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要旨：学生の進路指導の現場において、データに基づく就職支援活動が取り組まれているとは言い難い。

本研究の目的は、大学生の就職活動において、教育ビッグデータを活用して、効率的にエントリー企業を

決定支援するシステムを開発して評価をすることである。成績データから導出した学生間の類似度よりレ

コメンドした企業は、エントリー候補企業に繋がるという考え方に基づき、利用者ベースの協調フィルタ

リングを用いたレコメンドシステムを開発して、評価を行った。本研究の成果として、成績データから導

出される学生間の類似性に基づくレコメンドシステムは、学生の進路意思決定支援に繋がることが明らか

になった。
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1. はじめに

近年、インターネットの普及によって、Webや SNS

のようなデジタルメディアが登場した。これによって、

消費者の購買行動に変化が起きて、企業のマーケティン

グ活動においても大きな変化がもたらされている。Web

や SNS のようなデジタルメディアでは、サーバー上で

アクセス数や購買履歴などがログとして取得できるた

め、データに基づくマーケティングが台頭するようにな

った。このようなデジタルメディアを通じて取得したデ

ータに基づくマーケティングのことを、一般的にはデジ

タルマーケティングと呼ぶ。 

デジタルマーケティングでは、デジタルメディアから

取得できる消費者の属性や購買履歴などのビックデー

タを、AI(Artificial Intelligence: 人工知能）によって分

析をすることで、消費者ごとの嗜好などをパーソナライ

ズすることが可能となった。パーソナライズとは、消費

者一人一人に最適化された情報を提示するもので、パー

ソナライズを活用するものとしては、レコメンドが代表

的な手法となる。 

レコメンドとは、消費者の閲覧履歴や購入履歴などビ

ッグデータの分析に基づいて、購入する可能性が高い商

品などを勧めるものである。特にデジタルメディアでは、

リアル店舗のように接客などの営業活動ができないた

め、このような仕組みを利用して、消費者の購入頻度や

購入単価を高める取り組みが必要となる。 

例えば、米Amazon社では、購買履歴などをビックデ

ータとして収集して、AIで分析することで、消費者ごと

にパーソナライズ化された購入予想モデルを作る。この

モデルを通じて、精度の高いレコメンデーションを実施

して、売り上げを拡大している。このように、デジタル

マーケティングにおいては、ビックデータを活用したレ

コメンデーションが必要不可欠な手法となっている。 

一方で、大学教育の質保証のあり方は、転換期を迎え

ている。大学には、今まで以上に教育の内部質保証が求

められるようになった。内部質保証とは、「高等教育機

関が、自らの責任で自学の諸活動について点検・評価を

行い、その結果をもとに改革・改善に努め、これによっ

て、その質を自ら保証すること」（大学改革支援・学位

授与機構, 2016）であり、組織的に継続的な自己点検評

価を実施し、改善を図ることである。さらに、2018年よ

り 18歳以下の人口が減少期に入る「2018年問題」が到

来した中で、今後多くの私立大学では厳しい経営状況に

なることが予想されている。ゆえに、継続的な大学教育
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の質の向上は喫緊の課題となっている。 

このような背景から近年、大学における IR

（Institution Research）が注目されている。大学におけ

る IRとは、大学内のデータを活用して、様々な成果や

課題を可視化して、経営改善、教育改善、情報提供など

を行う取り組みのことである。特に、教育改善を図ろう

とする取り組みのことを「教学 IR」と呼び、学生の学習

履歴や行動履歴などのいわゆる教育ビッグデータが分

析対象となる。 

就職活動に取り組む大学生の中には、進路探索行動が

不足して、志望する業界や企業を決定できない学生が一

定数存在する。このような場合、学生の指導教員は、学

生の性格や実力などと共に、各種データから学生の特性

や嗜好などを多面的に把握した上で、関心を持ちそうな

業界や職種などを助言して、視野や選択肢を広げる役割

が求められる。しかしながら、学生の進路指導の現場に

おいて、データに基づく就職支援活動が取り組まれてい

るとは言い難い。これは、データに基づき学生一人一人

に丁寧な助言をしようとすると、膨大な時間が掛かり、

負担が大きいためである。また、学生の嗜好が多様化し

てきている中で、業界や企業とのマッチングを行うのは

困難になってきていることも一因として挙げられる。 

そこで本研究の目的は、大学生の就職活動において、

教育ビッグデータを活用して、効率的にエントリー企業

を決定支援するシステムを開発して、評価することであ

る。学生にとって関心が高い就職活動において、意思決

定の支援をすることができれば、学生が認知していなか

った企業のリストアップに繋げることができる。これに

より、学生の検討の幅が広がり、高い満足度をもたらし、

大学教育の質保証にも繋げることが期待できる。 

 

2. 先行研究とリサーチクエスチョン 

2.1 就職活動に関する先行研究 

大学生の就職活動に関する研究は、これまで様々な観

点から行われてきている。労働政策研究・研修機構は、

未就職卒業者における課題として、「エントリーシート

が書けない」、「何をしたらいいかわからない」、「就

職活動をスタートするのが遅い」、「こだわりが強い」

が多いとしている。さらに、学生が会社・仕事選択の際

に重視する基準として、「大学での専門分野との関連」

は 51.3%、「OB・OGの有無・定着度の高さ」は33.6%

になるとしている（労働政策研究・研修機構, 2010）。

この研究より、就職活動にて課題を持つ学生に対して、

大学での専門分野との関連性やOB・OG の有無情報を

提供することができれば、課題解決のきっかけになると

考えることができる。 

若松は、進路未決定者は進路決定者よりも、進路探索

行動が少ないことを明らかにしている。また、進路意思

決定の遅延者の多くは、「どのように考えていったらよ

いか分からない」という初歩的な段階で留まり、進路探

索行動をあまり行わずに、直感的に決めているとしてい

る(若松, 2012)。さらに松田らは、就職活動不安が、「ア

ピール不安」、「サポート不安」、「活動継続不安」、

「試験不安」、「準備不足不安」から構成されることを

明らかにしている（松田ら, 2010）。これらの研究より、

進路意思決定の遅延者に対しては、具体的な会社名を提

示しながら、進路探索行動を促すようなサポートが望ま

しいことが示唆される。 

教育ビッグデータと就職活動に注目する研究として、

赤木らは過去3,000件の内定報告書を、ニューラルネッ

トワークによる自然言語処理を実施することで、「面接

でされた質問」を可視化して就職支援に役立てようとし

た(赤木ら, 2017)。西川らは、学生が作成したエントリー

シートを、再帰型ニューラルネットワークである

LSTM(Long Short Term Memory)にて分析することで、

採用可能企業を推定しようとした(西川ら, 2020)。これ

らの研究は、大学内に存在するデータを教育ビッグデー

タとして捉え、機械学習を用いて分析する手法の有効性

を示すものである。 

成績データを活用する研究として、安部は学生の成績

や出欠席データをナイーブベイズなどの機械学習手法

で分析することで、留年・退学や成績不良者の早期発見

に繋げることができるとしている(安部, 2019)。大河内

らは、数学プレースメントテストの結果より、学生を 5

つに分類することで、未進級者の早期発見に繋げること

ができるとしている(大河内, 2016)。さらに、成績データ

と就職に関する研究として、李らは学生のGPA（Grade 

Point Average: 評定平均）をクラスター分析して、学生

を4つのクラスに分類することで、就職先との関連性に

言及しようとした(李ら, 2019)。半田によると、GPAは

4 年間における学生の行動特性を示すものであるため、

就職の際の推薦基準になるとしている(半田, 2008)。 

さらに平沢は、就職活動で求められる力と大学で要領

よく成績を上げる能力は通底しており、学業成績と就職

活動の成功には正の関係性があるとしている(平沢, 

2010)。苅谷らも、学業成績が良いと、企業の内定確率は

高いとしている(苅谷ら, 2006)。これらの研究より、成績

データは学生の特性を示すもので、就職活動成果の説明

変数になり得ることを示唆している。 

 

2.2 レコメンドに関する先行研究 

レコメンドに関する研究として、Resnick らは

GroupLens の実験を通じて、対象ユーザーの嗜好と類

似した行動を取った別ユーザーとの類似度に基づいて、

商品を提示する協調フィルタリングの手法を自動化し

た (Resnick, 1994)。類似度とは、嗜好パターンがどれ

くらい似ているかを定量化したものであり、計算方法と

して、対象ユーザーと別ユーザーとのベクトルの距離を
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求める。この類似度に基づいて、対象ユーザーが好む商

品などを予測して、レコメンドを行った。協調フィルタ

リングは、簡易的な処理で説明変数に欠損値が大量に存

在していても高い精度の処理ができるため、その後多く

の改良研究が行われている。例えば、ユーザーの嗜好パ

ターンに合わせてレコメンドするだけでなく、レコメン

ドの目新しさや多様性を加えることで顧客満足度を高

める研究などが存在する。 

Ziegler は多様性を向上させるために、予測精度を低

下させても、より多様な商品をレコメンドするアルゴリ

ズムを提案している(Ziegler, 2005)。Swearingenは、新

製品などの意外性があるレコメンドをすると、利用者の

満足度を向上させるとしている(Swearingen, 2001)。こ

れらの研究は、ユーザー間の類似度に基づきレコメンド

を行う、協調フィルタリングの有効性を示すものである。 

 

2.3 リサーチクエスチョン 

上記の先行研究のレビューより、進路意思決定が遅延

している学生には、大学での専門分野との関連性やOB・

OGの有無情報に基づき、エントリー候補企業をレコメ

ンドするサポート活動が有効であると考えることがで

きる。また学生が履修した科目情報や成績情報が含まれ

る成績データは学生の特性を示すものであるため、成績

データより学生間の類似度を計測できると考えること

ができる。これらより、成績データに基づく学生間の類

似度によって、企業をレコメンドするシステムを構築す

れば、学生のサポートに繋げることが期待できる。 

以上より、本研究のリサーチクエスチョンは、成績デ

ータに基づく進路意思決定を支援するレコメンドシス

テムの精度はどのくらいか、とする。これを明らかにす

ることで、教育ビッグデータを活用して、効率的にエン

トリー企業を決定支援するシステムを構築する足掛か

りとする。 

 

3. レコメンドシステム 

3.1 レコメンドシステムの概要 

レコメンドとは、日本語の「推薦」という意味で、今

やデジタルマーケティングにおいて必須の機能である。

消費者側のメリットとして、自分で商品などを探さなく

ても、自分の嗜好にあった商品などを見つけやすくなる

点が挙げられる。企業側のメリットとしては、顧客のデ

ジタルメディア上での満足度を向上させることでリピ

ータを増やして、購入頻度や購入単価を上げることがで

きる点が挙げられる。 

神嶌によると、レコメンドシステムが求められる背景

は2つあるとされている（神嶌, 2016）。1つ目は、情

報化技術の進展により、個人・団体が容易かつ低コスト

で発信できるようになったためである。2 つ目として、

これら大量の情報の蓄積や流通が容易になり、誰もが大

量の情報を得ることができるようになったことである。

つまり、計算機の記憶媒体の大規模化や、通信の高速化

に起因して、大量に発信された情報を、だれもが大量に

取得できる状況が生じたが、自身が必要な情報を取捨選

択できないという状況が生じたため、有用な情報を効率

よく見つけ出すシステムが求められるようになったの

である。 

レコメンドシステムは、データ入力、嗜好の予測、レ

コメンドの提示の 3 つの段階で成り立っており、O-I-P 

モデル (Output-Input-Process model)とも呼ばれる

(konstan, 2003)。レコメンド処理の流れは、関心や好み

を数値化したデータを入力して、機械学習手法などを利

用して類似度を計測して、類似度が近い商品などをレコ

メンドするものが一般的である。 

 

3.2 レコメンドアルゴリズム 

レコメンドを実現するアルゴリズムは、大きく分ける

と「内容ベースフィルタリング」と「協調フィルタリン

グ」の2種類がある（神嶌, 2008）。 

内容ベースフィルタンリングとは、商品の特性を特徴

ベクトルとして利用して、利用者の嗜好パターンと合う

ものをレコメンドするものである。特徴ベクトルとは、

商品の様々な特性を集約してベクトルの形にしたもの

である。つまり、利用者が過去に高評価した商品と、似

た特徴を持つ商品をレコメンドするのである。例えば、

車を購入しようとしている消費者に対して、色、デザイ

ン、性能といった車の特徴ベクトルと、過去の消費者の

嗜好データを比較して、それらが最も一致するものをレ

コメンドする。 

協調フィルタリングとは、商品の特性は考慮せず、対

象利用者の嗜好パターンが類似している他の利用者を

見つけ、その利用者が好むものを対象利用者にレコメン

ドするものである。これは、対象利用者の嗜好パターン

と類似している利用者は、同じ商品群を好むという考え

方に基づいている。例えば、ユーザーAとユーザーBの

嗜好パターンが類似しているとして、ユーザーAが購入

して高い評価であった商品をユーザーB にレコメンド

すると、購入確率が上がるのである。 

さらに協調フィルタリングは、メモリベースとモデル

ベースに分類することができる。メモリベースは、利用

者や商品の類似性に注目して、その類似性からレコメン

ドをする手法であり、データベースを直接利用すること

が可能である。メモリベースにはさらに、利用者ベース

と商品ベースが存在する。利用者ベースは、対象利用者

の嗜好パターンが類似する他の利用者をデータベース

から見つけて、その利用者が高い評価を付けるものをレ

コメンドする。商品ベースは、対象利用者の評価が高い

ものと類似するものをデータベースより見つけて、レコ
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メンドするものである。 

一方、モデルベースはデータベースから事前にモデル

を構築して、利用者の嗜好パターンを推定してレコメン

ドするものである。 

 

3.3 k近傍法 

データベース内にて、対象者と類似する利用者を特定

するには、k近傍法(K Nearest Neighbor： 以下kNN)

を用いることができる。kNN は、機械学習における教

師あり学習のアルゴリズムの一つである。古典的かつ単

純なアルゴリズムで、分類と回帰の両方に用いることが

できる。 

分類の場合、分類したいデータから学習データまでの

距離が近傍する順にk個のデータを取得し、多数決でデ

ータが属するクラスを推定することができる。kは距離

が近いデータを何個参照するかという、パラメータであ

る。 

例えば、図1のように緑色の丸をクラス分類したいデ

ータとして、パラメータが 3(k＝3)の場合、学習データ

までの距離が最も近いデータを 3 つピックアップして、

多数決でクラスを予測する。この場合、青い丸が 2 つ、

赤い丸が1つであるため、青い丸と同じクラスに分類さ

れる。また、パラメータが 5（k=5）の場合、赤い丸の

クラスに分類されることになる。 

 

 

 

図 1 kNNによる分類 

 

回帰の場合、未知のデータを与えた際、特徴空間にお

いて近傍するデータをk個抽出することができる。この

ようにkNN回帰を利用すると、特徴ベクトルによって

表現される特徴空間において、対象データに最も近傍す

るデータを見つけ出すことが可能となる。 

kNN では、近傍するデータを抽出する指標として、

特徴空間上での距離を用いる。距離を算出する距離関数

は、ユークリッド距離を用いることが多い。ユークリッ

ド距離とは、特徴空間における2点間の距離のことであ

り、(1)式のようにピタゴラスの公式によって与えられる。 

 

しかしながら、特徴量が多く，高次元のデータを扱う

場合、ユークリッド距離を用いると信頼性が低くなる傾

向がある。そこで、高次元データを扱う場合、コサイン

類似度を用いることが多い。 

コサイン類似度とは、特徴空間においてn次元ベクト

ルの類似度を、それらがなす角度に基づいて計測するも

のである。これは、特徴空間におけるベクトル同士の成

す角度の近さを表現するため、ユーザー間の角とみなす

ことができ、2本のベクトルがどれくらい同じ向きを向

いているのかを表す指標になる。よって、コサイン類似

度の値が1に近いほど、強い類似度を示し、2本のベク

トルは同じ向きに近いことになる。 

コサイン類似度を用いた a と b の類似度は、(2)式で

定義される。|𝑎⃗|はベクトルのユークリッド距離であり、

「・」はベクトルの内積を示す。 

 

3.4 レコメンドシステムの評価方法 

レコメンドシステムの評価とは、レコメンドされたも

のが被験者の情報要求にどれだけ適合しているかを示

すものである。レコメンドシステムの評価方法には、オ

フライン評価とオンライン評価の2つがある。 

オフライン評価は、学習データとテストデータに分割

して、学習データからレコメンドのモデルを構築して、

テストデータに適用して評価するものである。オンライ

ン評価は、実際に運用されているシステムにレコメンド

を適用して評価するものである。 

オフライン評価の指標には、MAE：予測値と実測値の

差の絶対値を平均したものや、RMSE：予測値と実測値

の差を二乗した値の平均値の平方根を求めるものなど

が用いられる。さらにPrecision（適合率）：レコメンド

されたもののうち、ユーザーの嗜好に合致した割合の指

標や、Recall（再現率）：ユーザーが実際に嗜好した商

品のうち、レコメンドされた割合を示す指標も存在する。 

オンライン評価の指標には、CTR（クリック率）：レ

コメンドしたアイテムが実際にどの程度クリックされ

たかを数値化するものや、CVR(コンバージョン率)：レ

コメンドしたアイテムが、実際にどの程度購入されたか

を数値化するものがある。 

 

 

𝑐𝑜𝑠(𝑎⃗, 𝑏⃗⃗) =
𝑎⃗ ⋅ 𝑏⃗⃗

|𝑎⃗||𝑏⃗⃗|
=

𝑎1𝑏1 +⋯+ 𝑎𝑛𝑏𝑛

√𝑎1
2 +⋯+ 𝑎𝑛

2√𝑏1
2 +⋯+ 𝑏𝑛

2
 

ⅆ(𝑝, 𝑞) = √(𝑞1 − 𝑝1)
2 +⋯(𝑞𝑛 − 𝑝𝑛)

2 = √∑(𝑞𝑖 − 𝑝𝑖)
2

𝑛

𝑛=1

 (1) 

(2) 
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4. 研究方法 

4.1 提案システム 

本研究では、成績データから対象学生の特性と類似す

る卒業生を導出して、その卒業生が就職した企業をエン

トリー候補企業としてレコメンドするシステムを提案

する。本システムは、履修する科目の傾向が似ていて、

各科目の成績も同等レベルであれば、学生の特性が類似

するため、エントリー候補企業が似たものになるという

考え方に基づいている。 

このようなエントリー候補企業をレコメンドするシ

ステム（以下、企業レコメンドシステム）を構築するた

めに、利用者ベースの協調フィルタリングを導入するこ

ととする。アルゴリズムとして、kNN 回帰アルゴリズ

ムを用いて、距離関数は、コサイン類似度を用いること

とする。 

企業レコメンドシステムの処理の流れは、図2の通り、

①卒業生の成績データと就職データを機械学習の学習

用データとして入力する、②企業レコメンドモデルを構

築する、③特徴空間上にて対象学生との距離を計測して

類似度を算出する、④類似度が高い卒業生を抽出する、

⑤抽出された卒業生の就職先をエントリー候補企業と

してレコメンドする、である。

 

 

 

図 2 企業レコメンドシステムの処理 

 

4.2 データセット 

本研究では、当大学経営学部の 2014 年度から 2018

年度の 5 年間に入学した学生の成績データと、2014 年

度から 2017年度に入学した卒業生の就職データを用い

た。成績データのレコード数として、学生数が 644名、

対象科目数は114科目である。成績データには、学生別

の履修科目情報と成績情報が含まれており、学生が履修

した科目にて 0～100点の範囲で評価されている。履修

科目情報には、必修科目と選択科目が含まれる。退学等

した学生は除き、在籍している学生と卒業した学生のみ

を対象とした。対象とした科目は、対象期間を通じて開

講していた科目である。就職データには、卒業生の就職

先情報が含まれている。 

データの取得対象期間を5年間にした理由は、この期

間は履修科目の改編が比較的少なく、対象期間内で最も

多くの成績データが取得できるためである。成績情報は、 

 

 

全体的に高い評価を付けがちな教員と、低い評価を付け

がちな教員が存在するため、科目ごとに標準化処理を行 

う。これにより、各科目の成績評価の偏りを解消するこ

とができるため、各科目の評価を同等に扱うことが可能

となる。 

 

4.3 評価方法 

企業レコメンドシステムの精度評価は、適合率

(Precision)を用いることとする。適合率は、レコメンド

されたもののうち、対象者の情報要求に合致した割合で

ある。レコメンドされたものの中で対象者の情報要求に

合った数を TP、合わなかった数を TF とすると、 式 

(3)のように表される。 

 

 

 

 

StudentID Subject1 Subject2 Subject3 ・・・

1 90 82

2 75

3 93 81

：
：

企業レコメンド
システム

StudentID Similarity

523 0.57

84 0.61

197 0.62

StudentID Company

523 〇〇株式会社

84 △商事

197 〇製作所

①成績データ、就職データ入力

④類似度が高い卒業生を抽出

②企業レコメンドモデルを構築

⑤就職先をレコメンド

③対象学生との
類似度を算出

(3) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝑇𝐹
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4.4 実験方法 

4.1 章で提案した企業レコメンドシステムを実装して、

精度を評価するために実験を行った。 

実験は、就職活動に取り組んでいる大学 4年生 11名

に対して、2021年4月16日～23日の期間で実施した。

被験者の選定方法は、進路探索活動が少なく、まだエン

トリーする業界や企業が具体的に決まっていない大学

生で、すでにエントリーする業界や企業が決まっている

学生は除外した。 

被験者に対して、企業レコメンドシステムよりレコメ

ンドされた 10 企業分のリストを提示して、エントリー

候補企業として「興味がある」、「興味がない」という

質問の回答を求めた。この結果より、適合率を求めて、

被験者の情報要求にどれだけ適合しているかを評価す

る。 

さらに企業レコメンドシステムの精度を評価するた

めに、就職データよりランダムでリストアップした 10

企業分のリストを作成して、同一被験者に同様のアンケ

ート調査を実施して回答を得た。 

 

5. 結果 

実験の被験者に企業レコメンドシステムとランダム

にそれぞれレコメンドしたエントリー候補企業につい

て、適合率を表2に示す。被験者にレコメンドした企業

のうち、「興味がある」と回答した割合を適合率として

算出した。企業レコメンドシステムを用いてレコメンド

した企業の平均適合率は 38.2%、ランダムでレコメンド

した企業の平均適合率は 27.3%であった。 

 

表 2 実験結果 

 

 

次に、この結果に対して t 検定を行い、企業レコ

メンドシステムとランダムでレコメンドした場合の

平均適合率に、有意差があるかを検定する。t 検定

は、2 つの結果に差があるかどうかを統計的に示す

ものである。ここでは、片側検定、有意水準 5％と 

 

する。 

t検定の結果を表 3に示す。企業レコメンドシス 

テムと、ランダムにレコメンドした条件間に有意な

差が得られた（t(10)=1.83, p=0.048）。 

 

 

表 3 t検定の結果 

 

 

6. 結論 

本研究では、進路探索行動が少なく進路意思決定

が遅延している学生に対して、成績データから導出

した卒業生との類似度よりレコメンドした企業は、

エントリー候補企業に繋がるのではという問題意識

から、利用者ベースの協調フィルタリングを用いた

レコメンドシステムを構築して、評価を行ってきた。

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 平均

企業レコメンド
システム

60 40 20 40 20 20 20 70 20 40 70 38.2

ランダム 40 30 20 40 30 20 20 20 30 20 30 27.3

被験者

適合率(%)

企業レコメンドシステム ランダム

平均 38.18181818 27.27272727

分散 416.3636364 61.81818182

観測数 11 11

ピアソン相関 0.277657165

仮説平均との差異 0

自由度 10

t 1.834253522

P(T<=t) 片側 0.048251008

t 境界値 片側 1.812461123

P(T<=t) 両側 0.096502016

t 境界値 両側 2.228138852
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本研究の成果は、以下の 2点に集約される。 

第 1に、企業レコメンドシステムを用いることで、

ランダムでレコメンドする場合より、エントリー候

補企業の適合率が高まることが明らかになった点で

ある。利用者ベースの協調フィルタリング手法を用

いて構築した企業レコメンドシステムでは、レコメ

ンドの平均適合率が 38.2%であり、ランダムでレコ

メンドした場合より、有意に高いことが示された。

これより、本研究で構築した企業レコメンドシステ

ムを通じてレコメンドした企業は、学生のエントリ

ー企業の決定支援に繋がることが示された。 

第 2に、学生の特性が成績データから定量的に導

出されることが明らかなった点である。本研究では、

成績データより作られる特徴空間において、対象学

生と類似度が近傍する卒業生を効率的に見出すこと

ができ、エントリー候補企業のレコメンドに活用す

ることができた。これより、成績データから導出さ

れる学生の特性は、エントリー候補企業の決定支援

のみならず、他の用途にも活用できる可能性が示唆

される。 

本研究の課題として、本研究で提案した企業レコ

メンドシステムの精度はあまり高くないため、今後

精度の改善が求められる。本研究では、成績データ

のみから学生間の類似度を計測したが、より精度の

高いレコメンドシステムを目指すために、成績デー

タ以外のデータを活用することが今後の改善点とし

て挙げられる。今後は、学生の行動履歴など他の教

育ビッグデータを活用して、適切な特徴量を追加し

ていきたい。 

次に、成績データへの重み付けすることが挙げら

れる。本研究では、各科目の成績データをそのまま

利用したため、科目の特性を考慮できていない。例

えば、共通科目より専門科目の方が、より学生の特

性を表すものとして、点数に重み付けすることなど

が考えられる。よって、特徴量の特性に応じて、重

み付けを行うことを検討していきたい。 

さらに、エントリー候補企業として、意外性や多

様性がある企業をレコメンドすることが挙げられる。

意外性があるものをレコメンドすると、利用者の満

足度を向上させることができるため(Swearingen, 

2001)、意図的に意外性や多様性のある企業をレコ

メンドするアルゴリズムを加えることを検討したい。 

以上のような研究課題を踏まえて、学生が就職活

動にて、効率的にエントリーする企業を決定支援す

るシステムを開発する研究を深化させていきたい。 
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