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概要
人材業界では，求人票や履歴書といった様々なテ

キストデータが存在し，その分類や予測が行われて
いる．しかし，人材業界のテキストには専門用語な
どの固有の表現があるため，単純なテキスト分類モ
デルでは適切な分類が難しい．
本研究では，求人票の職種と業種のマルチラベル

分類タスクに取り組む．まず，人材業界固有の表現
に対応するために，求人票データを用いてドメイン
特化 BERTモデルを訓練する．次に，無関係なテキ
ストの影響を低減するために，文単位に分割した求
人票のテキストと各カテゴリの埋め込みを BERTモ
デルを用いて生成し，各カテゴリとの最大類似度ベ
クトルに基づいてマルチラベル分類を行う．求人票
データセットを用いた評価を行い，提案手法は比較
手法よりも優れた結果を出し，分布シフトの状況下
でも有効に働くことを確認した．

1 はじめに
人材の採用や管理を行う人材業界では，求人票や

履歴書といった様々なデータが存在する．これらは
主にテキストやカテゴリを持つ半構造化データとし
て表現され，システムで管理されている．例えば，
求人票はポジション名や仕事内容といったテキスト
フィールドと，職種や業種といったカテゴリフィー
ルドからなる．仕事内容を単一のカテゴリで表現す
ることは難しいため，職種や業種はしばしば複数の
カテゴリを持つマルチラベルとして表現される．
求人票のデータ形式はシステムごとに異なるた

め，あるシステムで管理されている求人票を異なる
システムで扱うためには，その形式に合わせて新た
にデータを登録する必要がある．しかし，職種や業
種はそれぞれ多数のカテゴリを持つため，システム
間のカテゴリの対応関係を人間が正しく理解するこ
とは容易ではない．また，専門的な職種や業種には
専門用語や固有の表現が存在するため，単純なテキ

スト分類手法では高い分類精度を達成することが難
しい．例えば，求人票に「機械学習ライブラリの経
験がある」という文がある場合，通常の手法は「ラ
イブラリ」という単語を誤って書籍などの異なる文
脈で意味を解釈してしまう可能性がある．
本研究では人材業界固有の表現を考慮した求人票
のマルチラベル分類に取り組む．まず，人材業界固
有の表現を学習するために，求人票データを用いて
BERTモデルを訓練する．次に，無関係なテキスト
の影響を低減するために，文単位に分割した求人票
のテキストとカテゴリテキストの埋め込みを訓練し
た BERTモデルを用いて生成する．それらの類似度
行列を求め，各カテゴリとの最大類似度ベクトルに
基づいて求人票のマルチラベル分類を行う．求人票
データを用いた評価を行い，提案手法は比較手法よ
りも高い性能を発揮したことを確認した．

2 関連研究
テキスト分類は自然言語処理分野の最も基本的な
タスクの一つである．基本的なテキスト分類手法は
まずテキストをベクトルに変換し，そのベクトルを
分類モデルを用いて分類する．テキストのベクトル
への変換には，TF-IDFや BM25，BERT[1]といった
手法を用いることができる．分類器として，ロジス
ティック回帰や Random Forest，Neural Networksなど
を用いることができる [2]．
機械学習や自然言語処理の技術を人材業界のデー
タに応用する研究は多数存在する．Luo らの研究
[3]では，T5モデルを用いた質問応答タスクを通じ
て履歴書から学歴やスキルといった情報を抽出する
試みが行われた．BERTモデルを用いた求人票から
キーワード抽出 [4]や，求人票と履歴書のマッチン
グ [5] といった研究も存在する．Decorte ら [6] は，
BERTモデルを用いて履歴書の業界分類と求職者の
キャリア予測を行った．日本語の求人テキストを用
いた研究として，質問応答タスクを通じて求人情報
を含むメール文書データから構造化データを抽出す
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図 1 提案手法の流れ．

る研究も存在する [7]．
近年，ChatGPTをはじめとする大規模言語モデル

が様々なタスクで成功を収めている [8]．しかし，
大規模言語モデルを大量の求人票データに適用する
ためには多大なコストが必要であり，APIの利用に
はデータのセキュリティに関する懸念も存在する．
そのため，本研究では比較的低コストかつセキュリ
ティが確保された環境で動作するモデルに焦点を当
てる．

3 提案手法
提案手法の枠組みは，求人票データを用いたドメ

イン特化 BERTモデル (求人 BERTと呼ぶ)の訓練，
求人票のテキストとカテゴリテキストの類似度ベク
トルの生成，マルチラベル分類からなる．枠組みの
全体の流れを図 1に表す．

3.1 求人票データ
本研究では「ビズリーチ」1）に登録されている求

人票データの職種と業種のマルチラベル分類タス
クに取り組む．職種のカテゴリは 35種類，業種の
カテゴリは 18種類存在する．各求人票の職種と業
種はそれぞれ 1つ以上のカテゴリを持つ．テキスト
フィールドとして，ポジション，募集条件，仕事内
容，募集企業を持つ．職種と業種の分類に関係する
ポジション，募集条件，仕事内容のテキストを結合
して 1つのテキストとする．

1） 「ビズリーチ」は株式会社ビズリーチが運営するスカウト
型転職サイトである．企業が求人票を添付したスカウトを求
職者に送信し，求職者がそのスカウトに返信することで面談
や面接などのマッチングが生じる．

3.2 求人 BERTの訓練
求人票の埋め込みモデルとして Sentence BERT [9]
を用いる．まず，求人票データを使用して，マスク
言語モデルにより BERTモデルの事前訓練を実施す
る．次に，類似するデータの組であるポジティブペ
ア，類似しないデータの組であるネガティブペア，
ポジティブペアとの識別が難しいネガティブペアで
あるハードネガティブペアを用いて BERT モデル
の訓練を行う．経験的に，職種が同じ求人票は類似
する傾向にある．また，同一求職者に送られるスカ
ウトの求人票は類似する傾向にあり，また同一求職
者が返信するスカウトの求人票も類似する傾向に
ある．そこで，以下の条件を持つ求人票の組をポジ
ティブペア，ネガティブペア，ハードネガティブペ
アとする．

• ポジティブペア
–同じ職種を持つ
–同じ求職者にスカウト送信，返信されて
いる

• ネガティブペア
–同じ職種と業種を持たない
–同じ求職者から返信されていない
–募集企業が異なる

• ハードネガティブペア
–同じ職種と業種を持つ
–同じ求職者にスカウト送信されていない
–異なる求職者にスカウト送信，返信されて
いる

–募集企業が異なる
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3.3 類似度ベクトルの生成
求人票のテキストには，例えば企業の所在地や沿

革など，職種や業種に特別関係しない冗長な文章が
含まれていることが多々ある．このような文章は，
分類時のノイズとなるだけでなく，BERTモデルの
入力トークンを消費してしまい，他の重要な文章が
入力されなくなる可能性がある．そのため，求人票
のテキストを文単位に分割してから求人票の埋め込
み表現を求める．
提案手法は分類先のカテゴリテキストも活用する

ために，カテゴリテキストの埋め込みと求人票の埋
め込みの類似度に基づいてマルチラベル分類を行
う．求人票のテキスト 𝑑 を文単位に分割して 𝑛の文
集合 {𝑠1, 𝑠2, . . . , 𝑠𝑛}を得る．BERTモデル 𝐸 により，
各文と 𝑚のカテゴリテキスト {𝑐1, 𝑐2, . . . , 𝑐𝑚}の埋め
込み 𝐸 (𝑠1), 𝐸 (𝑠2), . . . , 𝐸 (𝑠𝑛), 𝐸 (𝑐1), 𝐸 (𝑐2), . . . , 𝐸 (𝑐𝑚)
を生成し，これらの類似度行列 Xを求める．本研究
では，文 𝑠𝑖 とカテゴリテキスト 𝑐 𝑗 の類似度として
以下の cosine類似度を用いる．

𝑋𝑖 𝑗 =
𝐸 (𝑠𝑖) · 𝐸 (𝑐 𝑗 )

∥𝐸 (𝑠𝑖)∥∥𝐸 (𝑐 𝑗 )∥

各カテゴリごとに最大類似度を求め，𝑑 の特徴量と
して 𝑚次元ベクトル xを得る．

3.4 マルチラベル分類
本研究では大量の求人票データを処理できるよう

に，軽量なロジスティック回帰モデルをベースモデ
ルとする一対他分類器を採用する．求人票とカテゴ
リの類似度ベクトル xに対して，関数 𝑓 𝑗 ( 𝑗 ∈ [𝑚])
を適用して，カテゴリ 𝑗 が割り当てられる確率を以
下のように求める．

𝑓 𝑗 (x) = 𝜎(w 𝑗 · x + 𝑏 𝑗 )

ここで，w 𝑗 は 𝑚 次元の重みベクトル，𝑏 𝑗 はバイ
アス項，𝜎 はシグモイド関数である．訓練データ
セットを用いてパラメータ w 𝑗 , 𝑏 𝑗 ( 𝑗 ∈ [𝑚]) を最適
化する．
「ビズリーチ」の求人票は 1つ以上のカテゴリを
持つが，一対他分類器は不均衡データの問題によ
り，各カテゴリの分類確率が低くなる傾向がある．
そこで，推論時に分類確率がハイパーパラメータ
𝜖 > 0より高いカテゴリを割り当てる．いずれのカ
テゴリの分類確率も 𝜖 より上回らない場合には，最
も高い分類確率を持つカテゴリを割り当てる．以上

をまとめると，𝑥 に割り当てられるカテゴリ集合 𝑌

は以下のように表現される．

𝑌 = { 𝑓 𝑗 (x) | 𝑓 𝑗 (x) > 𝜖, 𝑗 ∈ [𝑚]} ∪ {argmax 𝑗∈[𝑚] 𝑓 𝑗 (x)}

実験では 𝜖 = 0.2に設定する．

4 実験
4.1 データセット
訓練データとして，「ビズリーチ」に登録されて
いる求人票データ (ビズリーチデータと呼ぶ)を用い
る．BERTモデルの訓練には，5万組のポジティブ
ペア，10万組のネガティブペア，10万組のハード
ネガティブペアを使用する．また，マルチラベル分
類モデルの訓練には，5万件の求人票データを使用
する．
評価データとして，「ビズリーチ」の求人票デー
タ 2万件を用いる．また，インターネット上に公開
されている求人票データ (外部データと呼ぶ)188件
を用いた評価も行う．ここでは，外部データに対し
てビズリーチデータの職種カテゴリと業種カテゴリ
を割り当てることが目的であり，正解カテゴリは人
手で作成した．

4.2 BERTモデルの設定
BERTモデルとして，大量の求人票データを高速
に処理できるよう，合計パラメータ数が 1, 500万程
度の比較的に軽量なモデルを用いる．ネットワーク
構造は 8層の transformer層と平均 pooling層からな
る．埋め込みベクトルの次元は 256であり，最大入
力トークン数は 2048である．トークナイザーとし
て SudachiPy[10]を用いる．Transformersライブラリ
[11]で BERTモデルの実装を行った．

4.3 比較手法
本研究の目的は人材業界固有の表現を学習するこ
とにより，求人票データの分類精度を向上させるこ
とである．そこで，提案手法を以下の固有の表現を
学習していないベクトル化手法である TF-IDFと一
般的な公開コーパスで訓練された BERTモデル2）(一
般 BERTと呼ぶ)を比較手法として用いる．求人票
のテキストを文単位に分割してからベクトル化する
場合と，分割せずにベクトル化する場合の比較を行
う．ベクトル化した後の処理は，提案手法と同じで

2） https://huggingface.co/pkshatech/simcse-ja-bert-base-clcmlp

― 1748 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



手法 文単位分割 ビズリーチデータ 外部データ
Accuracy Macro-F Micro-F Accuracy Macro-F Micro-F

TF-IDF なし 0.5601 0.2637 0.6025 0.5353 0.1996 0.5859
TF-IDF あり 0.5189 0.2476 0.5656 0.4456 0.2046 0.5351
一般 BERT なし 0.5318 0.2560 0.5757 0.5310 0.1878 0.5768
一般 BERT あり 0.4488 0.1581 0.5003 0.4489 0.1039 0.4893

ファインチューニング済み求人 BERT なし 0.6069 0.2718 0.6587 0.5127 0.2169 0.5740
求人 BERT なし 0.5405 0.2440 0.5811 0.5405 0.2440 0.5811

(提案手法)求人 BERT あり 0.6207 0.4963 0.6682 0.5810 0.3150 0.6598

表 1 職種予測の評価結果．太字は最も良い結果を示している．
手法 文単位分割 ビズリーチデータ 外部データ

Accuracy Macro-F Micro-F Accuracy Macro-F Micro-F
TF-IDF なし 0.5366 0.2680 0.5757 0.7042 0.1784 0.7534
TF-IDF あり 0.4082 0.1500 0.4436 0.8244 0.2046 0.8586
一般 BERT なし 0.5492 0.3359 0.5902 0.7753 0.1697 0.8139
一般 BERT あり 0.4275 0.1468 0.4592 0.8406 0.2031 0.8674

ファインチューニング済み求人 BERT なし 0.6181 0.4024 0.6715 0.8725 0.2812 0.8946
求人 BERT なし 0.4227 0.1522 0.4534 0.4227 0.1522 0.4534

(提案手法)求人 BERT あり 0.5372 0.3915 0.5824 0.9073 0.3991 0.9297

表 2 業種予測の評価結果．太字は最も良い結果を示している．

ある．
また，文単位の分割なしのテキストを入力とし

て，求人 BERTをマルチラベル分類タスクでファイ
ンチューニングしたモデル (ファインチューニング
済み求人 BERTと呼ぶ)との比較も行う．

4.4 評価指標
評価指標として，以下で定義される Accuracy，

Macro-F1，Micro-F1を用いる．

Accuracy =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

|𝑌𝑖 ∩ 𝑌𝑖 |
|𝑌𝑖 ∪ 𝑌𝑖 |

Macro-F1 =
1
𝑚

𝑚∑
𝑗=1

2𝑝 𝑗𝑟 𝑗

𝑝 𝑗 + 𝑟 𝑗

Micro-F1 =
2𝑝𝑟
𝑝 + 𝑟

ここで，𝑁 はデータ数，𝑌𝑖 と 𝑌𝑖 はそれぞれデータ 𝑖

の予測カテゴリ集合と正解カテゴリ集合，𝑝 𝑗 と 𝑟 𝑗

はそれぞれカテゴリ 𝑗 に関する適合率と再現率，𝑝

と 𝑟 はそれぞれデータとカテゴリ単位の適合率と再
現率を表す．

4.5 結果
各手法の職種と業種予測の評価結果をそれぞれ表

1と表 2に示す．求人票のテキストの文単位の分割
を行い，ドメイン特化の求人 BERTを用いる提案手
法は，ビズリーチデータの業種予測問題を除いて，
比較手法よりも優れた結果を出した．提案手法が高

い性能を発揮できた理由は，求人票のテキストを文
単位に分割することにより分類において無関係なテ
キストの影響を低減し，求人票のテキストを用いて
訓練された BERTモデルにより人材業界固有の表現
を獲得できたからだと思われる．
マルチラベル分類タスクで求人 BERT モデルの
ファインチューニングを行ったファインチューニン
グ済み求人 BERTは，業種予測タスクにおいては提
案手法よりも良い結果を出した．しかし，ファイン
チューニング済み求人 BERTはビズリーチデータに
最適化されるように訓練されているため，求人票の
テキストや職種，業種の分布がビズリーチデータと
異なる外部データにおいて最も優れた結果を出すこ
とができなかった．一方で，提案手法は人材業界固
有の表現を学習し，求人票のテキストとカテゴリと
の類似度に基づいて予測を行うことで，ビズリーチ
データと外部データの分布が異なっていても高い性
能を発揮することができたと思われる．

5 まとめ
本研究では，人材業界固有の表現を獲得するため
に，求人票データを用いてドメイン特化 BERTモデ
ルの訓練を行った．また，無関係なテキストの影響
を低減するために，求人票のテキストを文単位に分
割してから，各カテゴリとの最大類似度を用いてマ
ルチラベル分類を行う手法を提案した．職種と業種
のマルチラベル分類タスクにおいて，提案手法は優
れた性能を発揮し，分布シフトにも強いことを確認
した．
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