利用しないこ
とにより，学習データのサイズが大幅に減少してしまったこと
が原因と考えられる．したがって，ターゲット行動データのみ
ではなく補助行動データを用いることは推薦精度向上に寄与す
ると考えられる．
最後に，Model Ablation の結果について，こちらも大きな

推薦精度の低下が見受けられる．よって，ユーザの選好データ
を反映したグラフの表現学習を行うことは，推薦精度の向上に
役立つものと考えられる．

5 議 論
本章では，JMEをより深く理解するために JMEの実験結果

をさらに分析する．まず，JME が学習した潜在表現について
考察する．次に，具体的なテストケースを採り上げ，JME が
適合データを高いランクで推薦できる場合に，テストデータに
どのような特徴があるかを考察する．

5. 1 表 現 学 習
はじめに，提案手法の学習で得られた行動タイプの組み合わ

せの潜在表現について考察する．式 (5)に示すように，ユーザ
の選好に近い求人は，ユーザとのユークリッド距離が小さくな
るように学習される．そのため，Multi Behavior Learning モ
ジュールにおける強い選好を表す行動タイプの組み合わせは，
そのベクトルのノルムが他の組み合わせよりも小さくなると考
えられる．図 4 に，行動タイプの組み合わせのノルムを示す．
図中の v, f, a は行動タイプを表しており，それぞれ view (閲
覧), favorite (お気に入り), apply (応募)を表す．2文字以上か
らなる文字列は複数の行動タイプを含む組み合わせであり，例
えば，vf は閲覧とお気に入りの組み合わせを表す．a と fa は
データセットの中には存在しない組み合わせであったため，初
期値が保たれている．最も強いユーザの選好を表すと考えられ
る vfa のノルムが最も小さく学習されており，予想通りの結果
となっている．一方で，最もノルムの大きかった組み合わせは
f であった．これは，お気に入り単体だけでは，ユーザがその
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図 4 行動タイプの組み合わせベクトルのノルム．
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図 5 行動タイプの組み合わせベクトル間のコサイン類似度．

求人に興味があると結論づけるのは早急であるという考えを示
唆しており，4. 4節の考察を裏付ける結果となっている．
次に，図 5に，行動タイプの組み合わせベクトル間のコサイ
ン類似度を示す．色の濃いブロックが類似度が高いことを示し
ている．この図を見ると，同じ行動タイプを含む組み合わせ，
例えば v のベクトルと vf のベクトルなど，の類似度が高いこと
が分かる．同じ行動タイプを含むベクトルが類似していること
は自然であると考えられることから，提案手法は行動タイプの
組み合わせの潜在表現を，うまく学習できていることが分かる．

5. 2 詳 細 分 析
JME をさらに理解するため，本節では具体的なテスト例を
分析する．JMEの推薦の成功例としてユーザ 1845，失敗例と
してユーザ 323を採り上げる．
ユーザ 1845のテストでは，JMEは適合求人 (3358)を 1位
で推薦することができた．一方，グラフ表現に基づいた推薦手
法の中で最も高い推薦精度を示したKGINは適合求人を 63位，
補助行動データを用いた推薦手法の中で最も高い推薦精度を示
した GHCFは 60位での推薦となった．図 6はユーザ 1845と
インタラクションのあった求人 (3347, 3367)，適合求人 (3358)

の関係を示す．ユーザ 1845 は希望の業種 (Hotel and Travel

Industry)を明示しており，適合求人はその業種に属している．
JME はインタラクションのあった求人と適合求人との間には
表れない，ユーザの明示的選好を考慮できたため，適合求人を
1位で推薦できたと考えられる．
次に，ユーザ 323のテストについて，JMEは適合求人 (1178)

を 44 位で，KGIN は 53 位，GHCF は 56 位で推薦する結果
となった．図 7はユーザ 323がインタラクションした求人 (49,
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図 6 JME が推薦に成功したテスト例．
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図 7 JME が推薦に失敗したテスト例．

209, 213) と適合求人 (1178) がそれらの求人と属性情報を共
有していることを示す．しかし，成功例とは異なり，ユーザ
323 は求人 1178 と属性情報を共有していない．この共通属性
の欠落と，インタラクションのあった求人と適合求人に共通
する属性 (Software Tech. Industry, Tokyo Prefecture, Osaka

Prefecture) に紐づく求人数の多さから，ユーザ 323に適合求
人を上位で推薦することが難しかったと考えられる．
上記 2つの例より，JME はユーザが適合求人と職種や勤務

地など，何らかの属性を共有している場合に，特に効果的に推
薦可能と考えられる．

6 ま と め
本研究では，求人推薦における補助行動データと，ユーザの

明示的な選好データを表現するグラフの両方を活用した推薦手
法を提案した．提案手法では知識グラフの埋め込み手法を用い
て，それぞれのデータからユーザと求人の表現学習を行う．さ
らに，両方のデータから得られたユーザと求人の潜在表現から，
距離学習の学習方法に基づき，ユーザの求人に対する選好を学
習する．実際の転職サービスから得られたデータを使った実験
の結果，提案手法は最新手法よりも高い推薦精度を達成するこ
とができた．1つの利点として提案手法はテキストデータを利
用しないため，あらゆる言語の転職サービスに適用可能である．
今後の研究課題として，推薦の説明性を向上させることを計

画している．本研究では明示的に活用できていないが，ユーザ
の選好データの表現学習時に得られる，ユーザと求人以外のカ
テゴリデータのエンティティや，リレーションの潜在表現を用
いることで，ユーザがより納得できる推薦を生成できるのでは
ないかと考えている．
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