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Abstract
Vladyslav Mortikov, student; Yana Khitsko, PhD
Software method for determining the suitability of a resume for a vacancy using machine learning technologies
This paper analyses the commonly used machine learning methods and presents their main characteristics. It also formulates the requirements for optimising these methods and selects the most suitable one to use. Furthermore, this article explains the ways to optimise the selected method further.

Вступ

Сучасний ринок праці постійно зростає, вимагаючи ефективних та точних методів відбору кваліфікованих кадрів. Одним з ключових етапів цього процесу є перевірка відповідності резюме кандидатів до вимог конкретних вакансій. За допомогою новітніх технологій машинного навчання виникає можливість автоматизувати цей процес та забезпечити більш точний відбір кандидатів.  
Ця стаття присвячена аналізу та розробці методу визначення відповідності резюме до вакансій з інженерії програмного забезпечення за допомогою методів машинного навчання. Огляд сучасних підходів, аналіз їхніх переваг та обмежень, а також представлення запропонованого методу є основними аспектами цього дослідження.  
Представлений аналіз та методи надіються стати корисними для компаній, які шукають способи оптимізації та покращення процесу підбору персоналу.  Далі буде розглянуто постановку задачі, аналіз існуючих методів, представлення запропонованого методу та його результатів, що сподіваємося допоможе у досягненні мети дослідження та висновків, які підсумовують отримані результати.


Постановка задачі
Метою даної роботи є оптимізація процесу відбору вакансій при пошуку роботи.
Обʼєктом дослідження є процес відбору вакансій при пошуку роботи, предметом дослідження є методи машинного навчання.

Термінологія
ML (Machine Learning) – це галузь штучного інтелекту, яка використовує статистичні методи для навчання комп'ютерів виконувати завдання без прямої програмної інструкції.  
TP (True Positive) – кількість правильних прогнозів моделі машинного навчання, коли реальний результат і передбачений результат є позитивними.  
TN (True Negative) – кількість правильних прогнозів моделі машинного навчання, коли реальний результат і передбачений результат є негативними.  
FP (False Positive) – кількість неправильних прогнозів моделі машинного навчання, коли реальний результат негативний, але модель передбачає позитивний.  
FN (False Negative) – кількість неправильних прогнозів моделі машинного навчання, коли реальний результат позитивний, але модель передбачає негативний.  
SVM (Support Vector Machines) – це метод машинного навчання, який використовується для класифікації або регресії, зокрема у випадках, коли дані мають складну структуру і можуть бути розділені гіперплощиною у просторі вищих вимірів.

Аналіз вимог для відбору вакансій із використанням методів машинного навчання
Для ефективного відбору вакансій необхідно проаналізувати інформацію, що складається з декількох ключових пунктів: назви посади, перелік необхідних навичок, бажаних характеристик працівника, заробітної плати тощо. Наша основна задача полягає у розподілі цих даних на групи та аналізі кожної з них для виявлення потрібної інформації. Отже, розроблювана програмна система спрямована на обробку текстової інформації, що ставить перед нею вимоги щодо швидкості та точності обробки даних.
Одним із найбільших недоліків методів машинного навчання є їхній низький рівень швидкості обробки даних. Багато фахівців, які використовують ці методи, стикаються з необхідністю оптимізації. Існує багато рішень, які можуть покращити швидкість використання методів, тому важливо інтегрувати подібні рішення у створювану систему.
Ще однією проблемою методів машинного навчання є їхня неточність, особливо коли увага приділяється швидкості роботи замість аспекту навчання штучного інтелекту. Дотримання балансу між швидкістю та точністю аналізу тексту є ключовою вимогою для розробки системи.
При розробці системи також важливо врахувати простоту її використання. Розробка графічного інтерфейсу, який спрощує доступ до функцій без значних зусиль для розуміння їхнього використання, дозволить уникнути необхідності використання зовнішніх інструментів при роботі з системою.
Ще однією вимогою до системи є відокремлення клієнтської та серверної частин програмного забезпечення. Цей підхід, відомий як інкапсуляція, є одним із принципів об'єктно-орієнтованого програмування та вимагає розробки двох окремих об'єктів, які майже не перетинаються між собою.

Наявні методи машинного навчання
Серед широко використовуваних методів машинного навчання варто виділити наступні:
- навчання на основі дерев рішень;
- навчання на основі асоціативних правил;
- штучні нейронні мережі;
- глибинне навчання; 
- індуктивне логічне програмування;
- метод опорних векторів;
- використання Баєсової мережі.

Усі ці методи спираються на опрацювання вхідної інформації за допомогою відповідних алгоритмів. Основним компонентом кожного методу машинного навчання є його механізм "навчання". Вони можуть відрізнятися у своїх підходах до реалізації, проте це не змінює їхньої суті: під час аналізу даних система виконує певні корективи, які можуть поліпшити швидкість отримання результатів або зробити їх більш точними. Крім алгоритмів аналізу та навчання, методи можна розділити за типом оброблюваних даних.
Метод навчання на основі дерев рішень визначає результат на основі вхідного набору даних. Кожен вхідний параметр розгалужується на всі можливі результати, і всі ці розгалуження ведуть до кінцевого елементу, що представляє собою "листок" дерева. Листя цього дерева можуть змінюватися з часом або оптимізуватися, що дозволяє створювати структуру, що схожа на реальне дерево з гілками та листям.

Математично дерево рішень можна представити за допомогою формули:

 						(1)

Змінна відображає значення, яке ми намагаємося отримати через використання дерева рішень. Вектор  складається з інших векторів  та інших вузлів, які застосовуються у вирішенні цієї задачі.
Навчання на основі асоціативних правил є одним із методів машинного навчання, основна концепція якого полягає в виявленні зв'язків між даними у великих наборах. Математична постановка методу асоціативних правил включає в себе наступне:

 								(2)
змінна  є підмножиною  двійкових атрибутів, крім неї є інша змінна  – база даних, множина операцій та транзакцій.

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

 								(4)
X та Y представляють собою дві множини, що містять набори об'єктів.
Метод штучних нейронних мереж є одним із найбільш розповсюджених та відомих методів машинного навчання. Він був створений як спроба наслідувати роботу біологічного мозку, використовуючи нейронні зв'язки. Обробка вхідної інформації відбувається в групах штучних нейронів, які використовують коннективістський підхід для обчислень. Ці системи ідеально підходять для аналізу різноманітних наборів даних та виявлення закономірностей. Математично нейронну модель можна виразити наступною функцією:

 									(5)
Нейромережева функція f представляє собою композицію інших функцій, які, у свою чергу, можуть бути розкладені на їх власні компоненти. Ця архітектура використовується для обробки вхідних даних через послідовність обчислювальних функцій до отримання остаточної відповіді.

Запропонований метод
	Для створення програмного забезпечення для відбору вакансій проводився аналіз декількох методів машинного навчання з метою вибору найбільш підходящого для реалізації та покращення подальшого розвитку. У ході цього дослідження були оцінені метод опорних векторів, Баєсові мережі та навчання на основі дерев рішень.
Ці методи були обрані через їхню відповідність аналізу текстових даних і пошуку ключових слів у них.
Розглядаючи перелік методів, важливо зазначити параметри, за якими вони оцінювалися. У даному дослідженні використовувались такі характеристики: TP (true positive), TN (true negative), FP (false positive), FN (false negative). На основі цих метрик були визначені наступні показники, які будуть використовуватися для визначення оптимального методу:
1) Чутливість (далі Sensitivity) - параметр, який вказує на те, з якою точністю система 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
	89
	81

	2
	94
	59

	3
	96
	67

	4
	91
	80

	5
	95
	73



Для поліпшення методу опорних векторів рекомендується розглянути такі концепції, як пониження дискретизації (Downsampling), збільшення ваги (Upweighting) та генерація ознак (Feature generation). Ці методи призначені для оптимізації існуючого підходу.
Downsampling та Upweighting - це стратегії, що використовуються під час навчання моделі. Їх основна мета - змінювати набір вхідних даних для підготовки моделі. Набори даних можна розділити на класи позитивних та негативних результатів.
Часто трапляється ситуація, коли на один позитивний результат припадає значна кількість негативних випадків (наприклад, 200). Така незбалансованість може негативно впливати на результати навчання, тому виникає необхідність в застосуванні вказаних методів. Downsampling передбачає тренування на даних, де значення переважаючого класу знижене, а Upweighting - навпаки, в наборі, де менший клас отримує збільшене значення.
Feature generation передбачає відбір найбільш важливих ознак у наборі даних. Часто дослідники ігнорують цей підхід, вважаючи, що модель сама визначить важливість ознак для отримання результату. Однак створення нових ознак може сприяти зменшенню часу обробки даних та загальної складності системи.
Комбінація вищезгаданих підходів та їх правильна настройка може позитивно відобразитися на значеннях Sensitivity та Specificity, збільшуючи ці показники на 5%.

Висновки
Під час дослідження були проаналізовані існуючі методи машинного навчання та способи їх аналізу, спрямовані на задачу пошуку вакансій. В ході цього аналізу були виявлені ключові характеристики, які важливо враховувати при оцінці оптимальності моделі: чутливість, точність та час виконання.  
Після оцінки наявних методів машинного навчання був визначений оптимальний метод - метод опорних векторів. Також були отримані значення базових параметрів цього методу: Sensitivity та Specificity.  
Додатково були розглянуті можливості вдосконалення базового методу за допомогою підходів Downsampling, Upweighting та Feature generation. Ці підходи мають потенціал підвищити значення Sensitivity та Specificity в середньому на 5%, а також скоротити час виконання моделі на 5-10%.
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