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要 旨

ラフ集合とクラスタリングを用いた就職活動向け企業推薦シス

テム

中井祐貴

興味のある企業を見つけるためには企業調査によってマッチングを図る．手がかりとして

事業内容や所在地が挙げられるが，企業を網羅することは困難である．また中小企業では

大手企業程，十分な情報を得られる可能性が多いとはいえず，情報が不十分である恐れがあ

る．そこで，本研究では就職活動者向けにラフ集合とクラスタリングを用いた企業推薦シス

テムの提案を行う．テキストマイニングを使ったクラスタリングによって企業理念から各社

が大切にしている事を指標として得られ，情報が不十分な企業でも活用可能となる．事業内

容にもクラスタリングを行うことで，行っている事業毎に細分化され，探索しやすいシステ

ムとし実装する．評価実験では，ユーザに興味ある事業内容を 4つ入力させ，各類似性の高

い企業提示による関連企業の平均適合率を調べた．その結果，適合率は高いもので 70%と

入力に関連ある企業が提示可能となったが，他 3つは 30%，20%，40%と低い適合率であっ

た．興味ある企業の適合率は高い被験者で 30%と全体としても低い適合率となった．

キーワード ラフ集合，クラスタリング，テキストマイニング
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Abstract

Company recommendation for job seekers using rough set

and clustering

In order to find a company that a job seeker is are interested in and desire to

join， we suvery company information．Although business contents and location could

be found on the web，it is difficult to cover companies．In small and medium-sized

enterprises， it is also difficult to obtain sufficient information， and the information

may be inadequate．Therefore， in this research， we propose a company recommen-

dation system for job hunters using rough set and clustering．Through clustering using

text mining，companies values are extracted from their corporate philosophy，and in-

sufficient information can be used．By clustering of business contents，companies are

segmented by their business In experiment，subjects input 4 business contents，preci-

sion of resolting companies to user interests are shown．The highest precision is 70%

for on interest，while the other three is 30%，20%，and 40% respectively．

key words rough set，clustering, text mining
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第 1章

序論

就職支援することにおいて，就職活動者と企業のマッチングが最も重要なことである.就

職活動者は自身の希望を考慮し，一致する企業を探索する．ここで探索で手がかりとなる要

素は勤務地や事業内容，企業理念といったものである．しかし，インターネット上に様々な

企業の情報が掲載されているものの，その量は膨大であり，就職活動者一人で把握できる範

囲が限られる．また東証一部上場しているような大手企業は業績を決算期ごとに公開してい

るが，中小企業では十分な情報が公開されていないことがある.具体的には，会社の規模を

知るための従業員数や売上や営業利益のような業績，福利厚生等，全ての情報を開示してい

る企業は多いとはいえない．そんな実情がある中，近年，AIマッチング等の報道があるよ

うに，知能技術を用いたマッチングシステムが開発されてきている.例えば，福岡県糸島市

では移住希望者を対象に，人口知能を介したシステムの実験を実施している [1]．日立製作

所や山口フィナンシャルグループ等では、新規の取引先企業を見つけるための支援としてビ

ジネスマッチングの実証実験を行っている [2]．AIの発達によって人による経験や知識から

助言するのではなく，ログデータを解析することでマッチングのサポートができるようなシ

ステムが多く現れ始めている．

そこで，本研究では不十分な情報でも就職活動者と企業マッチングを図るための企業推薦

システムを提案・実装する．本研究の対象者は高知工科大学の情報学群に所属する学生とし，

入社したいと思える会社と出会えることを目的とする．また，欠損値やテキスト情報等の数

値化しにくい情報を扱うため，ラフ集合や階層的クラスタリング等の知能技術，データマイ

ニング技術を用いる．実装した機能として検索機能をメインとして実装を行い，評価実験よ

りシステムに用いた手法の有効性を検証する．
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第 2章では本研究に用いた関連技術。研究を記す．第 3章では，実際の企業情報を用いた

システムについて構築の流れを記す．第 4章では，被験者に対して行った評価実験について

記す．第 5章では，本研究全体をまとめる．
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第 2章

関連研究・技術

本研究ではデータマイニング技術としてラフ集合とテキストマイニングを用いる．各手法

について解説する前に関連研究について述べる．

2.1 テキストマイニングに関する研究

向井らは，Twitter のリツイート情報からユーザのプロファイリングから商品の推薦が

行っている [3]．推薦のタイミングに着目し，つぶやき数の急激な増加に合わせて推薦するこ

とでユーザに関連ある商品のマッチングを行っている．ユーザのリツイート情報を TF-IDF

値でそれぞれクラスタリングすることで各ユーザに合わせた推薦を可能としている．次に向

井らが行なっている形態素解析について説明する．

2.2 テキストマイニング

2.2.1 形態素解析

形態素解析とはテキストを形態素ごと，１単語ずつに分割する手法である [5]．日本語のよ

うに区切りが存在しない文章において有効である．例えば「おすすめの SF小説を読む」とい

う文章に対して形態素解析を行うと図 2.1のようなフローで単語毎に区切り，品詞毎に抽出

することが可能になる．形態素の分割は辞書に単語を登録することで修正することが可能で

ある．本研究では形態素解析器としてMeCabを使用した．辞書は mecab-ipadic-NEologd

と呼ばれるWeb上の言語を辞書に追加されている辞書を用いた [6]．未知の単語・形態素に
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2.2 テキストマイニング

対応し，解析が行えるようにするために活用する．

図 2.1 形態素解析の例

2.2.2 TF-IDF

TF-IDFとは文書中の単語を特徴ベクトルとして得るための手法であり，各文書の単語に

重み付けを行う一般的な手法である [7]．TF(term frequency)は各文書中の単語の出現頻度

を表し，よく出る単語ほど重要であるものとして扱う．IDF(inverse document frequency)

は全文書数からある単語を含む文書数で割った値に対して対数をとった値である．式 2.1は

TFを，式 2.2は IDFを求める式である．dはある文書中の単語頻度，Ni はある文書 iの

総単語数，Aは解析対象となる全文書，Bd はある単語 dが含まれる文書数である．この２

つを組み合わせることで各文書がどんな特徴を持っているのか判明する．例として表 2.1の

ような文書に対して TF-IDFを行うことにする．

tf =
d

Ni
(2.1)

idf = log
A

Bd
+ 1 (2.2)

まず各文書中にある単語の頻度を求める．例えば文書 1 の「うどん」の値を知りたい時

は 2
4 より

1
2 という値が得られる．次に IDF を求める．「うどん」を対象に値を求めると

log 2
2 + 1より 0.823と得られる．最後に 2つの値を掛け合わせると 1

2 × 0.823より 0.4119
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2.2 テキストマイニング

表 2.1 TF-IDFの例に用いる文書

文書 1 カレー、うどん、うどん、カツ丼

文書 2 スパゲッティ、うどん、親子丼、カツ丼

という値が得られ，これが文書 1の「うどん」という単語の重要度を指し示す．図 2.2にう

どん以外の単語に対する重み付けの値を示す．赤文字は 2つの文書共に現れた単語である．

ここで文書 1の「うどん」が文書 2の同単語よりも重要度が高い理由として文書 1内で複数

回現れた事で，文書 1を特徴付ける要素のためである．

図 2.2 TF-IDF例
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2.3 ラフ集合による関する研究

2.2.3 コサイン類似度

コサイン類似度は TF-IDFと共に文書の類似性を検討する事によく使われる手法である．

語句ベクトル，文書ベクトルについて相関係数や内積などを用いて類似性を検討する手法で

もある [8]．ai と bi はベクトル aと bの要素であり，ここでベクトルとは文書，要素は文書

中の単語ベクトルである．式 2.3から文書と語句から類似度を算出することができる．また

文書の長さに依存しないように比較するため、文章の長さに関わらず、類似性を算出可能で

ある。

cos (a, b) =

∑
aibi

∥a∥ · ∥b∥
(2.3)

2.2.4 ウォード法

ウォード法は 2つのクラスタ距離をクラスタ内変動の増加分で適宜，距離の小さなクラス

タから融合していく方法である [9]．

D (A ·B) =
∑

x∈A,B

d (x, µAB)
2 −

(∑
x∈A

d (x, µA)
2
+
∑
x∈B

d (x, µB)
2

)
(2.4)

2つのクラスタ A，B距離をクラスタに属するデータの平均ベクトルを用いて式 2.4によっ

てクラスタ内の変動を算出する．これの増加分が小さい値，すなわち類似度が高いものであ

れば，クラスの融合を行われ，階層型クラスタリングとして樹形図で提示される．樹形図は

デンドログラムとも呼ばれ，本研究ではコサイン類似度をベクトルの値として取り扱い，距

離の算出によってクラスタリングを行う．

2.3 ラフ集合による関する研究

大東は，企業の信用度評価として企業が倒産するか，存続するかどうかをラフ集合にて解

析し，学習結果から予測を行っている [4]．現金の流れと経済記事といった定量的データと

定性的データから倒産企業の判別を行っている．株価の指標として用い，実際に倒産すると

識別された企業は用意されているデータから半年から 1年の間下落が確認されており，ラフ
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2.3 ラフ集合による関する研究

集合の学習結果から生成された指標は企業評価支援に有効であることが示唆されている．次

に大東が行なっているラフ集合について説明する．

■ラフ集合 ラフ集合は企業の所在地，従業員数，売上等の属性情報から，将来の業績上

昇下降等の予測したい情報 (決定属性と呼ぶ) を導くルールを求める手法である [10]．利点

は識別が困難な対象に対し，少ない手がかりでも識別可能になる知識を獲得できることであ

る．例として，対象とするモノに対する「好き」又は「どちらでもない」を識別するための

ルール，知識を求めることにする．図 2.3のような決定表から求める．これは対象集合と形

や色といった条件属性集合，「好き」「どちらでもない」のような決定属性集合から構成され

る，決定属性集合の属性値を決定クラスとして利用し，クラス分けを近似で行い，ルールの

生成を行う．

図 2.3 決定表の例

まず，決定表を用いて識別行列を生成する．決定クラスが異なる同士を比較し，属性値が

異なる箇所があればその条件属性を，一致すれば空集合 (φ)とする．また決定クラスが同じ

なものは比較しないでアスタリスク (*)と置く．実際に識別行列にしたものが図 2.4である．
ここから決定クラスの識別に必要な属性の特定をする．図 2.4 から識別に必要な属性が

列挙されているので，それを論理式の形で識別ルールとして取り出す．例の場合”(形 ∨ イ
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2.3 ラフ集合による関する研究

図 2.4 識別行列の例

メージ)∧色”が識別に必要最低限なルールである．

識別行列より生成された識別ルールを用いて，分類してみると {{A}，{B}，{C，D}，

{E}}となった．この分類された結果から，各決定クラス毎に下近似と上近似の 2つの集合

を生成する．下近似とは確実に決定クラスに属する対象の集合，上近似は決定クラスに属す

る”かもしれない”対象の集合である．ルールを用いて分けた結果が表 2.2である．

表 2.2 下近似、上近似分けた結果

　 下近似　 上近似

どちらでもない決定クラス B B,C,D

好き決定クラス A,E A,C,D,E

ここで下近似に分類された対象の属性値に注目すると同じ要素を持つ対象がいないことが

わかる．同じ要素を持たない対象は，付与されている決定クラスとして識別できることから

下近似に分類される．上近似にしか現れない対象は，同じ要素を持つ対象が複数存在するた

め，決定クラスの識別が困難である．識別困難ではあるが，属する可能性がある集合として

取り扱えるため上近似として Aと Eが該当する．識別ルールを用いることで，知識として

「好き」「どちらでもない」であるための必要最低限な要素を知ることができる．

最後に，求められた下近似と決定クラスに属するデータを比較，差を取る事で，決定クラ
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2.3 ラフ集合による関する研究

スに属するデータの識別を可能とする知識，決定ルールを獲得することができる．具体的に

は各決定クラスの下近似と他の決定クラスの要素と比較し，異なる属性値を列挙することで

ルールを特定する．表 2.3，表 2.4から決定ルールを導出するための条件部を知る．この条

件部を論理式で求めることで，表 2.5のように条件部から構成された決定ルールを導出する

ことが可能になる．

表 2.3 「好き」決定クラスに対する行列

　　 　 B 　 C

A 有機的，白黒 　　　　 有機的，スポーティー

E 有機的，スポーティー 有機的，色彩

表 2.4 「どちらでもない」決定クラスに対する行列

　 A　 D E

B 曲線的，色彩 色彩 曲線的，パーソナル

表 2.5 決定ルール

決定クラス「好き」ルール 有機的 スポーティー

決定クラス「どちらでもない」ルール 曲線的かつ色彩 色彩かつパーソナル
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第 3章

提案手法・システム

本章ではシステムの構築の流れを説明を行う．

3.1 企業検索システム構造

本研究で構築したシステムは図 3.1 のような構造となっている．ユーザーは業種や理念，

所在地，業績予測の一覧から選択し情報の送信を行う．また事業内容，企業理念のテキスト

情報も送信可能である．サーバで送信された情報を基に適合する企業をサーバを介してブラ

ウザへの提示を行う．事業内容と企業理念の情報が送信された場合はサーバ上で R による

クラスタリングを実施する．クラスタリング結果から入力されたテキスト情報に近い企業の

提示を行うことで，事業内容又は企業理念の近い企業の発見を行えるように実装する．

図 3.1 企業検索システム

– 10 –



3.2 システム構築前の調査

3.2 システム構築前の調査

　システムを構築する前に就職活動者が何を決め手としていたかを調査するために，ヒヤ

リングを実施した．企業を探す上で重要視した点は事業内容，勤務地，福利厚生，社内の雰

囲気であった．また社員の声や企業理念，福利厚生といった会社の環境も重要視されていた．

ヒヤリング結果から，企業理念と事業内容からクラスタリングを行うことにした．各クラス

の理念はキーワードとして提示することで大切にしている考え方が何かを示し，データセッ

トに用いることにした．事業内容は記載されている内容が近い企業をグルーピングすること

で探索の容易化を図るため，検索する際のシステムとして実装する．

3.3 提案手法

本研究では，ラフ集合の解析結果から業績予測指標を導出し利用するが，中小企業では

データが十分に得られない可能性がある．そこで，テキストマイニングによるクラスタリン

グ結果を用い，併用することで十分に得られなかった企業の指標を増やし，業績予測指標の

導出が行えるようにする．業績予測指標である決定属性は大東の研究では 2 値としていた

が，企業は業績が上がる、下がるだけでなく安定している企業もあるため，3値として「上

がる」「下がる」「安定」とすることで業績が安定している企業の発見も行えるようにする．

3.4 用いたデータセットについて

　システムに登録するデータセットとして 537社分の 2016年度の決算情報を用いる．学

習データを 203社とし，残り 334社は一部データの記載のない欠損値のある属性集合で構

成されている．データセットは高知工科大学の情報学群を卒業した学生が入社した企業を基

本とし，ルール精度の向上のために東証一部上場企業を含め学習を実施する．属性の要素と

しては売上，営業利益の増減とその差分，連結又は単独従業員数，社員 1人分の生産性，業

種，所在地方，理念，業績とした．決算情報として連結決算で公開されている企業は連結で

の結果を使用する．これは単独の場合，子会社や関連会社との取引による粉飾によって業績
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3.5 マイニングによる指標生成

が悪いにも関わらず，良いと判断される可能性があるため，連結決算の情報を利用した [11]．

連結決算の開示がない企業は関連会社が存在しないということで単独決算の情報を用いる．

営業利益は主となる事業でどれだけ儲けることができたか，売上はサービスや事業全ての儲

けである．データセットは表 3.1のような構成である．空白は企業のサイトで情報が開示さ

れていなかったため，欠損値として取り扱う．純利益は本研究において業績として取り扱い，

2016年度の純利益と過去 2年分の平均純利益の差を比較する．学習データはあらかじめ比

較の結果から「上がる」「下がる」「安定」を付与することでラフ集合による解析から業績予

測ルールを得る．「安定」が付与される条件として，純利益の差額が 2016年度の純利益にお

いて ±10%の割合で収まっているならば，差が微々たるものであるため「安定している」と

見なした．

表 3.1 データの実例

企業 売上 (十億円) 営業利益 営業差分 (十億円) 従業員数 (連結) 従業員数 (単独) 生産性 業種 所在地 理念キーワード 純利益

A 20 増加 0.2 2000 10000000 ソフト受託開発 関東 技術 安定

B 8 減少 0.01 700 700 11428571.43 ソフト受託開発 関東 技術 上がる

C 20 　 900 22222222.22 ソフト受託開発 関東 お客様・サービス 上がる可能性がある

D 3 　 400 7500000 ソフト受託開発 関東 社会貢献 下がる可能性がある

3.5 マイニングによる指標生成

まずデータセットを用意するために企業理念をクラスタリングを行う．類似性の近い企業

についてクラスタリングを行うために，TF-IDFで文書を解析し，コサイン距離によって類

似度を算出し，ウォード法によって階層型クラスタリングを実施した．閾値は企業理念の場

合，少ないクラス数で提示することで大まかに考え方を把握するため，距離が 2 の地点と

し 7クラスで表現した．各クラス名は表 3.2にとなっている．これはクラス分け後，各クラ

スの単語の頻出度の多い名詞のものを代表語とし与えている，クラスタリング結果はデータ
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3.5 マイニングによる指標生成

セットに反映させ，ラフ集合の解析にも用いる．技術に関するタグ付けの基準となったもの

は表 3.3で上位 6単語を提示し，名詞のみに着目した．社会やお客様といったものはどのク

ラスにも上位 3単語に存在するため，組みあわせて１単語とできる場合は，１単語とした．

表 3.2 理念を 7クラス

お客様・サービス お客様主義 会社 技術 社会貢献 創造 未来

表 3.3 「技術」とタグ付けした基準とした導出表

上位 6単語

技術

社会

貢献

お客様

創造

価値

事業内容も企業理念と同様のクラスタリング手法を用いた．事業内容は細分化する必要が

あったため，距離を 1.5の地点でクラス分けを行うようにし，25クラス程度で示す．事業内

容によるマイニングは検索機能として実装し，入力された内容に近い類似性の高い企業を提

示する．よって事業内容にはタグ付けは行わなかった．図 3.2，図 3.3は実際のクラスタリ

ング結果である．横軸が各社の企業理念又は事業内容である．コサイン類似度の他に類似性

を比較するために距離行列を求める、チェビシェフ距離を活用を考えていたが、図 3.4のよ

うな形となった．クラスタリングの信用度を考慮すると、クラス分けが出来ていない恐れが

あったため活用せずに、コサイン類似度を利用する．
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図 3.2 一部，事業内容によるクラスタリング
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図 3.3 一部，企業理念によるクラスタリング

 71 80117 76 29118 47 56113115135 16 88 92100121136149156159 24 32 74 64 73  1155154 50 51 52 54 58 59 60 63 66 67 68 69 61  7 14173174 15172 18 19171 21 22170 25169167 28120122123 17 31165166164161160 36 37 38 39 40 41158 44 45  8 10 11132134131130104127126108109110111112114  3  5  6148 79 82 84 85 86143142 93140139 96 97 20138 83 91125  4 46 53152150 62 65 13 12103107 33 55 42153141 78 23128137 43145 48 87 95101 70106 99168 30 34 35147 72 77 75 27163102  2116  9 57 89 49129133 90 26162157119 98105 81151124144146 94

10

20

30

40

50

60

図 3.4 チェビシェフ距離によるクラスタリング結果

– 15 –



3.6 ラフ集合による指標生成

3.6 ラフ集合による指標生成

ラフ集合による解析結果で業績予測の指標を生成する．学習データに対して，各決定クラ

スを導出するためのルールを得る．ルールを使用する前に全ての条件を使ったものと条件

が複数回使用されているものだけを使ったもので学習データに対する精度検証を行った．表

3.4，表 3.5，表 3.6に精度を示す．

表 3.4 業績の向上，識別精度

全ての条件 C.I.値を優先

正解 0.686 0.961

誤認識 0.314 0.039

表 3.5 業績の低下，識別精度

全ての条件 C.I.値を優先

正解 0.250 0.799

誤認識 0.750 0.201

表 3.6 業績の安定，識別精度

全ての条件 C.I.値を優先

正解 0.456 0.775

誤認識 0.544 0.225

精度結果より全ての条件を使用するよりも，C.I.値より複数回利用している条件のみを決

定属性の識別に利用した方が精度が良いため，複数回利用されている条件を使用する．業績

予測の属性をルールから導出するために優先度を決めた．ルールの優先度として，”業績が

上がる＞業績が下がる＞業績が安定する”とし．各ルールの決定クラスと一致するか否かを

判定する．優先度は各ルールの精度より決定した．欠損データに対しては業績が下がるルー
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3.6 ラフ集合による指標生成

ルを適用すると，全ての会社が「下がる」と認識してしまうので”業績が上がる＞業績が安

定する＞業績が下がる”の優先順にした．ラフ集合とクラスタリングによって得られた指標

をデータセットに付与し，企業探索できるようにした．

データセットを利用し，企業推薦システムとして構築を行い，探索機能に特化した．企業

本社の所在地方，業種，理念キーワード，業績で企業一覧を提示する機能と事業内容又は企

業理念を入力してもらい，類似性の高い企業を提示する機能の 2つを実装した．ラフ集合で

得られたルールも提示した．
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第 4章

評価実験

本章では本研究で構築したシステムについて，評価実験の内容と結果について述べる．

4.1 実験内容

データセットより得られた解析結果を用いてラフ集合による業績予測指標とクラスタリン

グによる類似性の高い企業の提示が有効であるか評価する．被験者 7名に対し，事業内容に

関するワード入力してもらい，提示した会社に興味を持ったか，又クラスタリングがうまく

されているか検証する．入力する事業内容は制限し，「システム」「ネットワーク」「アプリ

ケーション」「ITコンサルティング」に限定した．

興味のある企業の提示の検証として，被験者 7名のうち 3名に検索結果から提示された企

業の内，興味のあった企業数から適合率の算出をおこなった．またクラスタリングの検証と

して，提示企業が入力内容に関係ある企業かどうか検証した．指標の有効性について検証す

るために，実験後に興味ある企業は何を決め手としたヒヤリングを実施した．

4.2 実験結果

クラスタリングによる提示は関連あるとした会社の平均適合率は「システム」以外は

50%未満とクラスタリングによる提示は良くない．システムは 70%と高い数値を示してい

るが，ヒヤリングから「システム」に関連ありそうな会社が別の入力で提示されていたとい

う意見があり，うまくグルーピングされているとはいえない． 興味を持った会社の適合率

は高いものでも 30%であった．被験者の一番興味ある事業は Eと Fは「システム」，Gは
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4.2 実験結果

「ネットワーク」に興味がり，Eに対する企業推薦が良い結果が得られた．各適合率の算出

は式 4.1と式 4.2で行った．

興味ある企業に関する適合率 =
興味あり企業数
提示企業数

(4.1)

関連ある企業に関する適合率 =
関連あり企業数
提示企業数

(4.2)

実験後のヒヤリングから興味を持った企業の決め手として事業内容に注目していたことが

わかった．また業績を気にしない被験者が多かった．しかし，理念を決め手とした被験者が

おり，クラスタリングによる理念をキーワードとして提示することの有効性があった．シス

テムの評価として，おおまかに分野が分かれている点や比較しやすい点が良い点として挙げ

られていた．
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4.2 実験結果

図 4.1 関連ある企業に関する平均適合率

図 4.2 興味ある企業に関する適合率
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第 5章

考察

5.1 関連と興味ある企業の関係

関連ある企業数と興味ある会社には関係性があり，関連ある企業数が多いほど興味ある会

社数が増加している．これはクラスタリング結果より，類似性の高い企業のクラス分けに影

響があると思われる．事業内容ごとに細かく分けることで ITというくくりではなく，公共

向けのシステム開発やネットワーク保守といった視点での探索を可能することでシステムの

利用者が「やりたい事」で検索しやすいように行った．しかし，クラスタリングに使用した

企業の事業内容は会社によってはシステム開発だけでなく，ネットワークやプラットフォー

ム等，他にもサービスしている事が多くあった．そのため，他にサービスを行っていれば，

システム開発を主に提供している会社だとしてもクラスタリングがうまくできなかった恐れ

がある．よって，事業内容の種類を考慮する必要がある．クラスタリング後に主としている

事業と副事業を明確にすることで事業内容で検索しても，多様に提供できる会社として判断

することが可能になると考える．

5.2 テキストマイニングの再検討

本研究でクラスタリング結果を良くするため，TF-IDF とは違う手法の検討が考えられ

る．本研究では文書の特徴を捉えるために使用したが，共通する単語も重要視するポイント

であると思われる．事業を数種類やっているかどうか，捉えるためには文書間で複数使用さ

れている単語に注目することで，クラスタリング結果が改善されることが見込まれる．また
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5.3 興味ある企業の指標検討

共通する言葉があるという事は，その情報を掲載している企業は似ている可能性があるため

である．

5.3 興味ある企業の指標検討

興味のある会社数が全体的に 30%程度と低い結果から「やりたい事」に近い会社が少な

かった事が考えられる．これは対象者を高知工科大学の情報学群に属する学生が，入りたい

会社を見つけるために卒業生が入社している会社を中心にデータを集めたため，知りたい企

業が登録企業でも少なかったことが考えられる．また興味ある会社があれば，会社説明会や

会社選考に進むはずなので，学生にアンケートを取り，多い人でどれだけ会社説明会や選考

に進んだか調査する必要がある．会社説明会や選考に参加した数の平均を取れば，興味を示

した数が多い又は少ないの判定に利用できる．

5.4 企業推薦について

興味のある企業の評価に協力してもらった被験者に対する企業推薦の考察として，被験者

の一番興味がある事業の適合率が高いわけではない理由として、単純に興味を持てなかった

ことが考えられる．それは事業内容を重視した結果であり，事業内容に偏りがあった恐れが

ある．そこでまず，データセットを増やすことが検討される．卒業生の入社の有無に関わら

ず，IT企業を網羅することで興味ある企業の適合率の増加が見込めると考える．次に事業

内容に関して，具体例や導入例を含めた上でテキストマイニングを行うことで事業での細分

化だけではなく，サービスをどこへ提供しているのかを明確にすることが出来，探索の手が

かりとなり，システム利用者が興味ある企業の発見を多くすることができるのではないかと

考える．
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5.5 ラフ集合の再検討

5.5 ラフ集合の再検討

ラフ集合によって導出された業績予測指標はヒヤリング結果からあまり手がかりとはなら

なかった．手がかりとしていた被験者は 1人だけであったが，興味ある企業の手がかりとし

て事業内容に注視していた．この事より今後の業績によって入りたい，興味のある会社が働

ける環境がなくなる恐れを考慮するよりも，事業内容が企業を探したい人にとって興味引く

ものかどうかを重視しているといえる．そこでラフ集合を何か予測する指標を導出するため

ではなく，選ぶ傾向と被験者の性格と考え方を導出するように見直しが必要である．会社に

も人によって性格や考え方が異なることで社内の雰囲気に「合う」又は「合わない」がある

と思われる．そこで事前に性格診断から性格や考え方を知り，ラフ集合での解析で考慮する

ことで会社選択の手がかりに「こんな人に向いている」という指標より，個人個人に合いそ

うな企業の推薦を行えることが可能になると考える．
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第 6章

まとめ

本研究はラフ集合とクラスタリングによる企業推薦システムとして，高知工科大学の情報

学群の学生を対象とし構築した．評価実験によって業績予測指標の有効性とクラスタリング

による類似性の高い企業の提示，並びに理念に対しても実施しキーワードとして提示するこ

との有効性を検証した．結果は興味を持った企業の適合率は低く，クラスタリング結果が良

くないことがわかった。また関連ある企業数による適合率は「システム」は 70%と高い適合

率であるものもあったが，興味を持った企業と同様，その他の項目は低い適合率であった．

そのことから興味と関連ある企業には関係性があり，関連ある企業の提示が多いほど，興味

をもってもらえる企業が増やすことができることが判明した，ラフ集合で導出した業績予測

指標は手がかりは興味ある企業を選択する際に手がかりとはなっておらず，有効性はなかっ

た．そのことからラフ集合をデータとしてではなく，傾向の解析に用いることで利用者毎の

推薦が可能になると考えられる．また適合率の結果からクラスタリングに共通の単語も考慮

することで類似性の高い企業を見つけることが可能になるのではないかと考える．より個人

に合わせたマッチングによる企業推薦を行うことで，個人に合う会社を見つけやすくなるの

ではないかと考える．各適合率の増加のためにはデータセットを増やし，IT企業を網羅す

るだけではなく，事業内容とサービスをどこへ提供しているのか明確化することで，事業内

容での細分化だけではなく，提供先の細分化も考慮し興味ある企業の発見がよりできると考

える．
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