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Abstract
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Software method of selection of vacancies with the use of machine learning technologies
This paper concerns the analysis of common existing methods for machine learning. Their main characteristics are present. Also, requirements for their optimization are formulated. They were analyzed and among them was selected the most suitable one to use. Besides this, in this article were explained the ways to further optimize selected method. 

Вступ

Майже кожен програміст за свою кар’єру зустрічався з процесом пошуку роботи, для деяких програмістів цей процес може повторюватись багато разів. Найкращим рішенням для такого пошуку є використання спеціальних вебсайтів, на яких роботодавці розміщують свої вакансії. Серед усього різновиду доступних вакансій зазвичай обирають декілька і уже далі шукачі зв’язуються з представниками компаній для подальшого обговорення пропозиції. У наш час на ринку праці з’являється все більше нових IT- компаній, яким потрібні нові працівники. Спостерігається зростання кількості вакансій, що, в свою чергу, може ускладнити процес пошуку необхідних спеціалісту пропозицій серед них. На вебсайтах для пошуку роботи вже є налаштовані фільтри, які допомагають оптимізувати процес пошуку, але навіть з їх допомогою нерідко можна знайти десятки пропозицій. В таких умовах виникає потреба у створенні програмної системи для виявлення найбільш перспективних вакансій з отриманого списку.

Постановка задачі 
Метою даної є роботи оптимізація процесу відбору вакансій при пошуку роботи.
Об’єкт дослідження – процес відбору вакансій при пошуку роботи,  предмет дослідження – методи машинного навчання.

Термінологія
ML (Machine Learning) – це підгалузь штучного інтелекту в галузі інформатики, яка застосовує статистичні прийоми для надання комп'ютерам здатності «навчатися».
TP (true positive) – параметр, який рахує, скільки разів модель машинного навчання правильно передбачає позитивний результат;
TN (true negative) – параметр, який рахує, скільки разів модель машинного навчання правильно передбачає негативний результат;
FP (false positive) – параметр, який рахує, скільки разів модель машинного навчання неправильно передбачає позитивний результат;
FN (false negative) – параметр, який рахує, скільки разів модель машинного навчання неправильно передбачає негативний результат;
SVM (support vector machines) – метод опорних векторів.

Аналіз вимог для відбору вакансій з використанням методів машинного навчання
Для розуміння вимог, необхідних для відбору вакансій, потрібно проаналізувати інформацію, з якою буде виконуватись робота. Більшість вакансій складається з декількох важливих пунктів: назва посади, необхідні навички, бажана характеристика майбутнього працівника, заробітня плата та привілегії роботи саме в цій компанії. Отже, ми маємо розділений на певні групи текст і нашою головною задачею є аналіз кожної з цих груп на предмет наявності бажаної інформації. Тобто завдання розроблюваної програмної системи зводиться до аналізу текстової інформації, і тому однією із головних вимог є швидкість та точність оброблення інформації. 
Одним із найбільших недоліків застосування методів машинного навчання є швидкість при роботі з ними. Усі, хто у своїй роботі використовували хоч один із різновидів методів, стикався з потребою їх оптимізації. Це загальновідома проблема і тому наразі існує багато рішень, які можуть допомогти із пришвидшенням використання методів, і саме тому подібні рішення необхідно імплементувати у створювану систему.
Іншим недоліком методів машинного навчання є певна неточність у їх роботі. Загалом вона характерна у тих випадках, коли при роботі нехтується аспект навчання штучного інтелекту або, випливаючи з минулого пункту, йде акцент саме на швидкості роботи. При таких вхідних даних нерідко можна виявити, що кінцевий результат відрізняється від бажаного. У розроблюваній системі потрібно зберігати баланс між швидкістю та точністю аналізу тексту.
Серед вищевказаних вимог варто зазначити загальну простоту у роботі з системою. Для цього потрібно розробити графічний інтерфейс, який допоможе користувачу використовувати доступну функціональність, не затрачуючи при цьому багато зусиль на розуміння того, як запустити ту чи іншу функцію. Розроблений графічний інтерфейс позбавить необхідності при роботі з системою використовувати сторонні засоби. Хорошою практикою програмування вважається відокремлення клієнтської та серверної частини програмного забезпечення. Це означає, що ці два аспекти системи по свої суті будуть двома різними об’єктами, які майже не будуть перетинатися один з одним. Цей підхід можна описати одним словом – інкапсуляція, що являє собою один з принципів об’єктно-орієнтованого програмування та є однією з вимог до розроблюваної системи.

Наявні методи машинного навчання
До найбільш розповсюджених методів машинного навчання можна віднести навчання на основі дерев рішень; навчання на основі асоціативних правил; штучні нейронні мережі; глибинне навчання; індуктивне логічне програмування; метод опорних векторів; використання Баєсової мережі.
Принцип дії усіх цих методів можна звести до простого оброблення вхідної інформації за допомогою певних алгоритмів. Важливою частиною усіх методів машинного навчання є механізм самого «навчання». Методи можуть відрізнятися способом їх імплементації, але це не змінює їх суті, при кожному аналізі даних система вносить в себе певні корективи, які в подальшому можуть пришвидшити процес отримання результату або зробити його більш точним. Крім алгоритмів аналізу та навчання можна виділити методи за типом даних, які вони приймають на вхід. 
	Метод навчання на основі дерев рішень передбачає отримання результату з вхідного набору даних. Від кожного вхідного параметру йде розгалуження по всім його можливим результатам. Від всіх розгалужень йдуть свої змінні до кінцевого елементу («листка» дерева). Цих листків зазвичай дуже багато і поступово, навчаючись, можуть з’являтися нові листки або шлях до старих може бути оптимізованим. В результаті маємо структуру, дуже схожу на реальне дерево з гілками та листям. Математично дерево рішень можна відобразити за допомогою формули:

                                                       (1)
Змінну Y представляє значення, яке ми намагаємось отримати, використовуючи дерево рішень. Вектор х  складається з інших векторів х1, х2, х3, та інших векторів, або вузлів, які використовуються в задачі.
Навчання асоціативних правил – один з методів машинного навчання, основна ідея якого базується на знаходженні зв’язків між даними у великих їх наборах. Математична задача методу асоціативних правил полягає в наступному: 

                                                                               (2)
змінна І являє собою множину n двійкових атрибутів, крім неї є інша змінна D – база даних, множина операцій та транзакцій:

                                                                             (3)
 Кожна операція в D має унікальний номер ID та свою підмножину І. Правило визначається наступним чином:

                                                                         (4)
Елементи X та Y – це дві множини, які представляють собою набори предметів. 
Метод штучних нейронних мереж – один з найпоширеніших та найвідоміших методів машинного навчання. Він був створений як певна копія роботи біологічного мозку, який використовує нейронні зв’язки. Обчислення вхідної інформації відбувається в групах штучних нейронів, які, в свою чергу, використовують конективістський підхід обчислення. Такі системи ідеальні для обчислень при роботі з розрізненими наборами даних та при необхідності знаходження закономірностей. В математиці нейронну модель можна зобразити наступною функцією:
 
                                                                                             (5)
	де нейромережева функція f являє собою поєднання інших функцій, які, в свою чергу, можуть бути розділені на свої функції. Суть їх використання полягає у тому, що перш ніж з вхідних даних вийде результат, ці дані пройдуть через множину обчислювальних функцій, аж поки не буде дана остаточна відповідь.

Запропонований метод
Для розроблення програмного забезпечення для підбору вакансій був проведений аналіз серед деяких методів машинного навчання з метою виявлення найбільш вдалого для імплементації і подальшого вдосконалення розробки. Під час даного дослідження було проаналізовано:
· метод опорних векторів;
· Баєсові мережі;
· навчання на основі дерев рішень.
Ці методи були обрані, оскільки вони більше всього підходять для аналізу текстових даних і пошуку ключових слів у них. 
Маючи перелік методів, варто також зазначити, за якими параметрами їх варто оцінювати. У даному дослідженні було використано 4 характеристики: TP (true positive), TN (true negative), FP (false positive), FN (false negative). На основі цих метрик можемо вивести наступні параметри, які будуть використовуватись для знаходження оптимального методу: 
1) Чутливість (далі Sensitivity) – параметр, який показує, з яким відсотком система вірно виявляє позитивні результати:
                                                                                (6)

2) Специфіка (далі Specificity) – параметр, який показує, з яким відсотком система вірно виявляє негативні результати:
                                                                   (7)

В ідеальних умовах обидва ці параметри мають бути наближені до одиниці (або 100%), але подібного результату досягти неможливо, тому необхідно зберігати баланс між ними.
Крім того, існують інші параметри: точність (Accuracy) та влучність (Precision).
                                                                 (8)

                                                                              (9)   
               
Інколи при аналізі також їх враховують, але головними показниками все ж являються Sensitivity та Specificity.
Для аналізу вищезгаданих методів машинного навчання була використана підготовлена база текстових публікацій. За отриманими результатами дослідження найбільш оптимальним виявився метод опорних векторів. При роботі з п’ятьма наборами даних він продемонстрував середнє значення параметру Sensitivity близько 93% і  Specificity близько 72% (табл.1).





Таблиця 1 
Порівняння показників Sensitivity та Specificity для різних наборів даних. 
	Номер набору даних
	Sensitivity, %
	Specificity, %

	1
	94
	59

	2
	89
	81

	3
	91
	80

	4
	96
	67

	5
	95
	73



[bookmark: _GoBack]Для подальшого удосконалення методу опорних векторів варто ознайомитися з такими поняттями, як пониження дискретизації (Downsampling), збільшення ваги (Upweighting) та генерація ознак (Feature generation), за допомогою яких планується оптимізувати існуючий метод.
Downsampling та Upweighting – це підходи, які застосовуються в процесі навчання моделі, основною їх суттю є маніпуляції з набором вхідних даних для навчання. Набори даних можна розділити на класи позитивних та негативних результатів. 
Дуже часто складається ситуація, коли на один випадок позитивного результату припадає близько 200 негативних. Така незбалансованість негативно впливає на результат навчання і тут в силу вступають зазначені підходи. Downsampling передбачає навчання на наборі даних з заниженим значенням переважаючого класу, а Upweighting – навпаки, у наборі зі збільшеним значенням класу з малим представленням.
Feature generation передбачає вибірку найбільш релевантних ознак даних у наборі. Часто дослідники нехтують цим підходом, оскільки вважається, що модель сама визначить важливі ознаки між даними для подальшого отримання результату, але генерація нових ознак може зменшити час роботи системи та її загальну складність. 
Поєднання зазначених підходів та їх коректне налаштування повинно позитивно відобразитися на значеннях Sensitivity та Specificity і в результаті збільшити ці показники на 5%.

Висновки 

Під час дослідження було проаналізовано наявні методи машинного навчання та способи їх аналізу для задачі пошуку вакансій.
Були виявленні основні характеристики, на які варто опиратися при розрахунку оптимальності тієї чи іншої моделі. До найбільш важливих параметрів відносяться: чутливість, влучність, час виконання. 
При аналізі наявних методів машинного навчання було виявлено оптимальний метод, а саме метод опорних векторів. Були отримані значення його базових параметрів Sensitivity та Specificity.
Проаналізовані можливості для подальшого вдосконалення базового методу шляхом використання підходів Downsampling, Upweighting та Feature generation, за допомогою яких можливе збільшення значень Sensitivity та Specificity у середньому на 5% та скорочення часу виконання моделі на 5-10%.
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