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概要
スキルマッピングは職務記述書や履歴書中の文で

言及されるオントロジーで定義されたスキルを特定
する作業であり労働市場の分析に不可欠である．詳
細な分析に必要な細分化されたスキルが付与され
た学習データを人手で構築するのは高いコストな
ため既存研究は Large Language Model (LLM)が生成
した合成データが bi-encoderの学習に用いる．合成
データを活用したさらなる精度改善のため，提案手
法 (𝑘NNBE)は推論時に学習に利用したラベル付き
合成文を 𝑘-nearest neighbor (𝑘NN)によって取得し入
力文との類似度を bi-encoderのスコアに加える．実
験により 𝑘NNBEは bi-encoderの精度改善，さらに
既存の最高精度を示す LLMでスキルをリランキン
グする手法と比較して高いスループットを維持しな
がら精度改善を確認した．

1 はじめに
労働市場におけるスキルの需要と供給の分析は

企業の戦略的な採用や個人のキャリア向上を支援
するために重要である [1]．このような分析にはオ
ントロジーで定義されたスキルを履歴書や職務記
述書に自動的に付与するスキルマッピングが不可
欠である．詳細な分析には ESCO [2]のような細分
化されたスキルオントロジーを活用する必要があ
るが，スキル数の多さ（例えば ESCO は 13,000 以
上）のため学習データを手作業で構築することは
高コストである．高いマッピング精度を得るため
に LLMでスキル候補リストをリランキングする方
法 [3, 4, 5]が提案されているが，日々増え続ける職
務記述書や履歴書を効率的に処理する用途には適
さない1）．Decorteら [4]は GPT-3.5によって生成さ
れた 138,000件以上の合成文とスキルのペアを使用

1） 例えば米国労働統計局は 1ヶ月の求人件数が 1,200万件に
達することがあると報告している [6]．

図 1: 提案手法 (𝑘NNBE)概要．ラベル付き合成デー
タを 𝑘NNで取得し，bi-encoderのスコアと足し合わ
せる．

して bi-encoderを学習した．bi-encoderは BERTに基
づく文埋め込みモデル [7] によって個別に得られ
た文埋め込みとスキル埋め込みの類似度を計算す
る．bi-encoderは高いスループットを実現できる一
方で，LLM でリランキングする手法 [3, 5] と比較
して精度は低い．精度の低い原因の一つとして細
分化されたスキルセットの区別が難しいことが挙
げられる．例えば “Develop interfaces to ERP and POS
software providers and work on ETL pipelines to integrate
our customers data bases.”に対して bi-encoderはスキ
ル “transportation software related to an ERP system”を
上位にランクする．このスキルは輸送に関する ERP
に関するスキルであり文意とは一致しない．
本稿は bi-encoderの精度をさらに向上させるため
に 𝑘NNBE を提案する．𝑘NNBE は推論時に学習事
例を取得しスコアを調整する（図 1）．LLMで合成
データ生成することで bi-encoderの目的タスクにお
ける精度改善は報告されているが [8]，𝑘NNの検索
事例に合成データを利用する場合の有効性は明ら
かではない．本稿ではスキルマッピングの 3 つの
ベンチマークデータでの実験により 𝑘NNBE は合
成データを 𝑘NNの検索事例として利用することで
bi-encoderと比較して精度が改善することを検証し
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た．またこれまでの最高精度である LLMでスキル
候補をリランキングする既存手法 [5]よりもスルー
プット 50倍以上を維持しながら，2から 3ポイント
高い精度となることを確認した．

2 提案手法
2.1 アーキテクチャ
本稿は LLM2Vec [9]を埋め込みの計算に用いる．

この手法は decoderとして学習した LLMを encoder
に変換する．入力文 𝑥の先頭に指示文「Given a job

ad sentence, retrieve skills mentioned in that

sentence:」を加え，候補スキル 𝑦 を与えたとき，
encoder𝐸 は文埋め込み h𝑥 とスキル埋め込み h𝑦 を
独立に計算する．文およびスキルの埋め込みは平均
プーリングとした．ただし文は指示文のトークンを
除外した上で計算した．bi-encoderは h𝑥 と h𝑦 のコ
サイン類似度を計算し，これを文 𝑥に対するスキル
𝑦のスコアとして用いる：

𝑠(h𝑥 , h𝑦) =
h𝑥h𝑦

|h𝑥 | |h𝑦 |
. (1)

2.2 スコア計算
スコア計算は言語モデルと 𝑘NNの組み合わせで

ある 𝑘NN-LM [10]を参考に bi-encoderによるスコア
と 𝑘NNによるスコアの線形結合を用いる．
合成データで bi-encoderを訓練した後，ラベル付き

事例の集合 DからメモリM = {(g𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) | (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) ∈ D}
を事前に構築する．g は encoder の最終層の self-
attentionの出力に layer normalizationを適用したベク
トルである [10]．入力 𝑥に対して，メモリMから取
得された 𝑘 個の最近傍の集合をNとする．𝑥に対す
るラベル 𝑦のスコアは以下のように定義される：

𝑠(h𝑥 , h𝑦) = (1 − 𝜆) 𝑠(h𝑥 , h𝑦)

+ 𝜆
∑

(h𝑥𝑘
,𝑦𝑘 ) ∈N

1𝑦𝑘=𝑦
𝑠(g𝑥 , g𝑥𝑘 )

𝑘
, (2)

出力は上位 𝐾 個のスコアが最も高いスキルである．
𝜆は bi-encoderと 𝑘NNの重みを制御するハイパーパ
ラメータである．初項は文とスキルの埋め込みの類
似度，第二項は文とラベル付き事例の文の埋め込み
の類似度を表す．

3 実験
3.1 実験データ
実験はスキルマッピングデータセットであ
る HOUSE，TECH，および TECHWOLF を使用す
る [11, 4]．開発データの文数はそれぞれ 61，75，
0 であり，テストデータは 338，262，326 である．
TECHと TECHWOLFはソフトウェアエンジニアが
主な職務を対象としており，HOUSEはより一般的
な職務を含む．多くの文は 1 つのスキルが付与さ
れる一方で複数のスキルが付与される文も存在す
る．2）これらのデータセットを構築するために文は
あらかじめ作成されたショートリストからスキルを
選択するか，ESCOを通じて関連するスキルを検索
してラベル付けされた．詳細は Decorteら [11]の付
録 Aを参照されたい．

3.2 比較手法
IReRa [5]は bi-encoderが選択した候補スキルリス
トを GPT-4で並び替える手法であり，ベンチマーク
データで最高精度を示す．精度改善のため Llama-2-
7b-chat-hf3）を用いて文を書き換え，MPNet [12]に基
づく bi-encoderへの入力とする．またクエリ抽出と
スキルマッピングのプロンプトへ文脈内学習のため
の事例を追加する．これらの事例は開発データを用
いた交差検定で RP@10を最大化するように選択す
る．IReRa𝑀−7𝑏 は文の書き換えおよび候補スキルリ
ストの並び替えに Mistral-7B-Instruct-v0.24）を用いた
手法である．いずれも少数事例の選択には各データ
セットでおよそ 0.8～1時間かかった．

BE は bi-encoder を表す．埋め込みの計算には
Mistral-7b-Instruct-v0.2に対して LLM2Vec [9]を適用
して作成された encoder5）を使用する．
𝑘NNは式 2の第 2項のみを用いて計算する．kNN

で使用する encoderは BEと同じものである．
𝑘NNBE（提案手法）は，合成データで学習した

BEと同じ bi-encoderを利用する．推論時に 𝑘NNに
よって取得されたラベル付き文を 2.2節に記載され
た方法で組み込む．

2） スキル数の分布は参考情報の図 2を参照されたい
3） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-7b-chat-hf
4） https://huggingface.co/mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.2
5） https://huggingface.co/McGill-NLP/LLM2Vec-Mistral-7B-

Instruct-v2-mntp-supervised
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表 1: RP@Kおよびスループット (事例数/秒)．括弧中の数字は IReRaに対するスループット比を表す．下線
は 1，2行目のグループ，3，4，5行目のグループ中でそれぞれの最大値を示す．太字は列で最大の値を示
す．IreRaの RP@Kは論文 [5]の値を引用した．†は推論時に開発データの事例を利用していることを示す．

HOUSE TECH TECHWOLF Average
RP@5 RP@10 RP@5 RP@10 RP@5 RP@10 RP@5 RP@10 スループット

IReRa† 56.60 65.76 59.61 70.23 57.04 65.17 57.75 67.05 2.49 (×1.00)

IReRa†𝑀−7𝑏 40.38 53.85 48.11 60.01 37.62 44.97 42.04 52.94 2.93 (×1.18)

BE 53.60 65.07 65.00 74.28 56.98 65.23 58.53 68.20 145.56 (×58.5)

𝑘NN 48.73 59.92 57.71 68.02 54.84 62.78 53.76 63.57 129.84 (×52.1)

𝑘NNBE (ours) 55.79 66.03 65.23 75.63 59.43 68.80 60.16 70.15 130.11 (×52.3)

3.3 評価尺度
先行研究 [4, 5]に従いスキルマッピングの精度指

標として Rank Precision@K (RP@K)を使用する：

RP@K =
1
𝑁

𝑁∑
𝑛=1

1
min(𝐾, 𝑅𝑛)

𝐾∑
𝑘=1

Rel(𝑛, 𝑘). (3)

𝑘NNBEを既存研究と比較するため，RP@5および
RP@10を使用する．テストデータにおけるスキル
数の最大値は 10である（図 2）．したがって RP@10
は再現率に相当し，モデルが取得した上位 10件の
スキルに含まれる適切なスキル数を文中の全適切ス
キル数で割った値となる．多くの文は 5つ以下のス
キルを持つため RP@5はおおむね適合率に相当し，
上位 5件のスキルに含まれる適切なスキル数を 5で
割った値となる．また 1秒あたりに処理できる事例
数をスループットとして比較する．

3.4 学習・推論の設定
学習および推論には単一の A100-80GB GPUを使

用した．学習には既存研究 [4]の合成データ6）を利
用した．このデータは与えられたスキルに対して
GPT-3.5 を用いて 10 の合成文を生成することで構
築されている．学習時には存在しないスキルにつ
いても精度を比較するため学習に用いる合成デー
タから開発およびテストデータに出現するスキ
ルをランダムに 5 割削除した．その結果，学習に
用いる事例数は 134,410 件となった．損失関数は
InfoNCE [13]とした．温度は [14]に基づき 0.05とし
た．パラメータは学習率 5𝑒 − 6，バッチサイズ 512，
1 epoch で AdamW [15] を用いて更新した．GPU メ
モリを効率的に活用するため勾配チェックポイント

6） https://huggingface.co/datasets/jensjorisdecorte/Synthetic-
ESCO-skill-sentences/tree/main

と LoRA [16] を使用した．bi-encoder の学習には約
2.5時間かかった．bi-encoderに用いた学習データと
異なり，𝑘NNの検索対象は評価データに出現するス
キルも含む学習データ 138,260件とした．𝑘NNの実
装には faiss [17]を用いた．インデックスは検索時間
を効率化するため検索対象の事例を事前にクラスタ
リングする Inverted file indexとした．クラスタ数は
128，推論時の検索対象のクラスタ数は 16とした．
𝑘NNBE の式 (2) における 𝜆 および 𝑘 を決定する

ため，開発データにおける RP@5と RP@10の和に
基づいて値を決定した．具体的には 𝜆 = 1.0と固定
して 𝑘NN が最も高くなる値を示す 𝑘 を {2𝑛}10

𝑛=1 か
ら選び，次に 𝜆を {0.1, 0.2, ..., 0.9}の中から選んだ．
その結果，𝜆 = 0.7，𝑘 = 64とした．その他の詳細は
A.3を参照されたい．

3.5 実験結果
表 1は 𝑘NNBEとベースライン手法の RP@Kおよ

びスループットを表す．𝑘NNBEは BEと 𝑘NNと比
較して平均して高い RP@5，RP@10となった．この
ことから 𝑘NNBEは 2つのモジュールが補完しあい，
高い評価値となっていることがわかる．IReRa𝑀−7𝑏

はしばしばオントロジーに存在しないスキルを出
力するため，他の手法に比べて RP@Kが大幅に低
かった．ローカル LLMを使用する手法が低い評価
値となったことは Clavieら [3]の報告とも一致する．
TECHおよび TECHWOLFにおいて BEは GPT-4で
リランキングする IReRaと同等かそれ以上の評価値
を示した．GPT-4を使用する手法は事前に候補スキ
ルのセットを選択するために別のモデルを使用する
必要があり，これが評価値を制限している可能性を
示唆している．これまでの最高精度を示す IReRaと
比較して，𝑘NNBEはスループット 50倍以上を保持
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表 2: 学習データに存在しないスキルに対する RPの
平均．括弧の数字は表 1の RP Averageとの差を表す

RP5 RP10

BE 55.73 (-2.80) 65.87 (-2.33)
𝑘NN 52.14 (-1.61) 61.91 (-1.66)
𝑘NNBE (ours) 57.41 (-2.75) 68.09 (-2.06)

表 3: 上から文，正解のスキル，bi-encoderと 𝑘NNBE
の出力の 1位 (左)から 5位 (右)までのスキル．

文 Contribution to the administrative responsibil-
ities of the Department and to CBS-wide tasks.

正解 “ execute administration ”
bi-
encoder
出力

“assess administrative burden”, “manage ad-
ministrative systems”, “office administration”,
“ensure cross-department cooperation”, “assist
with personal administration issues”

𝑘NNBE
出力

“manage administrative systems”,
“ execute administration ”, “office admin-
istration”, “manage university department”,
“maintain professional administration”

しながら，RP@5および RP@10が 2から 3ポイン
ト改善した．𝑘NNBE のスループットは BE よりも
低いもののその低下は 10%にとどまった．

3.6 分析
表 2は評価データのうち学習データに出現しない

未知のスキルのみを対象とした RP@kの比較結果を
表す．𝑘NNBEは BEと比較して表 1の結果からの低
下が小さい．このことから 𝑘NNBEは BEよりも未
知のスキルに対してより頑健であることがわかる．
表 3に実例と bi-encoderおよび 𝑘NNBEの出力結

果を示す．bi-encoderは “assess administrative burden”
や “office administration”など正解スキルと類似する
文字列を持つ誤ったスキルを上位にする一方で，
𝑘NNBE は正解スキルを 2 位にランクした．𝑘NN
で取得したラベル付き合成文 64 件のうち 7 件が
“execute administration” であった．近傍事例数の 64
件のうちで最も頻度が高く bi-encoderと比較してよ
り上位にランクされることに貢献した．

4 関連研究
4.1 人事分野における自然言語処理
人事分野では職務記述書と求職者のマッチン

グ [18, 19]，職務記述書の作成支援 [20]，キャリア
パス予測 [21]，スキルマッピングなど様々な観点で

研究が取り組まれている．スキルマッピングは人手
による学習データ構築の難しさから多くの既存研
究は学習データを必要としない手法に基づいてい
る [22, 11, 4, 3, 5]．初期の研究は遠距離学習を活用
した [22, 11]．ただし，遠距離学習で生成した学習
データに含まれるノイズによってモデルの精度が
低下するため近年の研究は LLM を使用している．
Decorteら [4]は bi-encoderの学習用に合成データを
LLMを用いて生成した．𝑘NNBEは Decorteら [4]と
類似するが推論時にラベル付き文を組み込むことが
可能である点が異なる．また LLMでスキルをリラ
ンキングする手法も提案されている [3, 5]．この手
法はプロンプト長制約のため bi-encoderによって候
補スキルリストを事前に作成するためこのリストの
作成方法が精度に影響を与える．

4.2 大規模マルチラベル学習
スキルマッピングは多くのラベルセットから関連
性の高いラベルの部分集合の予測を目的とした，大
規模マルチラベル学習（XMLC; Extream Multi-label
Classification）タスクとみなせる．XMLC は分類モ
デルや検索モデルで解くことができる．𝑘NNBEは
検索モデルの一種である．そのため，あらかじめ定
義されたクラスに分類する分類モデルとは異なり，
𝑘NNBEはモデルの学習後に新たに追加されたクラ
スに対しても予測可能である．さらに，新しいクラ
スとしてラベル付けされた事例は推論時に予測結
果に影響するように使用できる．XMLC はウェブ
検索クエリの分類 [23]，法的文書の分類 [24]，製品
マッチング [25]，有害薬物事象の抽出 [26]など，幅
広い分野で応用されている．本稿は 𝑘NNBEをスキ
ルマッピングで評価したが，この手法はこれら他の
タスクにも適用可能である．

5 おわりに
bi-encoder と 𝑘NN に基づく 𝑘NNBE を提案した．

実験により 𝑘NNBEは bi-encoderよりも高い精度を
示した．このことから合成データを 𝑘NNの検索対
象として推論時に利用することで精度改善に貢献
することがわかった．また 𝑘NNBEは文脈内学習を
使った LLMに基づく既存手法よりも 50倍以上のス
ループットを維持しながら 2から 3ポイント高い精
度となることを確認した．
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A 参考情報
A.1 ESCO

ESCOで定義されたスキルの一例を表 4に示す．
表 4: ESCOで定義されたラベル名 (preferredLabel)の
例

preferredLabel

manipulate dental material
compare alternative vehicles
follow nuclear plant safety precautions
preparation for parenthood
apply road transport environmental measures

A.2 正解スキル数の分布
開発データと評価データにおける文に対して付

与された正解スキル数の分布を図 2に示す．横軸が
文に対して付与されたスキルの数，縦軸が文の数を
表す．

(a) validation set

(b) test set

図 2: 正解スキル数の分布

A.3 実験設定
学習ステップの最初の 5%は学習率スケジューリ

ングのために線形 warm up を適用した．推論時は

バッチサイズを 64に設定した．ミニバッチを作成
する前に文をトークン数に基づいてソートし，トー
クン数が類似した文集合を 1つのミニバッチにまと
めた．
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