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概要
本研究では，人材採用プラットフォームにおけ

るレジュメ検索1）の高精度・低レイテンシかつ高い
解釈性の実現を目的とし，疎ベクトル検索モデル
SPLADE[1]の導入と，HR (Human Resources)ドメイ
ン特有の課題に対応した学習手法を提案する．従来
のキーワード検索では語彙の不一致により，ユー
ザーである企業の採用担当者の検索意図を十分に反
映できない課題があった．これに対し，我々は高い
解釈性と検索精度を両立する SPLADEを採用し，さ
らに HRデータ特有の多対多の関係性や企業の採用
担当者の主観的判断によるノイズを考慮した学習
データ構築手法を開発した．実データを用いた評価
実験の結果，提案手法は汎用 SPLADEモデルの再現
率を上回り，かつ既存の一致検索システムに肉薄す
る性能を達成し，HR領域におけるセマンティック
検索の有効性を実証した．

1 はじめに
人材採用プラットフォームにおいて，膨大なデー

タベースから適切な求職者を効率的に発見する検索
技術の重要性は高まっている．現在，ビズリーチに
おけるレジュメ検索は，職種や年収などの属性をも
とにしたハードフィルタと，フリーワードによるソ
フトフィルタの組み合わせによって実現されてい
る．しかし，キーワード検索は文字列の完全一致に
基づいているため，検索クエリとレジュメテキスト
間で語彙が一致しない場合に対応できないという課
題がある．例えば，企業の採用担当者が特定のスキ
ルや経験を意図して検索を行っても，求職者が異な
る同義語や表現を用いていた場合，その求職者は検
索結果から除外されてしまう．加えて，キーワード
検索は文脈や多義性の扱いに限界があり，企業の採
用担当者が持つ潜在的な要件を汲み取ることが難し

1） 「レジュメ」とはビズリーチ上の「職務経歴書」を指しま
す

い. そのため，意図した検索結果を得るには，ユー
ザー自身による複雑な条件設定が不可欠となって
いる.
これらの課題を解決するため，本研究では，セマ
ンティック検索の実現に向けた疎ベクトル検索モデ
ルの導入と，HRドメイン特有の課題に対応した学
習手法を提案する．疎ベクトル検索モデルとして，
SPLADE [1]を採用する．SPLADEは BERT [2]等の
Transformerモデルを基盤としつつ，学習時に FLOPS
正則化項を用いることで出力ベクトルをスパースに
する手法である．これにより，入力テキストの意味
的に関連する拡張語に重みを付与できるため，密ベ
クトル検索と同等の精度と，キーワード検索同様の
高速性・解釈性を両立することが可能となる．
次に，HRドメインへの適応について述べる．MS

MARCO [3] などの汎用データセットで学習された
モデルは，「RPO」や「ダイレクトリクルーティン
グ」といった HR特有の専門用語や文脈を十分に獲
得できていない．そこで本研究では，独自データ
セットを用いたファインチューニングを行うこと
で，この語彙ギャップを解消する．検証において
は，ドメイン適応を施さない汎用モデルと，適応後
の特化型モデルを比較し，HR領域の検索タスクに
おけるドメイン適応の有効性を明らかにする．

2 関連研究
SPLADEにおけるドメイン適応は，特定領域での
検索性能を高める上で極めて有効である．

Coudurierら (2024) [4]は，第 1段階検索における
ゼロショット性能の限界に対し，SPLADEに対する
ドメイン適応の有効性を実証した．彼らはターゲッ
トドメインでの事前学習により，汎化性能を維持し
つつ，ドメイン特有の語彙や文脈への適合性を大幅
に向上できることを示した．これは，疎ベクトルモ
デルにおいても，ドメイン適応が検索精度の向上に
貢献することを示している．
ドメイン適応の成功事例として法務分野が挙げ
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られる．法律文書は極めて長い文長や条文番号など
の厳密なエンティティ参照を含むため，汎用モデル
での対応が難しい．SPLADE Legal French [5]は，フ
ランス語の法令データを用いた学習により，汎用的
な CamemBERTベースのモデルと比較して大幅な精
度向上を達成した．これは専門性の高い領域におい
て，ドメイン特化型の学習が必要であることを示
した．
このように他分野での有効性が確認されている一

方で，HR領域における SPLADEの研究は依然とし
て少ない．特に日本語の HRドメインでは，求人票
や職務経歴書といった特有の文書構造や，業界用語
とスキル要件の複雑な関係性が存在するにもかか
わらず，適応事例は未開拓である．そこで本研究で
は，日本語 HRドメインに焦点を当て，最適なモデ
ル構成および学習手法を検討することで，同領域の
情報検索における性能向上を目指す．

3 手法
本章では，本研究におけるHRドメインへの適用，

および特有のデータ課題への対処法について詳述す
る．SPLADEモデルの概要については，付録 Aに詳
細を記載している．
3.1 HR ドメイン特化型 SPLADE モデル
開発

HR領域の検索システムにおいては，スカウト候
補となるレジュメを漏れなく検索結果の上位に提
示する高い再現率が極めて重要である．これを実現
するための学習データとして，以下の定義を採用
する．

• POSITIVE ドキュメント: 企業の採用担当者が
特定のクエリで検索した結果，実際にスカウト
を送信したレジュメ

• NEGATIVE ドキュメント: POSITIVE ドキュメ
ントを除くレジュメ群からフィルタリングおよ
びランダムサンプリングしたレジュメ

3.2 HRデータの複雑性とノイズへの対応
一般的な QAタスクのデータセットの特徴である

1クエリ対 1ドキュメントとは異なり，HRデータ
は多対多の複雑な構造を持つ．すなわち，1つのク
エリに対して複数のレジュメがスカウトされ，逆に
1つのレジュメは複数の異なるクエリによって発見
される．また，スカウト判断は企業の採用担当者の

主観に依存するため，検索行動ログには本質的にノ
イズが含まれる．一般的な密ベクトル検索の学習手
法（In-Batch Negatives等）を適用すると，この複雑
性とノイズにより学習が収束しない問題が発生し
た．そこで，本研究では以下のデータ構築手法を提
案する．

1. POSITIVE ドキュメントの増強: 学習の安定性
を高めるため，あるクエリに対する POSITIVE
データを，そのクエリと類似性の高い別のクエ
リでスカウトされたレジュメによって増強す
る．これにより，疎なデータセットにおいても
十分な正例を確保し，モデルのロバスト性を向
上させる．

2. クラスタリングによるノイズ除去: 曖昧なスカ
ウト判断を含む類似クエリ群をクラスタリング
し，その中から代表的なクエリのみを選択して
学習データとする．これにより，企業の採用担
当者の主観による矛盾を低減し，学習データの
質を向上させる．

3.3 学習パイプライン
本研究で構築した HR ドメイン特化型 SPLADE
モデル（以下，HR-SPLADE）は，「ドメイン適応事
前学習（Domain Adaptive Pretraining）」によって基礎
的な言語能力を高め、さらに SPLADE++[6]の学習
手法に従い「知識蒸留（Knowledge Distillation）」に
よって高い検索精度を実現する構成となっている．
HR-SPLADEを構築したパイプラインは、図 1のよ
うに大きく 3つのフェーズに分けて構成される．

• フェーズ 1: HR-Domain Adaptive Pretraining：独
自語彙の定義と、HR ドメインに最適化した
ベースモデルの事前学習

• フェーズ 2: Knowledge Distillation: 検索ログと
Cross-Encoderを用いた教師データ作成

• フェーズ 3: Fine-tuning: HR-SPLADE モデルの
学習と最適化

4 実験
本実験では，求職者検索フェーズにおけるモデル
の性能を評価する．具体的には，検索クエリに対し
てモデルが出力した上位 𝑁 件の求職者リストの中
に，過去に実際にスカウトが送信された求職者が含
まれる割合を測定し，その再現率である 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝑁

を評価指標とする．本実験において比較・検証を行
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図 1 HR-SPLADEの学習パイプライン

うモデルは以下の通りである．

4.1 比較対象モデル
以下の 3つのモデルを比較対象とする．
• BM25：現状のキーワード検索モデル．ログか
ら抽出された，現行の ElasticSearchの検索結果
をシミュレートしたもの．

• japanese-splade-base-v12）：大規模な汎用コーパ
スで学習された汎用的な SPLADEモデル．

• HR-SPLADE（提案モデル）：本研究で提案する
HRドメインデータで学習された SPLADEモデ
ル．2.2節のデータロバスト性向上手法を適用
したもの．

4.2 学習データと評価データ作成
ビズリーチの過去の検索ログから，検索条件，検

索結果，および実際のスカウト履歴を抽出し，検索
日時に基づいて時系列で学習用と評価用に分割し
た．データの件数を表 1に示す．
項目 学習データ 評価データ
検索条件総数 23,190 10,349
検索結果の impression総数3） 9,335,809 4,121,664
スカウト総数 393,386 36,083

表 1 データ統計情報

4.3 実験結果
システム要件に基づき，リトリーバルステージの

性能を評価するため，再現率（Recall）指標を重視す
る．Rec@Kは，POSITIVEドキュメントが検索結果
の Top 𝐾 件の中に含まれていた割合を示す．定量評
価結果を表 2に示す．
評価データには過去の実際の検索ログを利用し

ているため，全てのスカウト送信済みレジュメが
2） https://huggingface.co/hotchpotch/japanese-splade-base-v1
3） 検索を実行したときに検索結果一覧に表示されたレジュメ
の総合件数

検索結果の上位 1,000件に含まれている場合，実際
の検索エンジンで採用されている BM25モデルの
Rec@1000は 1.0となる．このため，再現率におい
ては BM25が理想的なモデルに近い値を示し，他の
モデルがこれを上回ることはできない．

5 考察
表 1の結果より，以下の点が確認された．
• BM25は，検索キーワードがレジュメにそのま
ま含まれるケースにおいては極めて高い再現率
を示すが，セマンティック検索への移行によ
り，より多くの求職者を発見できる可能性が
ある．

• japanese-splade-base-v1は，セマンティックな検
索能力を有しながらも，HR ドメイン特有の
語彙や文脈を十分に学習できていないため，
ベースラインと比較して大幅に低い再現率に留
まった．

• 本研究が提案したHR-SPLADEは，汎用SPLADE
モデルと比較して全ての 𝐾 において再現率が
向上した．特に Rec@100 では約 7 ポイントの
改善が見られ，実用上重要な上位候補への適切
なレジュメの提示に大きく貢献する．

• Rec@1000 において 95% 以上の POSITIVE ド
キュメントが網羅されていることから，リト
リーバルステージの上位 1,000件をリランキン
グステージへの入力候補とすることで，適合文
書が最終的なランキング上位に含まれる可能性
が高まると考えられる．

• この性能向上は，3.2節で提案した HRドメイ
ン特有の複雑なスカウトログに対応するための
データロバスト性向上手法が効果的に機能し，
モデルがドメインに特化した適切な疎ベクトル
表現を獲得できたことを示唆している．

• HR-SPLADE モデルが小規模（約 3000 万パラ
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モデル Param数 Rec@10 Rec@100 Rec@500 Rec@1000
BM25 - 0.3831 0.9103 0.9910 1.0000
japanese-splade-base-v1 111M 0.1685 0.5562 0.8375 0.9167
HR-SPLADE 30M 0.2032 0.6287 0.8977 0.9583

表 2 定量評価結果

メータ）であるにもかかわらず，汎用モデル
（約 1億 1000万パラメータ）を上回る性能を示
したことは，ドメイン特化型モデルの有効性を
強調するとともに，検索のレイテンシーを削減
する上でも有益である．

6 結論
本研究は，HR ドメインにおけるセマンティッ

ク検索の実現を目的とし，疎ベクトル検索モデル
SPLADE を HR ドメインのスカウトログデータで
ファインチューニングする手法を提案した．HRド
メインデータ特有の多対多の複雑性に対応するた
め，ポジティブデータの増強とノイズとなるクエリ
の除外による学習のロバスト性向上策を導入した．
定量評価の結果，提案モデルは汎用 SPLADEモデル
と比較して，Rec@Kにおいて一貫して高い性能を
示し，HR領域におけるセマンティック検索の有効
性を証明した．
今後は，本モデルで抽出された求職者一覧に対

し，ランキング学習モデルを連携させることで，最
終的な検索順位付けの精度向上を目指す．
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図 2 SPLADEモデルのアーキテクチャと疎ベクトル生
成メカニズム

A 参考情報
A.1 SPLADEモデルの概要

SPLADEは，BERTの最終出力から語彙全体に対応
する疎ベクトルを生成する機構である．SPLADE[1]
をベースとしたアーキテクチャを図 2に示す．
BERTによる埋め込みと語彙への射影
入力テキストのトークン 𝑡 = (𝑡1, 𝑡2, . . . , 𝑡𝑀 ) (𝑀 は

トークン数)を BERTエンコーダーに入力し，隠れ
ベクトル (ℎ1, ℎ2, . . . , ℎ𝑀 ) を取得する．次に，それ
ぞれの隠れベクトル ℎ𝑖 を transform layerで変換し，
BERTの語彙数 |𝑉 | に対応する次元へ射影し，入力
トークン 𝑡𝑖 が語彙内の各トークン 𝑗 に与える重要度
𝑤𝑖 𝑗 を以下の式で計算する．

𝑤𝑖 𝑗 = transform(ℎ𝑖)𝑇𝐸 𝑗 + 𝑏 𝑗 (1)

ここで，𝐸 𝑗 は語彙内のトークン 𝑗 に対応する埋め
込みベクトル，𝑏 𝑗 はバイアスパラメータである．そ
の後，SPLADEは Pooling層を通して，入力全体に
対する各語彙のスコア 𝑤 𝑗 を集約する．
疎ベクトル生成
最終的な疎ベクトル 𝑤は，各語彙トークン 𝑗 のス

コア 𝑤 𝑗 を以下の式で算出することで得られる．

𝑤 𝑗 = max
𝑖∈𝑡

log(1 + ReLU(𝑤𝑖 𝑗 )) (2)

ここで Max Poolingは，入力全体における各語彙
の最大重要度を抽出する．これによりトークンごと
のスコアが統合され，入力テキストのスパース表現
が生成される．

スパース性を確保する正則化と損失関数
SPLADEを効果的に学習させるには，適合性を高
めるだけでなく，ベクトルが過度に密になることを
防ぎ，スパース性を保つための工夫が必要である．
1. 損失関数
適合性を学習するための損失関数として，

SPLADEでは In-Batch Negativesを用いた以下の損失
関数を採用する．

Lrank-IBN = − log
𝑒sim(𝑞𝑖 ,𝑑+

𝑖 )

𝑒sim(𝑞𝑖 ,𝑑+
𝑖 ) + 𝑒sim(𝑞𝑖 ,𝑑−

𝑖 ) + ∑
𝑗 𝑒

sim(𝑞𝑖 ,𝑑−
𝑖, 𝑗 )

(3)
ここで，𝑞𝑖 はクエリのベクトル，𝑑+𝑖 と 𝑑−𝑖 はそれ

ぞれ 𝑞𝑖 に対する正例および負例ドキュメントのベ
クトルを表す．また，𝑑−𝑖, 𝑗 はバッチ内の 𝑖 以外のク
エリに対する正例ドキュメント（クエリ 𝑖 に対する
負例として扱われる）のベクトルであり，sim(𝑞, 𝑑)
はクエリベクトル 𝑞とドキュメントベクトル 𝑑 の類
似度を計算する関数である．
2. スパース正則化
ベクトル内の非ゼロ要素数を抑制するため，

FLOPS 正則化を導入する．この手法は各語彙トー
クンの重みの二乗和を最小化することでベクトル
全体の活性化を抑え，結果としてスパース性を高
める．

LFLOPS =
∑
𝑗∈𝑉

(
1
𝐵

𝐵∑
𝑖=1

𝑤(𝑑𝑖) 𝑗

)2

(4)

ここで，𝐵はバッチサイズ，𝑤(𝑑𝑖) 𝑗 はドキュメン
ト 𝑑𝑖 における語彙 𝑗 の重み（非負の値）である．こ
の正則化項を損失関数に加えることで，モデルは必
要な単語のみを拡張するように学習する．
3. 全体の損失関数
最終的な損失関数は，クエリとドキュメントの両
方に対して正則化項を加えたものとなる．

L= Lrank-IBN + 𝜆𝑞L𝑞
𝑟𝑒𝑔 + 𝜆𝑑L𝑑

𝑟𝑒𝑔 (5)

L
𝑞
𝑟𝑒𝑔 とL𝑑

𝑟𝑒𝑔 はそれぞれクエリとドキュメントの
FLOPS正則化項であり，ハイパーパラメータ 𝜆𝑞 , 𝜆𝑑

によってクエリとドキュメントのベクトルのスパー
ス性を調整する．
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