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Аннотация. Индустрия подбора персонала находится на переломном этапе: интеграция 
искусственного интеллекта уже оказала свое влияние на традиционные процессы найма 
и может произвести революцию. В этой статье представлен подход к классификации 
резюме по категориям должностей, использующий поиск семантического сходства для 
усовершенствования механизма подбора кандидатов в рекрутинге. Предложенный метод 
отличается от традиционных систем, основанных на ключевых словах, и представляет 
собой структуру глубокого обучения, которая понимает и обрабатывает сложную семантику 
документов, связанных с работой. Целью исследования является разработка метода 
классификации текстов резюме, имеющих сложную организационную структуру. Данное 
исследование решает сразу несколько задач: повышение точности классификации резюме 
и нахождение наиболее стабильной модели для решения задачи классификации резюме. 
Авторы провели сравнение стандартных методов машинного обучения с нейросетевыми 
и показали эффективность последних. Результаты указывают на улучшение метрик 
качества по сравнению с традиционными ML-моделями, предлагая подход, который может 
использоваться для прескрининга при подборе персонала с помощью искусственного 
интеллекта, который выбирает подходящих кандидатов из других кандидатов 
на вакансию. Также авторами была обнаружена проблема нестабильности результатов при 
дообучении больших языковых моделей, когда модель даже при одинаковых значениях 
гиперпараметров дает разные результаты. Был проведен ряд экспериментов, чтобы лучше 
понять это явление, с вариацией двух параметров – learning rate и seed. В результате 
обнаружены существенное увеличение производительности при определенном пороге 
параметром и возможность количественно определить, какие из найденных моделей 
работают лучше.
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Abstract. The recruitment industry is at an inflection point: the integration of artificial 
intelligence has already made its impact on traditional recruitment processes and has the 
potential to revolutionize it. This article presents an approach to classify resumes into job 
categories, using semantic similarity search to improve the candidate selection mechanism in 
recruiting. Our method differs from traditional keyword-based systems and is a deep learning 
framework that understands and processes the complex semantics of work-related documents. 
The purpose of the study is to develop a method for classifying resume texts with a complex 
organizational structure. This study solves several problems at once: increasing the accuracy 
of resume classification and finding the most stable model for solving the problem of resume 
classification. We compared standard machine learning methods with neural network ones 
and showed the effectiveness of the latter. The results indicate an improvement over traditional 
ML models, suggesting an approach that can be used for pre-screening artificial intelligence 
recruiting that selects suitable candidates from other applicants. Further, we discovered 
problems with instability of results when retraining large language models, when the model, 
even with the same values of the hyperparameters, gives different results. To better understand 
this phenomenon, we conducted a series of experiments with the main BERT models, varying two 
parameters – learning rate and seed. As a result, we find a significant increase in performance 
at a certain threshold parameter, and we quantify which of the found models perform better.
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Введение

Н аступление эры цифровой транс-
формации привело к переполнению 
всех сфер человеческой деятельно-

сти огромным объемом данных, что по-
влекло за собой многочисленные дискус-
сии о потенциале применения больших 
данных и необходимости пересмотра под-
ходов к управлению разными аспектами 
деятельности организаций.

В условиях наблюдающегося дефи-
цита высококлассных специалистов почти 
во всех отраслях экономики вопрос эф-

фективности подбора персонала начи-
нает непосредственно влиять на общую 
эффективность работы организации. Это 
повлекло за собой множество попыток 
автоматизировать данный процесс, в том 
числе и с помощью методов машинного 
обучения. Один из вариантов такой авто-
матизации – разработка алгоритма, оце-
нивающего соответствие вакансий и ре-
зюме. В данной статье представлен подход 
к классификации резюме по категориям 
работы с использованием техник поиска 
семантической схожести, ее целью яв-
ляется оценка точности решения задачи 
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оценки соответствия вакансий и резюме 
с применением методов  NLP (области ис-
следований, направленных на то, чтобы 
научить компьютер понимать, интерпре-
тировать и генерировать человеческую 
речь) и машинного обучения.

Материалы и методы
В ходе анализа научных работ было 

выявлено несколько подходов к решению 
проблемы классификации резюме по со-
ответствующим предметным областям.

Первый подход заключался в примене-
нии базовых алгоритмов машинного об-
учения [7]. Конкретные методы включали 
случайный лес (Random Forest), метод 
опорных векторов ( SVM) и наивный бай-
есовский классификатор (Naive Bayes) [11] 
с использованием алгоритма оценки важно-
сти слов ( TF- IDF) для получения их вектор-
ных представлений (эмбеддингов) [13, 21].

Данные подходы использовались для 
классификации извлеченных навыков 
из резюме по соответствующим классам-
должностям. Наивысший результат по ме-
трикам был зафиксирован в [16] при ис-
пользовании классификатора «случайный 
лес» (accuracy – 0,7, precision – 0,68, re-
call – 0,683, F1 – 0,678).

Второй подход – использование графо-
вых нейронных сетей для классификации 
резюме [15, 19]. Они использовались для 
определения связей слов в корпусе, сосре-
доточив внимание на сущностях с иерар-
хическим обучением графа, для улучше-
ния методов классификации текста и были 
реализованы с использованием библио-
теки глубокого обучения PyTorch.

В [24] ученые сравнивали эффектив-
ность нескольких моделей: Bi- LSTM,  GCN 
(Graph Convolutional Networks), dot GAT 
(Graph Attention Neural Networks with Dot-

Product Attention),  MGAT (Multi-headed At-
tention Neural Networks). Результаты иссле-
дования показали, что наилучшее качество 
продемонстрировала модель  MGAT с до-
обучением на большом датасете с резюме 
(accuracy – 0,7552, macro-F1 – 0,7548).

Несколько по-другому подошли к ис-
пользованию графовых нейронных се-
тей ученые в [25], используя в качестве 
основной модели  HGCN (Heterogeneous 
Graph Convolutional Network). Эта модель 
предназначена для анализа данных резюме 
и предоставления рекомендаций (подходя-
щих вакансий) на основании метаданных 
в графе резюме для определения синтакси-
ческих и семантических отношений между 
резюме и вакансией. Она объединяет узлы 
графа и информацию из соседних узлов 
для анализа данных, а добавление мета-
данных повышает производительность 
за счет предоставления дополнительной 
информации из резюме. Данный подход 
показал свою эффективность (accuracy – 
0,859, precision – 0,9, macro-F1 – 0,82, 
 AUC – 0,8475) относительно  GAT и  GCN.

Третий подход – использование семан-
тики [17, 18] для решения задачи классифи-
кации резюме. Исследование [6] выявляет 
повторяющиеся особенности в семействах 
должностей при помощи метода  LDA [13, 
14] и кластеризации (K-means) [21, 23] 
и использует их для характеристики каж-
дой области. В нем также рассматрива-
ется относительная важность различных 
наборов навыков в этих группах должно-
стей. Данный подход хорошо подходит для 
структурированных и простых задач кате-
горизации, где объяснимость и простота 
имеют первостепенное значение.

Проведенный анализ научной литера-
туры [2, 5] позволил заключить, что для 
оценки эффективности предложенных 
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моделей чаще всего используются клас-
сические метрики оценки качества клас-
сификации, такие как accuracy, precision, 
macro-F1 и  AUC [8].

Однако классическая метрика  AUC 
больше подходит для оценки качества би-
нарной классификации и может плохо себя 
показывать на несбалансированных дан-
ных, поэтому авторы приняли решение ис-
ключить ее из перечня метрик для оценки 
качества соотнесения резюме и вакансий.

Было построено 6 моделей, реализу-
ющих классические методы машинного 
обучения (на основе случайного леса 
(Random Forest), метода k-ближайших со-
седей ( KNN), метода опорных векторов 
( SVC), линейного метода опорных векто-
ров (Linear SVM), модели многоклассовой 
классификации OneVsRest и алгоритма, ис-
пользующего стохастический градиентный 
спуск ( SGDClassifier)), и 5 нейросетевых 
моделей семейства  BERT:  BERT [10, 20] 
(глубокая нейронная сеть с миллионами па-
раметров, способная улавливать контексту-
альные зависимости между словами; раз-

работана компанией Google в 2018 году), 
Ro BERTa [4] и DistilBERT, Albert из Hug-
ging Face [3] и  LLM модель Chat GPT3.5 
[12, 22]. Сравнение параметров нейросе-
тевых моделей представлено в таблице 1.

Объектом исследования стал набор дан-
ных резюме, находящийся в свободном 
доступе на сайте Kaggle.com1, который 
содержит не только текст резюме и на-
звания должностей, но и  ID-категории, 
к которой относится данное резюме (24 
категории). Всего в наборе содержится 
2484 резюме в pdf-формате. Распределе-
ние резюме по категориям представлено 
на рисунке 1.

Первичная обработка данных датасета 
включала в себя использование библиотеки 
nltk (удаление стоп-слов, приведение тек-
ста к нижнему регистру, фильтрация тегов). 
Фрагмент полученного датафрейма пред-
ставлен на рисунке 2 (Feature – столбец 
с очищенными данными, которые исполь-
зовались для дальнейшего моделирования).
1 URL: https://www.kaggle.com/datasets/snehaanbhawal/

resume-dataset/data (дата обращения: 27.03.2024).

Таблица 1. Базовые BERT-модели
Table 1. Base BERT models

Параметры 
моделей  

Model parameters
BERT Roberta DistilBERT ALBERT

Параметры 
обучения, млн 110 125 66 60

Слои / скрытые 
слои / головы 12/768/12 12/768/12 6/768/12 12/768/12

Данные для 
обучения

Book corp + 
Eng. Wikipedia

Bert + CCNews + Open-
WebText + Stories

Book corp + Eng. 
Wikipedia

Book corp + Eng. 
Wikipedia

Pre-training 
(особенности)

Bidirectional 
transformer

Обучение на большем 
объеме данных (в 10 раз 
больше BERT)

Bert + методы 
дистилляции 
знаний, чтобы 
уменьшить раз-
мер модели  
(~на 40%) 

Bert + два метода 
уменьшения параме-
тров, чтобы умень-
шить использование 
памяти и увеличить 
скорость во время 
обучения



ПРИКЛАДНАЯ ИНФОРМАТИКА / JOURNAL OF APPLIED INFORMATICS     
[ Vol. 19. No. 2. 2024 ]

[ 14 ] IT management  Performance management[ 14 ]

Рис. 1. Распределение резюме по категориям
Fig. 1. CV distribution by categories

Для построения моделей, согласно об-
щепринятому подходу, данные были раз-
делены на 3 части: train (80 %), test (10 %), 
validation (10 %). Обучающая часть данных 
(1984 текста) была использована для об-
учения моделей классификации резюме, 
а метрики были рассчитаны на тестовой 
части (248 текстов).

При обучении и оценке качества клас-
сических  ML-моделей использовалась би-
блиотека sklearn, при этом для каждой мо-

дели проводился подбор гиперпараметров 
с использованием библиотеки Optuna [1]. 
Для решения задачи классификации тек-
стов в таких моделях машинного обуче-
ния в качестве признаков целесо образно 
использовать эмбеддинги слов. Одним 
из подходов получения эмбеддингов 
из текстов является использование алго-
ритмов, таких как  TF- IDF, word2vec, GloVe 
или fast text. Эти алгоритмы берут боль-
шой объем текста и изучают  векторные 

Рис. 2. Срез данных
Fig. 2. Data snapshot
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представления для каждого слова, так что 
слова, часто встречающиеся в одном и том 
же контексте, сопоставляются с близле-
жащими точками в векторном простран-
стве. В данной статье использован подход 
 TF- IDF (Term Frequency-Inverse Document 
Frequency) для обучения классических 
 ML-моделей в решении нашей задачи, так 
как этот метод извлекает важность слов 
в документе на основе их частоты в доку-
менте и обратной частоты встречаемости 
в коллекции документов. Он относительно 
прост в реализации и работает быстро, 
а также применим при отсутствии боль-
шой обучающей выборки.

При обучении нейросетевых моделей 
была использована библиотека Transform-
ers и проведен fine-tuning на 3 эпохах. Ав-
торы взяли рекомендованные для  BERT [9] 
гиперпараметры, расширив диапазон значе-
ний. Так, для каждой модели был проведен 
цикл обучения по 11 значениям learning rate 

и 3 seed. В параметрах обучения для после-
довательностей токенов более 512 был до-
бавлен параметр truncate, который обрезает 
входных данные до установленной длины.

Модель Chat GPT3.5 предполагает ис-
пользование  API, через который в модель 
подается промпт с запросом (листинг 1).

Для проведения эксперимента была ис-
пользована библиотека LangChain, ее ме-
тоды позволяют передать соответствующий 
промпт, параметры и задать формат выход-
ных данных. Соответствующий код для 
проведения классификации с помощью мо-
дели Chat GPT3.5 представлен в листинге 2.

Результаты
Эксперимент был проведен в среде 

Google Colab1 c подключенным Tensor 
Processing Units (TPUs) и использованием 

1 URL: https://colab.research.google.com/drive/1LR80
Edjc7kcjEF1vivD64cf1HiZEhfe_?usp=sharing  (дата 
обращения: 27.03.2024).

Листинг 1. Промпт для модели ChatGPT
Listing 1. ChatGPT prompt

Листинг 2. Langchain-метод для подачи запроса LLM 
Listing 2. Langchain method to ask LLM
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NVIDIA V100 (32 GB) TPUs. Анализ ре-
зультатов представлен в таблице 2.

По результатам моделирования можно 
сделать вывод, что BERT и его производ-
ные (ALBERT, DistilBERT) значительно 
превзошли как традиционные модели ма-
шинного обучения (Random Forest и SVM), 
так и одну из передовых на сегодняшний 
день LLM-моделей с точки зрения выбран-
ных метрик качества.

Анализ поведения функции потерь для 
разных нейросетевых моделей, представ-
ленный на рисунке 3, позволяет сделать 
вывод, что у всех моделей есть фаза бы-
строго снижения и последующего роста. 
Однако модель DistilBERT имеет посте-
пенное снижение потерь, которое делает 
потом резкий скачок, что можно связать 
с архитектурными изменениями, внесен-
ными в DistilBERT, такие как методы со-
кращения параметров или дистилляции 
знаний, которые могут влиять на его чув-
ствительность к скорости обучения. На-
блюдаемое поведение всех моделей под-
черкивает важность тщательного выбора 

и настройки гиперпараметров, включая 
скорость обучения, для каждой архитек-
туры модели.

Среднее значение показателей точности 
обучения в зависимости от learning rate 
с визуализацией стандартного отклонения 
(рис. 4) отображает зависимость точности 
обучения от параметра learning rate. Пер-
воначально по мере увеличения learning 
rate модели могут быстрее сходиться или 
выходить за пределы локальных миниму-
мов из-за более крупных обновлений па-
раметров модели, что приводит к повы-
шению точности, поскольку модели более 
эффективно обучаются на данных. После 
определенного момента слишком сильное 
увеличение скорости обучения может при-
вести к нестабильности процесса опти-
мизации. Данное поведение характерно 
для всех моделей bert-like с меньшей вы-
раженностью для модели DistilBERT, что 
свидетельствует о ее более стабильном 
обучении. 

Авторы также отметили скорость обуче-
ния моделей как важный параметр (рис. 5). 

Таблица 2. Результат обучения моделей
Table 2. Modeling results

Model Accuracy Precision Micro-F1
SGDClassifier 0,72 0,69 0,69
KNN 0,55 0,55 0,57
SVC 0,63 0,58 0,63
LinearSVC 0,62 0,62 0,62
KNeighborsClassifier 0,55 0,49 0,53
RandomForestClassifier 0,54 0,53 0,53
OneVsRest 0,58 0,56 0,62
BERT 0,87 0,87 0,87
ALBERT 0,887 0,887 0,887
RoBERTa 0,887 0,887 0,887
DistilBERT 0,88 0,88 0,88
ChatGPT3.5 0,7 0,7 0,7
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Рис. 3. Графики потерь для четырех базовых BERT-моделей 
Fig. 3. Plots of base BERT models

Поскольку модели BERT и DistilBERT 
дают близкие метрики качества (±1%), 
то целесообразно использовать в практи-
ческом применении модель, которая бы-
стрее может дообучаться. 

Таким образом, используя дообученную 
модель DistilBERT с подобранным гипер-
параметром learning rate, авторы добились 
более эффективного решения прикладной 
задачи классификации резюме по сравне-
нию со стандартными подходами, исполь-
зуемыми в рекрутинге.

Обсуждение
Результаты показывают, что максималь-

ная точность, которую достигают базовые 
модели, 0,72 для SGDClassifier. Модель 
DistilBERT, которая была нами дообучена 
с использованием Google Cloud Platform, 
классифицирует резюме по категориям 
с точностью 0,88. Оптимальные параметры 
обучения составили: max_seq_length = 512, 
batch_size = 6, learning = 1 × e–9, длитель-
ность – 3 эпохи, что позволяет улучшить 
точность линейных моделей на 24%. 
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Рис. 4. Среднее значение eval_accuracy по моделям BERT
Fig. 4. Mean eval_accuracy for BERT models

Рис. 5. Время обучения по моделям BERT
Fig. 5. Runtime for BERT models



ПРИКЛАДНАЯ ИНФОРМАТИКА / JOURNAL OF APPLIED INFORMATICS
[ Том 19. № 2. 2024 ]

[ 19 ]ИТ-менеджмент    Управление эффективностью [ 19 ]

Заключение
Это исследование является вводным 

в решение задачи эффективного подбора 
кандидатов на позицию и позволило вы-
явить эффективные подходы в продви-
жении области классификации резюме 
за счет использования возможностей ис-
кусственного интеллекта, в частности 
за счет использования нейронных сетей 
на основе BERT-архитектуры. Данное 

исследование подтверждает эффектив-
ность системы глубокого обучения для 
решения поставленной задачи, предлагая 
новый путь для прескрининга при под-
боре персонала с помощью ИИ, который 
может более эффективно отбирать под-
ходящих кандидатов. Дальнейшая ра-
бота авторами планируется проводиться 
уже на базах данных с русскоязычными 
резюме.
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