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Аннотация

Системы онлайн-рекрутмента за последние годы накопили огромное количество данных 
о реальном рынке труда. Особый интерес для исследования представляют данные о реальных 
требованиях рынка труда, содержащихся в текстах онлайн-вакансий, а также процесс их 
извлечения и структурирования для дальнейшего анализа и использования. Этап составления 
актуального списка требований для профиля должности в процессе подбора персонала является 
очень трудоемким и требует от HR-специалиста значительных усилий, связанных с мониторингом 
изменений целых отраслей и профессий, а также анализом востребованности и актуальности 
существующих на рынке требований. В данной статье автором предлагается концептуальная 
модель рекомендательной системы, позволяющая снизить нагрузку на HR-специалиста на этапе 
формирования актуального списка требований профиля должности в процессе подбора персонала. 
В основе модели предлагается использовать комбинацию графовой модели требований рынка 
труда на основе таксономии ESCO, адаптированной для русского языка, и интеллектуального 
метода формирования рекомендаций для составления актуального списка требований в процессе 
подбора персонала на основе нейросетевых моделей языка на архитектуре трансформеров, 
таксономии навыков ESCO и корпуса онлайн-вакансий российского рынка труда. Также в статье 
приводится концептуальный алгоритм работы рекомендательной системы и возможные варианты 
рекомендаций по актуализации списка требований профиля должности в процессе подбора 
персонала на основе анализа потребностей реального рынка труда.
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Введение

В 
настоящее время подавляющее число ком-
пании закрывают существенную часть своих 
потребностей в кадрах посредством разме-

щения онлайн-объявлений о вакансиях в системах 
онлайн-рекрутмента. В таких системах ежедневно 
генерируется и накапливается огромное количе-
ство структурированных и полуструктурирован-
ных данных о вакансиях и соискателях (резюме). 
Для примера можно привести две русскоязычные 
системы онлайн-рекрутмента hh.ru и superjob, пер-
вая насчитывает порядка 57 млн. резюме и более 40 
млн. вакансий за период с 2010 по 2020 гг., вторая 
содержит более 12 млн. вакансий за период с 2010 
по 2020 гг. 

В этой связи, особенно актуальной становится 
проблема обработки и извлечения информации из 
данных онлайн-вакансий, поскольку ее решение 
позволит моделировать и понимать сложные явле-
ния на рынке труда (см., например, [1–6]).

Хотя системы онлайн-рекрутмента де-факто и 
стали основным источником для соискателей и ме-
неджеров по подбору персонала, они по-прежнему 
демонстрируют недостатки в поиске, релевантно-
сти и точности, поскольку предложения о рабо-
те представлены на естественном языке и часто в 
нескольких синтаксически и лексически разных, 
но семантически близких формах. Это приводит 
к тому, что в процессе поиска поисковые запросы 
подвержены двусмысленности естественного язы-
ка и плохо сопоставляются с описанием должно-
стей в онлайн-вакансиях. В частности, запросы, 
которые являются чрезмерно определенными или 
непоследовательными, часто не возвращают совпа-
дений, в то время как соответствующие предложе-
ния о работе все еще можно было бы найти, если 
бы проблема согласованности или специфичности 
поисковых запросов была решена. Если точных со-
впадений не хватает, часто приходится принимать 
худшие альтернативы или идти на компромисс с 
первоначальными требованиями.

Еще одной проблемой является отсутствие ин-
струментов, позволяющих человеку использовать 
извлеченные из онлайн-вакансий данные в своей 
профессиональной деятельности. К примеру, при 
разработке профиля должности в процессе фор-
мирования вакансии на замещение должности в 
компании специалисту HR-специалисту или на-
чальнику соответствующего отдела необходимо 
потратить существенные усилия для того, чтобы 
отобрать несколько десятков, а то и сотен, анало-
гичных или близких вакансий, провести их анализ, 
извлечь из них список публикуемых требований и 
обязанностей, провести их анализ и ранжирование, 
и сверить их с должностными обязанностями той 
должности, для замещения которой разрабатывает-
ся новая вакансия.

Современные рекомендательные системы в це-
лом, и в области рынка труда в частности, в значи-
тельной степени зависят от больших объемов руч-
ной обработки данных и экспертных знаний, что 
делает их дорогостоящими, сложными в обновле-
нии и подверженными ошибкам.

В статье предлагается концептуальная модель 
рекомендательной системы на основе следующих 
компонент:

	♦ графовая модель требований рынка труда 
основе таксономии ESCO, адаптированной для 
русского языка; 

	♦ интеллектуальный метод формирования реко-
мендаций для составления списка требований 
в процессе подбора персонала на основе ней-
росетевых моделей языка с использованием 
таксономии навыков ESCO и корпуса онлайн-
вакансий российского рынка труда; 

	♦ модель и концептуальный алгоритм работы 
автоматизированной рекомендательной 
системы для формирования рекомендации;

	♦ возможные варианты рекомендаций по акту-
ализации списка требований профиля долж-
ности на основе анализа потребностей рынка 
труда.

Ключевые слова: анализ рынка труда, требования рынка труда, человеческие ресурсы, профиль должности, 
интеллектуальный анализ данных, обработка естественного языка, нейросетевые модели языка
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1. Анализ результатов  
предшествующих работ

В последние годы наблюдается возрастающий 
интерес к использованию методов искусственно-
го интеллекта (ИИ) для анализа данных на рынке 
труда – «разведка рынка труда» (LMI, Labor Market 
Intelligence). LMI означает разработку и использова-
ние методов, алгоритмов и структур ИИ для анализа 
данных рынка труда, которые помогают с планиро-
ванием политики и принятием решений [7–9]. 

Например, в работах [10, 11] исследования на-
целены на создание рекомендательных систем, 
которые определяют соответствие между резюме 
соискателя и вакансией по отдельным компетен-
циям на уровне определения должности. Другие 
работы нацелены на определение востребованно-
сти определенных навыков [12], которые могут по-
мочь соискателям определить свою образователь-
ную траекторию или направление переподготовки 
и повысить свой уровень конкурентоспособности.

Благодаря быстрому развитию компьютерной 
лингвистики и инструментов для анализа текстов 
на естественном языке (NLP, Natural Language 
Processing), некоторые ученые пытаются анализи-
ровать изменения на рынке труда по текстам он-
лайн-вакансий на уровне отдельных компетенций 
[13–16]. Этот подход имеет много преимуществ, 
так как позволяет выявлять изменения на уровне 
конкретных профессий и специальностей, а также 
требований работодателей. Например, он позво-
ляет осуществлять мониторинг онлайн-вакансий 
в разных регионах и странах в реальном времени, 
прогнозировать востребованность отдельных на-
выков, компетенций и технологий в рамках кон-
кретных профессий или отраслей, а также быстро 
сравнивать аналогичные рынки труда в разных 
странах и регионах.

Проект Европейского центра по развитию про-
фессионального образования (Cedefop) заслужи-
вает особого внимания, поскольку его целью явля-
ется сбор и классификация онлайн-вакансий для 
всей ЕС с помощью машинного обучения [17–19]. 
Кроме того, в рамках данного проекта проводятся 
исследования для выявления тенденций на рын-
ке труда и прогнозирования востребованности от-
дельных навыков. Например, в работе [20] авторы, 
используя методы интеллектуального анализа тек-
стов, анализируют литературу в категории «чет-
вертая технологическая революция» и сравнивают 
результаты с новой версией классификации навы-

ков ESCO, чтобы определить в какой степени но-
вая версия классификация навыков ESCO, созда-
ваемая экспертами вручную, отражает тенденции, 
происходящие на реальном рынке труда.

2. Методы и материалы
2.1. Обзор европейской  

таксономии навыков ESCO

Способность извлекать ценные знания из боль-
ших объемов данных, таких как системы онлайн-
рекрутмента, сильно зависят от наличия актуаль-
ных баз знаний, таксономии и тезаурусов. Такие 
ресурсы необходимы для эффективного приме-
нения методов машинного обучения и для реше-
ния большинства NLP и NLU задач (NLU, Natural 
Language Understanding).

В настоящее время в основе большого количе-
ства проектов по анализу рынка труда использу-
ется европейская классификация навыков ESCO. 
ESCO (европейские навыки, компетенции и про-
фессии) – это многоязычная классификация ев-
ропейских навыков, компетенций, квалификаций 
и профессий. В ней определяются и классифи-
цируются навыки, компетенции, квалификации 
и профессии, соответствующие рынку труда ЕС, 
образованию и профессиональной подготовке, на 
25 европейских языках. Система предоставляет 
профессиональные профили, показывающие вза-
имосвязи между профессиями, навыками, ком-
петенциями и квалификацией. ESCO была раз-
работана в открытом ИТ-формате, доступна через 
онлайн-портал для бесплатного использования.

ESCO структурирована на основе трех взаимосвя-
занных компонентов, представляющих базу данных 
с возможностью поиска на 28 языках. Этими основ-
ными элементами являются: а) профессиональные 
профили (профессии), б) навыки/компетенции/
знания и в) квалификации, как показано на моде-
ли данных ESCO (рис. 1). Первый компонент – про-
фессиональные профили (или профессии) содер-
жит название, описание профессии и показывают, 
являются ли навыки и компетенции и знания необ-
ходимыми или необязательными (опциональными), 
и какие квалификации имеют отношение к каждой 
профессии. Второй компонент содержит информа-
цию о знания, навыках и компетенция, а также не-
которые групповые концепции. В ESCO v.1 он со-
держит около 13500 концепций (а если включать 
альтернативные названия, то почти 100000 фор-
мулировок), организованных в иерархию, а также 
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структурирован через связь с профессиями. Третий 
компонент – квалификаций позволяет государ-
ствам и присваивающим органам предоставлять 
данные о квалификациях, которые собираются в 
ESCO. Квалификации структурированы с исполь-
зованием Европейской системы квалификаций 
(EQF) и ISCED Fields of Education and Training 2013.

В настоящий момент отдельными группами уче-
ных предлагаются подходы и алгоритмы автомати-
ческого расширения таксономии навыков ESCO на 
основе открытых данных онлайн-вакансий [21, 22]. 

Например, для профессии «инженер по компью-
терному оборудованию», шифр по ESCO 2152.1.1, 
в таксономии определено 22 альтернативных на-
звания профессии, неполный список альтерна-
тивных названий приведен в таблице 1. Также для 
этой профессии определен ряд сущностей навык/
компетенция и знания, которые необходимы для 

этой профессии, каждый из которых также включа-
ет в себя список альтернативных названий на есте-
ственном языке. Так, например, для этой профес-
сии определено: 47 основных и 25 дополнительных 
навыков/компетенций, 16 основных и 20 дополни-
тельных знаний, Примеры названии для сущностей 
навыков/компетенций и знаний, а также их альтер-
нативные названия представлены в таблице 2.

Важнейшее преимущество данной классифи-
кации заключается в том, что в ней используются 
формулировки названий профессии, названий на-
выков/компетенций и знаний, а также их альтер-
нативные названия на естественном языке, что су-
щественно упрощает и расширяет возможности ее 
применения для анализа текстов онлайн-вакансий 
реального рынка труда, которые также представле-
ны на естественном языке, современными метода-
ми машинного обучения.

2. Модель рекомендательной  
системы формирования актуальных  

требований профиля должности

2.1. Обобщенная графовая модель  
требований рынка труда  

на основе классификации ESCO  
и данных из онлайн-вакансий

Представим модель рынка труда как ориентиро-
ванный граф За основу возьмем таксономию ESCO.

Определение графовой модели рынка труда 
на основе таксономии ESCO. Графовая модель 
представлена в виде кортежа из трех элементов  
E = (O, R, S), где O = {o1, ..., on} – множество про-
фессий, S = {s1, ..., sm} – множество сущностей на-

Рис. 1. Модель данных ESCO. 
Источник: https://ec.europa.eu/esco/portal/escopedia/ESCO_data _model

Таблица 1. 
Примеры альтернативных названий  

для профессии для профессии  
«инженер по компьютерному оборудованию»

Наименование

специалист по компьютерному оборудованию

инженер по компьютерной технике

инженер по аппаратной части ПК

специалист по ИТ-оборудованию

Ст
ру

кт
ур

а I
SC

O 

Профессии ESCO 

ПРОФЕССИИ КВАЛИФИКАЦИЯНАВЫКИ / КОМПЕТЕНЦИИ / ЗНАНИЯ

Структура ESCO

EQF
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выков/компетенций и знаний, и R : O  S  B – отно-
шение, которое связывает профессию o с навыком 
s, а именно r (o, s) = 1, если навык s связан с профес-
сией o в ESCO, и 0 в противном случае.

Стоит отметить, что одна профессия может быть 
связана с несколькими сущностями навыков/ком-
петенций и знаний, а одна сущность навыков/ком-
петенций или знаний может относиться к несколь-
ким профессиям (рис. 2).

Определение онлайн-вакансии. Онлайн-вакан-
сия j представлена в виде кортежа V = (i, c, p, t), где  
i  N – уникальный идентификатор, c  C – уни-
кальный идентификатор отрасли, p  P – уникаль-
ный идентификатор профессии вакансии, t  T – 
текст требований из вакансии.

2.2. Вычисление важности навыков  
для профессии

Так как один и тот же навык в структуре ESCO 
может быть связан с несколькими профессиями, 
необходим инструмент, позволяющий оценить 
важность навыка для конкретной профессии. 

Оценить важность навыков для каждой профес-
сии можно с помощью инструмента RCA, перво-
начально использовавшегося в контексте иссле-

Таблица 2. 
Примеры названии для сущностей навык/компетенция и знания  

для профессии «инженер по компьютерному оборудованию»

Приоритетное  
название

Альтернативные названия Тип

собирать  
аппаратные компоненты

сборка компьютерной техники, установка оборудования, сборка компьютерных  
комплектующих, сборка компонентов компьютера

навык / 
компетенция

установка  
программного обеспечения

установка компьютерного программного обеспечения, загрузка программного обеспечения, 
загрузка компьютерного программного обеспечения, 
установка компьютерного программного обеспечения, установка программного обеспечения,
загрузка программного обеспечения, …

навык /  
компетенция

создавать  
технические планы

создавать планы относительно технических деталей, создавать промышленные планы, 
создавать технические чертежи

навык /  
компетенция

принципы  
электричества

электрический ток, напряжение, физика электричества, наука об электричестве, теория 
электричества, сопротивление, напряжение знания

аппаратные  
компоненты

аппаратные компоненты системы, типы аппаратных компонентов, компоненты оборудования, 
компоненты для аппаратных систем, части для аппаратных систем, компоненты аппаратных 
систем, аппаратные части системы, типология аппаратных компонентов

знания

дований в США [23], где авторы использовали 
классификацию навыков O*NET (американский 
аналог ESCO), чтобы учесть важность каждого на-
выка для каждой профессии. Важность (частота) 
навыков для профессий oi  O и навыков sl  S опре-
деляется по формуле (1), где I обозначает функцию 
индикатор. Функция rca вычисляется по формуле 
(2), где sf – частота навыка sl для профессии oi.

Чтобы получить более понятную меру, мы вы-
числяем нормализованный rca по формуле (3), 
нормализуя rca по отношению к максимальному 
значению, полученному для учитываемой профес-
сии, так что наиболее востребованный навык для 
каждой профессии имеет нормализованный rca, 
равный 1.

            ,	 (1)

    ,	 (2)

                       .	 (3)
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2.3. Формирование рекомендаций  
на основе семантического сопоставления  

первоначального списка требований из профиля 
должности с графовой моделью рынка труда

Идея метода формирования рекомендаций по 
актуализации списка требований при составлении 
профиля должности исходит из семантического 
сопоставления отдельных сущностей из первона-
чального списка требований и сущностей из гра-
фовой модели рынка труда.

В предлагаемом методе можно выделить следу-
ющих этапы:
1.	 Создание графовой модели рынка труда на ос-

нове классификации навыков ESCO.

2.	 Расширение графовой модели за счет инфор-
мации из текстов онлайн-вакансий реального 
рынка труда.

3.	 Сопоставление исходного списка требований с 
сущностями графовой модели рынка труда.

4.	 Ранжирование результатов сопоставления на 
основе метрики RCA.

5.	 Формирование рекомендаций для внесения в 
исходный список требований.

Шаги 3–5 могут повторяться несколько раз, что 
позволит с каждой новой итерацией формировать 
более точный и актуальный список требований.

Модель рекомендательной системы представле-
на на рисунке 3.

Рис. 2. Основные сущности и отношения в обобщенной графовой модели  
требований рынка труда на основе классификации ESCO.

Требования

Структура таксономии ESCO Структура данных систем  
онлайн рекрутмента  
(вакансии)

HR

Уровни                                              Примеры

Структура сущности профессия

Типы связей

Профиль должности
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ISCO уровень 4:
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Специалисты в области ВТ, 
инженирии и науки
Профессионалы в области  
вычислительной техники

Программист

Инженер базы данных
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Рис. 3. Модель рекомендательной системы по актуализации списка требований  
при составлении профиля должности.

3. Концептуальный алгоритм  
функционирования системы

Концептуальный алгоритм – это абстрактное 
описание процесса решения задачи или выпол-
нения определенного действия без указания кон-
кретных инструкций или языка программирова-
ния. Это понятие используется в информатике, 
математике и других научных областях, где важен 
процесс решения задачи, а не конкретный код или 
программный язык. В научных публикациях дан-
ный термин может использоваться для обсуждения 
общих подходов к решению задач, без привязки к 
конкретным технологиям или реализациям.

Результатом работы стала разработка концептуаль-
ного алгоритма работы рекомендательной системы:

1.1. Формирование графовой модели рынка труда 
на основе европейской таксономии навыков ESCO 
(см. описание графовой модели).

1.2. Адаптация графовой модели навыков рынка 
труда для русского языка. С помощью сервисов ав-
томатического перевода переводятся все формули-
ровки европейской таксономии навыков, при этом 
структура связей между сущностями таксономии со-
храняется.

2.1. Сбор онлайн-вакансий из российских систем 
онлайн-рекрутмента. Многие системы онлайн-ре-

Формирование графовой  
модели рынка труда на основе 

таксономии ESCO

Набор требований  
(профиль должности)

Сбор текстов  
онлайн вакансий

Перевод текстов  
требований

Выделение коротких  
текстов требований

Сопоставление текстов  
требований

Поиск семантически близких  
формулировок требований  

(cos similarity)

76

2.22.1

31.21.1

Блок расширения таксономии ESCO информацией из вакансий

Блок рекомендательной системы

HR

Выбор 
рекомендации 8

Предложение  
семантически близких  

и более важных rca  
формулировок  

требований

9.1

Корректировка набора требований
10

Предложение  
наболее названий  

профессий,  
ранжированных по сумме  

rca требований

9.2
Предложение  
требований,  

ранжированных по rca  
из списка ранжированных  
по сумме rca профессий

9.3

Тематическая фильтрация

5

Расширение таксономии  
ESCO информацией из вакансий  

(вычисление rca)

4
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крутмента поддерживают открытый API для полу-
чения данных о вакансиях (например, api.hh.ru, api.
superjob.ru и др.).

2.2. Выделение коротких текстов требований из 
текстов вакансий. Есть несколько возможных ва-
риантов выделения коротких текстов требований 
из текстов вакансий:

	♦ поиск прямых совпадения формулировок сущ-
ностей из графовой модели рынка труда с тек-
стами из онлайн-вакансий;

	♦ разработка правил и поиск совпадений на основе 
правил (например, использовать yargy-парсер из 
библиотеки natasha для python (https://natasha.
github.io/);

	♦ и третий вариант, подготовка обучающего дата-
сета и обучение модели под задачу NER. Напри-
мер, используя нейросетевые модели для анализа 
текстов на естественном языке из библиотеки 
deeppavlov (https://deeppavlov.ai/) разработан-
ной инновационной ИИ-компанией – iPavlov, 
спин-офф МФТИ. Продолжение успешного 
проекта «Нейроинтеллект iPavlov», реализован-
ного в рамках НТИ, при индустриальной под-
держке Сбербанка.
3. Сопоставление текстов требований из онлайн-

вакансий с сущностями графовой модели требова-
ний рынка труда. На данном шаге предполагается 
использовать простое сопоставление и поиск со-
впадений между нормализованными (приведенных 
к нормальной форме) текстами требований, извле-
ченных из текстов онлайн-вакансий и сущностями 
графовой модели. 

Одним из возможных улучшений данного шага 
можно предложить использование русскоязычной 
версии тезауруса ruwordnet [24], который содержит 
отношения гипонимов, гиперонимов, а также сло-
варь синонимов для русского языка. Использование 
данной информации позволит расширить список 
вариации текстов требований при сопоставлении.

4. Для всех формулировок графовой модели счи-
тается параметр rca, который фактически обозна-
чает важность навыка для конкретной профессии.

Стоит отметить, что расширение таксономии 
ESCO может происходить не просто статистиче-
скими данными, но и может представлять собой 
более сложный процессе, например, поиск новых 
формулировок навыков/компетенций или знаний 
и их интегрирование в существующую графовую 
модель [21,22].

5. Тематическая фильтрация. На данном шаге, 
используя инструменты тематического моделирова-
ния, пользователю могут быть предложены термины 
и понятия, автоматически сгруппированные по те-
мам. Пользователь может выбрать список слов или 
понятий, которые в обязательном порядке должны 
содержаться или отсутствовать в текстах итоговой 
выдачи. Возможность применения такого тематиче-
ского фильтра была продемонстрирована автором в 
статье [25].

6. Пользователем системы (например, HR-спе-
циалистом) формируется первоначальный набор 
требований и подается на вход системы.

7. Сопоставление текстов требований из запро-
са пользователя и сущностей из графовой моде-
ли рынка труда. В данном случае предполагает-
ся использовать более интеллектуальный процесс 
сопоставления, который можно разбить на два 
этапа: с помощью современных нейросетевых мо-
делей, построенных на архитектуре трансформеров 
(RuBERT, Robert и другие) для текстов требований 
пользователя и для сущностей графовой модели по-
лучаются векторные представления. Затем, исполь-
зуя конусную меру близости, попарно сопоставля-
ются векторные представления. Далее отсекаются 
все тексты требований, которые лежат за пределами 
некоторого допустимого расстояния (определяет-
ся экспериментально), и которые являются наибо-
лее семантически близкими к тексту исходного тре-
бованию. Так определяются семантически близкие 
тексты требований из графовой модели для всех тек-
стов из исходного списка требований пользователя

Алгоритм выбора наиболее эффективной ней-
росетевой модели, которая бы позволила генери-
ровать наилучшие (c точки зрения компактности) 
векторные представления для семантически близ-
ких текстов требований был рассмотрен автором в 
статье [26].

8. Пользователь выбирает какой тип рекоменда-
ции он хотел бы сформировать для исходного спи-
ска требований.

9.1. Семантически близкие тексты из графовой 
модели, отобранные на шаге 7 ранжируются по па-
раметру rca. Отранжированные формулировки де-
монстрируются пользователю, с указанием пара-
метра rca и профессии. Фактически на этом этапе 
пользователь получает возможность выбрать наи-
более важные и семантически близкие требования, 
и принимает решение о добавлении предлагаемых 
требований к своему первоначальному списку. 
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Рис. 4. Ранжирование профессии по сумме rca  
для исходного списка требований.

9.2. Семантически близкие тексты из графовой 
модели, отобранные на шаге 6, ранжируются по 
параметру rca. Для совокупности требований ис-
ходного списка отбираются формулировки с наи-
большим rca. По всем требованиям и професси-
ям считается сумма. Профессии ранжируются по  
сумме rca для исходного списка требований (рис. 4).  
Из графовой модели отбираются n названия про-
фессии на основе наибольшей суммы rca для  
исходного списка требований пользователя и де-
монстрируются пользователю.

9.3. Также как в 9.2 вычисляется сумма rca. Из 
графовой модели отбираются n профессии на ос-
нове наибольшей суммы rca для исходного списка 
требований пользователя (рис. 4). Из каждой ото-
бранной профессии отбираются m наиболее важ-
ных по rca текстов навыков/компетенций или зна-
ний и демонстрируются пользователю.

Шаг 10. После изучения предложенных реко-
мендаций пользователь системы может выбрать ва-
рианты, которые будет добавлены в первоначаль-
ный список требований.

Шаги с 5 по 10 могут повторяться неоднократно, 
что позволит итеративно уточнять и улучшать пер-
воначальный список требований, заданных поль-
зователем.

Примеры возможных вариантов модификации 
набора требований профиля должности на основе 
сформированных рекомендаций:

	♦ Предложить новую альтернативную формули-
ровку для существующего требования на основе 
более высокого rca.

	♦ Предложить включить новое требование в про-
филь должности на основе высокого rca с учетом 
взаимосвязи с существующими требованиями.

	♦ Рекомендовать исключить требование из про-
филя должности на основе низкого rca с учетом 
взаимосвязи с существующими требованиями.

	♦ Разбить требования на категории по принад-
лежности к профессиям

	♦ Предложить название должности исходя из 
списка требований профиля должности.

	♦ Ранжирование требований по их востребован-
ности на основе показателя rca.
Список рекомендаций может быть скорректиро-

ван в сторону расширения путем добавления новых 
функциональных блоков в систему.

Вычислительная сложность всей системы оце-
нивается как невысокая. Наиболее трудоемкие эта-
пы, такие как извлечение сущностей знаний, навы-
ков и компетенций из текстов вакансий, а также их 
векторного представления происходят один раз и 
могут происходить в фоновом режиме. Тематиче-
ская фильтрация и подсчет rca являются относи-
тельно простыми вычислительными операциями. 
Наиболее сложной, с точки зрения вычислитель-
ной сложности, представляет собой операция ран-
жирования большого количества требований от-
носительно друг друга на основе косинусной меры 
близости. Для выполнения высокопроизводитель-
ного поиска похожих векторов требований плани-
руется использовать библиотеку FAISS (Facebook 
AI Similarity Search) [26, 27]. Данная библиотека 
предоставляет собой набор алгоритмов для индек-
сации больших наборов векторов и быстрого поис-
ка ближайших соседей в этих наборах. Библиотека 
была разработана Facebook AI Research и распро-
страняется на условиях лицензии Apache 2.0.

Заключение 

Разработка рекомендательной системы для фор-
мирования актуального списка требований про-
филя должности на основе анализа реальных тре-
бований рынка труда является важным шагом в 
развитии HR-технологий и позволит: значитель-
но сократить трудозатраты HR специалистов, бо-
лее точно и системно определять требования к 
кандидатам на различные должности; определить 
потенциальные возможности для переподготов-

Список  
требований  

пользователя

Требование 1

Требование 2

Профессия 1 rca sum
Навык/компетенция 0,81 1,56
Навык/компетенция 0,75

Знание 0,66
Знание 0,35

Профессия 3 rca sum
Знание 0,90 1,19

Навык/компетенция 0,64
Знание 0,62

Навык/компетенция 0,55

Профессия 2 rca sum
Знание 0,86 0,78

Навык/компетенция 0,78
Знание 0,62
Знание 0,41
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ки работников, лучше понимать, как изменения в 
требованиях рынка труда влияют на компании и их 
персонал, формировать более гибкие и адаптивные 
стратегии привлечения и управления персоналом.

Предложенная концептуальная модель реко-
мендательной системы включает в себя:

	♦ Графовую модель требований рынка труда на 
основе таксономии ESCO, адаптированной для 
русского языка; 

	♦ Интеллектуальный метод формирования реко-
мендаций для составления списка требований 
в процессе подбора персонала на основе нейро-
сетевых моделей языка с использованием таксо-
номии навыков ESCO и корпуса онлайн-вакан-
сий российского рынка труда. В рамках метода 
предлагается использовать нейросетевые модели 
языка, построенные на архитектуре трансфор-
меров (модели семейства BERT) для оценки 
семантической близости сущностей первона-
чального списка требований с графовой моде-
лью рынка труда;

	♦ Модель и концептуальный алгоритм работы 
автоматизированной рекомендательной системы 
для формирования рекомендации.

В статье также приводятся возможные варианты 
рекомендаций по актуализации списка требований 
профиля должности на основе анализа потребно-
стей реального рынка труда.

Для улучшения данной модели автором допол-
нительно планируется: разработка метода извле-
чения отдельных коротких текстов знаний и на-
выков из текстов требований онлайн-вакансий 
реального рынка труда; разработка системы авто-
матического расширения графовой модели тек-
стами знаний и навыков; интеграция расширен-
ной графовой модели требований рынка труда 
через международную систему классификации за-
нятий (ISCO, International Classification System Of 
Occupations) c общероссийскими классификато-
рами (ОКЗ – общероссийский классификатор за-
нятий, ОКВЕД – общероссийский классификатор 
видов экономической деятельности), и професси-
ональными стандартами РФ. Кроме того, отдель-
ной и важной задачей является разработка метода 
оценка качества и исследование эффективности 
использования рекомендательной системы на ос-
нове предложенной модели в различных секторах 
экономики и на различных рынках труда. 
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Abstract 

Online recruitment systems have accumulated a huge amount of data on the real labor market in 
recent years. Of particular interest to the study are the data on the real requirements of the labor market 
contained in the texts of online vacancies, as well as the process of extracting and structuring them 
for further analysis and use. The stage of compiling an up-to-date list of requirements for a position 
profile in the recruitment process is very time-consuming and requires a large amount of effort from 
an HR specialist related to monitoring changes in entire industries and professions, as well as analyzing 
relevance of existing requirements on the market. In this article, the author proposes a conceptual model 
of a recommendation system that allows one to reduce the burden on an HR specialist at the stage of 
forming an up-to-date list of requirements for a position profile in the recruitment process. The model 
is based on a combination of the following components: a graph model of labor market requirements 
based on the ESCO taxonomy adapted for the Russian language; and an intelligent method of forming 
recommendations for compiling an up-to-date list of requirements in the recruitment process based on 
neural network models of the language on the architecture of transformers, ESCO skills taxonomy and 
corpus online vacancies of the Russian labor market. The article also provides a conceptual algorithm for 
the work of the recommendation system and possible options for recommendations on updating the list 
of requirements of the position profile in the recruitment process based on an analysis of the needs of the 
real labor market.
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