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Аннотация
Способность больших языковых моделей (LLM) «понимать» большие объемы текстовых дан-
ных дает возможность к улучшению качества подбора кандидатов на открытые в компании 
вакансии. Цель данной работы заключается в сравнении способностей языковых моделей и 
численного метода, использующего векторные представления, в задаче извлечения навыков 
из текстов вакансий и резюме. Особое внимание уделяется использованию методов ранжиро-
вания навыков с помощью LLM и численного метода, использующего косинусное расстояние 
между векторными представлениями навыков. Исследование состоит из трех экспериментов: 
первый эксперимент направлен на извлечение фраз, которые являются навыками, из описа-
ний опыта работы из текста резюме; второй включает определение соответствия навыков из 
текста резюме эталонному набору навыков из требований к вакансии; третий эксперимент на-
правлен на оценку степени схожести между двумя наборами навыков. Итогом исследования 
является выбор наилучшей модели и способа извлечения навыков из текста резюме, а также 
сравнения двух наборов навыков между собой. Проведенные эксперименты показали, что язы-
ковые модели превосходят численные методы в точности и гибкости определения навыков из 
текстов. Использование LLM для ранжирования навыков с последующей оценкой с помощью 
косинусного расстояния продемонстрировало низкую эффективность и точность в сопостав-
лении навыков между вакансиями и резюме. Однако, численный метод с использованием век-
торных представлений навыков показал более высокий результат по качеству ранжирования 
и стабильность с возрастанием количества примеров для сопоставления. Результаты данного 
исследования имеют практическое значение для разработки более точных и эффективных си-
стем подбора персонала. Внедрение языковых моделей в процессы HR может существенно по-
высить качество и скорость обработки больших объемов данных, что приведет к более точному 
и быстрому подбору квалифицированных специалистов.
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Abstract
The ability of large language models (LLMs) to «understand» large volumes of text data allows for con-
sistent quality selection of candidates for company openings. The purpose of the work is to consider 
the capabilities of language models (LLM) and the specified method using vector representations in 
the tasks of extracting skills from texts of vacancies and resumes. Particular attention is paid to the 
use of skill ranking methods using LLM and the following method using the cosine distance between 
vector representations of skills. The study consisted of three experiments: the first experiment aimed 
to extract skill phrases from described work experiences from a text resume; the second involves as-
signing skills from the resume text to a reference set of functions from the job requirements; The third 
experiment aims to evaluate the best performance between the two skill sets. The result of the study 
is the selection of the best model and the derivation of functions from the summary text, as well as a 
comparison of the two sets of functions with each other. Experiments have shown that language models 
are superior to numerical methods in terms of accuracy and flexibility in determining the capabilities of 
a text. Using LLM to rank features using cosine distance has shown poor performance and accuracy in 
measuring features between job openings and resumes. However, the numerical method using vector 
representation methods showed better results in quality ranking and stability with increasing number 
of parliamentary examples. The results of this study have practical implications for the development of 
more accurate and efficient personnel selection systems. The introduction of language models into hu-
man resource management processes can improve the quality and speed of processing large volumes 
of data, which will lead to a more accurate and faster selection of qualified specialists
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Введение

В современном экономической ситуации принятие быстрых и 
точных решений при подборе персонала приобретает решающее 
значение для эффективной работы бизнеса. Компании стремят-
ся привлечь кандидатов с наиболее подходящими навыками для 
решения задач, которые требует открытая позиция. 
Задача оценки соответствия кандидата требованиям из вакан-
сии является фундаментальной проблемой, с которой сталки-
ваются рекрутеры в процессе найма. Исторически эта задача 
выполнялась вручную: рекрутеры просматривали резюме и 
сравнивали заявленный опыт и навыки кандидата с долж-
ностными требованиями. Очевидно, этот процесс требует 
много времени, подвержен человеческим ошибкам и предвзя-
тости. Необходимость автоматизации и повышения точности 
сопоставления опыта кандидата с требованиями вакансии 
становится все более очевидной по мере расширения рынков 
труда и диверсификации набора навыков. 
В последние годы были достигнуты значительные успехи в 
области обработки естественного языка (NLP), что позволило 
быстро продвинуться в области интеллектуального анали-
за рынка труда. Развитие больших языковых моделей (LLM) 
представляет собой набор инструментов для повышения эф-
фективности и результативности процессов анализа резюме 
и отбора талантливых кандидатов [1, 2].  Внедрение больших 
языковых моделей (LLM) в деятельность рекрутера направ-
лено на оптимизацию оценки резюме за счет автоматизации 
извлечения информации из текста резюме, тем самым обеспе-
чивая более объективное и эффективное сопоставление навы-
ков кандидатов с требованиями вакансии.
Целью данной статьи является изучение возможностей LLM в 
автоматизации задачи скрининга кандидатов, которая тради-
ционно трудоемка и подвержена человеческим ошибкам

Обзор подходов к извлечению навыков 
из неструктурированного текста
Рынок труда находится в состоянии постоянного развития — 
часто из-за изменений в технологиях, появления новых видов 
трудовой деятельности или изменений требований к суще-
ствующим должностям [3]. 
Для следования трендам, без потери качества моделей по от-
бору кандидатов, целесообразно использовать информацию, 
полученную из текстов о требованиях к вакансии и текстов 
резюме (набору навыков), что может помочь, в сопоставлении 
кандидатов на актуальные вакансии [4]. 
Задача автоматического извлечения навыков (skill extraction) 
заключается в извлечении компетенций, необходимых для 
любой профессии, из неструктурированного текста.
Ранние работы по извлечению набора навыков из текста резю-
ме или вакансий представляли собой последовательность из 
задачи разметки и последующий классификации с использова-
нием меток-классов [5-10]. Подход часто основывался на мето-
дах машинного обучения, таких как Random Forest, SVM, Linear 
Regression. Эти методы требовали значительных усилий для 
ручной разметки данных (аннотирования) – дорогостоящего и 

1 Chernova M. Occupational skills extraction with FinBERT : Master’s Thesis. Helsinki, Finland : Metropolia University of Applied Sciences, 2020. 49 p.

трудоемкого процесса, требующего большого количества при-
меров для разметки и последующего обучения модели.
Также ранее был распространен подход с использованием кла-
стеризации.
С развитием глубокого обучения и обработкой естественного 
языка (NLP), подходы к извлечению навыков существенно 
изменились. Одним из ключевых изменений стало исполь-
зование предобученных языковых моделей, таких как BERT 
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) и его 
вариаций1 [11-14]. Данные модели позволяют учитывать кон-
текст слова. Для задачи извлечения навыков модель дообуча-
ют на специализированных данных вакансий и резюме, чтобы 
лучше понимать контекст и выделять релевантные навыки.
Существует также комбинированный подход для улучшения 
результатов. Например, использование BERT для начального 
извлечения навыков и последующее применение специализи-
рованных классификаторов для уточнения и категоризации на-
выков. Так, в исследованиях авторы используют BERT для извле-
чения навыков из текстов вакансий и резюме и дополнительная 
модель для уточнения навыков, что показало превосходство над 
традиционными методами машинного обучения [15-18]. 
В последнее время интерес вызывают вопросы выделения и 
классификации навыков с помощью больших языковых моде-
лей (генеративных моделей), что подтверждается большим 
количеством публикаций, основанных на достижениях в обла-
сти технологии обработки естественного языка (NLP) [19, 20]. 
Например, с помощью больших языковых моделей (LLM) мож-
но решать задачи по извлечению навыков с использованием 
синтетических обучающих данных, требующих больших ре-
сурсов [21]. Также, появляются исследования, касающиеся из-
влечения навыков без учителя [22-25]. Эти модели не только 
понимают контекст, но и могут генерировать текст. В задаче 
извлечения навыков они могут использоваться для создания 
аннотаций и предложений, что может помочь в более точной 
классификации навыков.

Описание данных

Были собраны наборы вакансий и резюме посредством API 
портала hh.ru. Всего удалось собрать 31000 резюме и 18000 ва-
кансий по рабочим специальностям.
Тексты собранных наборов вакансий и резюме были разделе-
ны на фразы при помощи LLM модели от openAI gpt-4 и библи-
отеки Langchain для создания единой структуры и возможно-
сти проведения ряда экспериментов.
Также из json-файлов вакансий были извлечены стандартные 
навыки, которые составили корпус из 30000 навыков. 

Извлечение описания опыта работы из 
текста резюме
Постановка задачи 
Дан набор фраз, на которые разделен текст резюме. Необхо-
димо определить является ли каждая фраза навыком или нет. 
Проверка качества решения определяется с помощью эксперт-
ной разметки и расчета меры F1.
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Подход к решению, основанный на запросе к языковой мо-
дели
Текст описания опыта работы направляется в языковую мо-
дель с запросом определить является ли фраза из текста резю-
ме профессиональным навыком. 
Для проверки эффективности извлечения навыков, в работе 
используется показатель micro-F1 (1), гармоническое среднее 
значение точности и полноты, которое широко используется 
при оценке задач определения именованных сущностей (NER 
- name entitites recognition).

      
                                                                (1)

F1 позволяет измерить точность и полноту извлеченных дан-
ных, гарантируя, что навыки правильно определены и акту-
альны.
Определение навыков с помощью LLM
В эксперименте сравнивается эффективность трех различных 
языковых моделей в задаче автоматического распознавания 
профессиональных навыков и опыта работы содержащихся в 
тексте резюме.
Эксперимент поможет определить языковую модель, которая 
наиболее эффективно справляется с поставленной задачей, 
что важно для улучшения инструментов автоматической об-
работки резюме. 

Для реализации эксперимента выбраны три модели: gpt-3.5-turbo-1106, gigachat, saiga_mistral_7b_merged, в которые был подан следующий запрос (Рис. 1)

Р и с. 1. Промпт для подачи в LLM для определения навыка
F i g. 1. Prompt for submission to the LLM to determine the skill

Источник: здесь и далее в статье все таблицы и рисунки составлены авторами. 
Source: Hereinafter in this article all tables and figures were made by the authors.

Результаты
Получены результаты для F1-micro (Таблица 1):

Т а б л и ц а 1. Результат эксперимента по определению навыков 
с использованием LLM

T a b l e 1. Result of an experiment to determine skills using LLM

Модель F1-micro

gpt-3.5-turbo-1106 0,85

Gigachat 0,87

saiga_mistral_7b_merged 0,78

Выводы
На основании эксперимента делается вывод об эффективно-
сти модели gigachat при определении профессиональных на-
выков, написанных человеком в произвольной форме, из тек-
ста резюме, с помощью запроса к языковой модели. 

Извлечение дополнительных навыков из 
текста вакансий
Постановка задачи 
Даны: набор фраз, на которые разделен текст резюме (анало-
гичен эксперименту 1), и база стандартных навыков. Необ-
ходимо на основании базы навыков определить является ли 
каждая фраза профессиональным навыком или нет. Проверка 
качества решения определяется с помощью экспертной раз-
метки и расчета меры F1.

Подход к решению, основанный на мере близости фразы из 
резюме и стандартного набора навыков
Фраза из описания опыта работы направляется в языковую мо-
дель для получения векторного представления текста (эмбед-
динг). Далее полученный эмбеддинг сравнивается с каждым 
эмбеддингом из базы стандартных навыков по косинусному 
расстоянию. Для определения является ли фраза навыком за-
дается порог для косинусного расстояния и, если расстояние 
больше, чем заданный порог, фраза определяется, как не навык. 
Для проверки эффективности извлечения навыков, в работе ис-
пользуется показатель F1, аналогично первому эксперименту.
Измерение косинусного расстояния между фразой и навы-
ком из набора навыков
В эксперименте сравнивается эффективность трех различных 
языковых моделей в задаче автоматического распознавания 
профессиональных навыков и опыта работы из текста резю-
ме. Этот эксперимент поможет сравнить эффективность ис-
пользования численного метода при определении навыков с 
результатом языковой модели из первого эксперимента. 
Получены результаты для F1-micro (Таблица 2):

Т а б л и ц а 2. Результаты эксперимента по измерению косинусного 
расстояния между фразой и навыком из набора навыков

T a b l e 2. Results of an experiment to measure the cosine distance between 
a phrase and a skill from a skill set

Модель F1-micro

gpt-3.5-turbo-1106 0,34

Gigachat 0,84

saiga_mistral_7b_merged 0,84
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По результатам видно, что модель gpt-3.5-turbo-1106 показала 
худший результат. В связи с этим решено провести дополни-
тельный эксперимент для определения порога (Рис. 2), при 
котором качество модели может вырасти.

Р и с. 2. Вариация порога отсечения косинусного расстояния для 
определения навыка моделью gpt-3.5-turbo-1106

F i g. 2. Threshold variation of cosine cut for defining skill with gpt-3.5-tur-
bo-1106 model

На основании графика можно сделать вывод о способности ка-
чественно определять навыки только при пороге ниже 0,6, что 
говорит о чувствительности модели и не адаптированности к 
русскому языку.

Вывод
На основании эксперимента делается вывод об одинаковой 
эффективности моделей gigachat и saiga_mistral_7b_merged 
при определении профессиональных навыков, написанных че-
ловеком в произвольной форме, из текста резюме, с помощью 
измерения косинусного расстояния между фразой и навыком 
из набора навыков.

Сопоставление навыков из резюме и 
требований из вакансий
Постановка задачи 
Даны список навыков из текстов резюме и список навыков из 
текста вакансии. Необходимо определить, насколько эффек-
тивно могут быть сопоставлены навыки, указанные в резюме, 
с требованиями, предъявляемыми в вакансии.
Подход к решению, основанный на определении порядков 
сходства вакансии и резюме
Подход состоит в сравнении способность языковой модели, 
выбранной в результате экспериментов 1 и 2 упорядочить на-
бор пар по степени соответствия навыков внутри пар со степе-
нью соответствия внутри каждой пары и упорядочивания по 
косинусному расстоянию.
Для реализации эксперимента выбрана модель, в которую по-
дается запрос (Рис. 3).

Р и с. 3. Промпт для подачи в LLM для ранжирования резюме относительно 
требований вакансии

F i g. 3. Prompt for submission to the LLM to rank resumes in relation to vacancy

Определение порядков с помощью LLM и косинусного рас-
стояния
В результате проведенных экспериментов получен график 
(Рис. 4) значений корреляции Спирмена для подхода с боль-
шой языковой моделью и численного метода. 

Р и с. 4. Промпт для подачи в LLM для ранжирования резюме относительно 
требований вакансии

F i g. 4. Prompt for submission to the LLM to rank resumes in relation to vacancy

На графике звездочкой отмечены эквивалентные значения 
корреляций в обоих подходах.

Вывод
На основании проведенных экспериментов можно сделать вы-
вод о большей эффективности и стабильности использования 
численного метода при ранжировании резюме относительно 
требований из вакансии.

Заключение

Проведенные эксперименты показали, что языковые модели 
превосходят численные методы в точности и гибкости опре-
деления навыков из текстов. Использование LLM для ранжи-
рования навыков с последующей оценкой с помощью косинус-
ного расстояния продемонстрировало низкую эффективность 
и точность в сопоставлении навыков между вакансиями и ре-
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зюме. Однако, численный метод с использованием векторных 
представлений навыков показал более высокий результат по 
качеству ранжирования и стабильность с возрастанием коли-
чества примеров для сопоставления.
Результаты данного исследования имеют практическое значе-

ние для разработки более точных и эффективных систем под-
бора персонала. Внедрение языковых моделей в процессы HR 
может существенно повысить качество и скорость обработки 
больших объемов данных, что приведет к более точному и бы-
строму подбору квалифицированных специалистов.
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