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Вступ 

Кваліфікаційна робота бакалавра присвячена розробленню методу 

нейромережевого оцінювання відповідності кандидатів вимогам вакансії за 

текстовими даними резюме для використання в системах управління персоналом. 

Актуальність. У сучасних умовах цифровізації ринку праці процес 

первинного відбору кандидатів потребує підвищення швидкості, об’єктивності та 

узгодженості прийняття рішень. На практиці рекрутер або HR–фахівець 

опрацьовує значну кількість резюме, що відрізняються за структурою, повнотою 

та стилем викладу, тому ручний аналіз є трудомістким і часто супроводжується 

суб’єктивністю оцінювання. 

Традиційний підхід до первинного скринінгу ґрунтується на візуальному 

перегляді резюме та ручному зіставленні навичок кандидата з вимогами вакансії. 

Однак відповідність кандидата не завжди визначається простим збігом окремих 

слів, оскільки важливими є також професійний напрям, рівень підготовки, 

наявність ключових навичок і повнота вхідних даних. У зв’язку з цим зростає 

потреба в інтелектуальних методах, здатних автоматизувати попереднє 

оцінювання кандидатів і підтримувати прийняття рішень у HR–системах. 

Актуальність теми зумовлена необхідністю розроблення методів, що 

поєднують нейромережевий аналіз текстових даних із додатковими механізмами 

контролю результату, що дає змогу зменшити кількість хибних оцінок у задачах 

кадрового добору та підвищити ефективність первинного відбору. 

Об’єкт дослідження – процес первинного відбору кандидатів у системах 

управління персоналом на основі аналізу текстових даних резюме. 

Предмет дослідження – метод нейромережевого оцінювання 

відповідності кандидатів вимогам вакансії, а також засоби аналізу текстових 

даних резюме та змістового порівняння кандидата з описом вакансії. 

Мета кваліфікаційної роботи бакалавра – підвищення ефективності 

первинного відбору кандидатів у системах управління персоналом шляхом 
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розроблення методу нейромережевого оцінювання відповідності кандидатів 

вимогам вакансії за текстовими даними резюме. 

Завдання кваліфікаційної роботи бакалавра: 

− виконати аналітичний огляд сучасних теоретичних підходів, наукових 

рішень та існуючих програмних засобів у галузі автоматизованого аналізу резюме 

й оцінювання відповідності кандидатів вакансіям; 

− обґрунтувати та розробити метод оцінювання відповідності кандидата 

вимогам вакансії на основі нейромережевого аналізу текстових даних резюме та 

семантичного зіставлення профілю кандидата з описом вакансії, визначивши 

сукупність інформаційних ознак для формування структурованого профілю 

кандидата; 

− здійснити програмну реалізацію застосунку, що забезпечує 

завантаження й аналіз резюме, зіставлення профілю кандидата з вимогами 

вакансії та формування підсумкової оцінки відповідності з пояснювальними 

характеристиками результату; 

− провести експериментальну перевірку розробленого методу та оцінити 

доцільність його використання для задач первинного відбору кандидатів у 

системах управління персоналом. 
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Розділ 1  Характеристика предметної області: аналіз моделей, методів 

та реалізацій 

 

1.1 Аналіз методів та підходів до інтелектуального оцінювання 

кандидатів у системах управління персоналом 

 

У сучасних системах управління персоналом первинний відбір кандидатів 

дедалі більше спирається на цифрові засоби обробки даних, оскільки зростання 

обсягів електронних резюме та вакансій ускладнює ручний аналіз і підвищує 

вимоги до швидкості, узгодженості та обґрунтованості кадрових рішень [25]. 

Застосування штучного інтелекту в рекрутингу розглядається як засіб 

автоматизації рутинних процедур, підвищення продуктивності та підтримки 

прийняття рішень на ранніх етапах відбору кандидатів [1]. 

Традиційні підходи до первинного скринінгу резюме здебільшого 

базуються на ручному перегляді документів або на пошуку ключових слів, що 

обмежує можливість урахування змістового зв'язку між резюме кандидата та 

описом вакансії. У зв'язку з цим усе більшого поширення набувають методи 

обробки природної мови, які дають змогу не лише виділяти структуровані 

відомості з тексту резюме, а й оцінювати змістову близькість між професійним 

профілем кандидата та вимогами роботодавця [2]. У задачах автоматизованого 

оцінювання важливу роль відіграє побудова інформаційної моделі, у межах якої 

неструктурований текст резюме перетворюється на впорядкований профіль із 

виділеними полями: професійний напрям, досвід, навички, технології, освіта, 

мови та інші характеристики [22, 30]. Подальше зіставлення такого профілю з 

моделлю вакансії здійснюється на основі семантичної подібності, коли тексти 

подаються у вигляді числових векторів, а ступінь їхньої змістової близькості 

визначається математичними мірами схожості [3]. 

Разом із тим сучасні реалізації систем інтелектуального відбору не можуть 

обмежуватися лише визначенням семантичної схожості, оскільки в кадрових 

задачах важливими є також прозорість оцінювання, контроль ризиків та 

пояснюваність результату [4]. У сфері застосування штучного інтелекту в 
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трудових відносинах окремо підкреслюються етичні ризики, пов'язані з 

упередженістю та потребою у збереженні людського контролю над результатами 

алгоритмічного оцінювання [27, 28, 29]. Саме тому перспективними є гібридні 

підходи, у яких нейромережеве змістове порівняння доповнюється правилами 

коригування та механізмами стримування помилкових висновків [5, 30]. 

Використання векторних подань тексту дозволяє будувати контекстно чутливі 

механізми порівняння кандидата та вакансії, що є придатним підґрунтям для 

розроблення методів нейромережевого оцінювання відповідності кандидатів у 

HR-системах [6, 23]. 

 

1.2 Огляд теоретичних підходів і моделей нейромережевого аналізу 

текстових даних у задачах оцінювання відповідності кандидата вимогам 

вакансії 

 

У задачах первинного відбору кандидатів одним із головних джерел 

інформації є резюме, яке зазвичай подається у вигляді неструктурованого 

текстового документа. Такі документи можуть суттєво відрізнятися за обсягом, 

стилем викладу, повнотою поданих відомостей і способом опису професійного 

досвіду. Саме тому автоматизоване оцінювання відповідності кандидата вимогам 

вакансії потребує використання підходів, здатних працювати не лише з окремими 

словами або фразами, а й із загальним змістом тексту. Теоретичною основою 

таких рішень є обробка природної мови, моделі нейромережевого аналізу 

текстових даних, векторне подання змісту документів і гібридні підходи до 

формування підсумкової оцінки [7, 26]. 

Початковий етап розвитку автоматизованого аналізу резюме був 

пов'язаний переважно з правила–орієнтованими підходами та методами пошуку 

ключових слів, коли система виділяла окремі сутності: ім'я, контактні дані, назву 

посади, перелік навичок, освіту та досвід роботи. Перевагою таких рішень є 

простота реалізації та відносно невисока обчислювальна складність, однак вони 



8 

 

недостатньо добре враховують контекст і приховану змістову близькість між 

різними професійними формулюваннями [8, 31]. 

Суттєвий крок уперед пов'язаний із появою великих мовних моделей, які 

працюють із текстом як із послідовністю взаємопов'язаних мовних одиниць, де 

значення слова визначається в контексті всього висловлювання. У практичному 

сенсі це означає, що така модель може перетворювати неструктуроване резюме на 

впорядкований профіль кандидата, придатний для подальшого оцінювання [9, 32]. 

Окремий напрям становлять моделі векторного подання текстових даних [10, 33], 

які дозволяють перейти від поверхневого порівняння слів до оцінювання 

семантичної близькості між двома текстами [35, 36]. Якщо два документи 

описують близький за змістом професійний профіль, їхні векторні представлення 

розташовуються ближче одне до одного, що є особливо важливим для задач 

кадрового добору, де одна й та сама компетентність може бути описана різними 

словами [11, 34]. 

Разом із тим нейромережеве порівняння текстів саме по собі не розв'язує 

всіх проблем первинного відбору. У реальних умовах важливо враховувати 

професійний напрям кандидата, відповідність його рівня очікуваному, наявність 

ключових навичок, достатність вхідних даних та ризик помилково завищеної 

оцінки за поверхневої змістової схожості [12]. Саме тому дедалі більшої ваги 

набувають гібридні підходи, у яких нейромережеве оцінювання доповнюється 

правилами коригування та механізмами підвищення пояснюваності результату 

[24]. 

 

1.3 Аналіз наукових підходів до семантичного зіставлення резюме і 

вакансії 

 

Одним із важливих напрямів розвитку сучасних систем інтелектуального 

добору кадрів є перехід від формального пошуку за ключовими словами до 

змістового зіставлення текстових даних резюме та вакансії. Традиційні підходи, 

що спираються лише на буквальний збіг окремих термінів, часто не дають змоги 
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коректно визначити реальну відповідність кандидата вимогам посади [13], 

оскільки однакові за змістом професійні характеристики можуть бути описані 

різними словами, а важливі компетентності нерідко виражаються через контекст 

попереднього досвіду, виконуваних завдань та професійної ролі кандидата. Саме 

тому в сучасних наукових роботах резюме та опис вакансії розглядаються не 

просто як набори слів, а як текстові об'єкти зі змістовою структурою [14], де 

завдання полягає в обчисленні семантичної близькості з урахуванням навичок, 

досвіду, рівня підготовки та професійного напряму. Наукові підходи до 

семантичного зіставлення зазвичай включають кілька послідовних етапів [15]: 

попередню обробку тексту, формування подання резюме і вакансії у вигляді 

ознак, порівняння сформованих представлень та формування узагальненого 

показника відповідності для ранжування кандидатів. Для цього все частіше 

застосовуються моделі семантичного подання тексту – ембединги, контекстні 

мовні моделі та гібридні схеми, що дають змогу враховувати не лише наявність 

окремих навичок, а й взаємозв'язки між ними, близькість професійних ролей та 

релевантність досвіду [17]. Особливістю семантичного підходу є здатність 

виявляти відповідність навіть тоді, коли формулювання в резюме та вакансії не 

збігаються буквально, що є суттєвою перевагою порівняно з класичними 

методами пошуку за ключовими словами. 

 

Рисунок 1.1 – Узагальнена схема наукового підходу до семантичного зіставлення 

резюме і вакансії. 
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Разом із тим важливою залишається не лише точність, а й пояснюваність 

результату [19]. Для практичного використання у HR–системах недостатньо 

отримати лише числовий показник – важливо розуміти, за рахунок яких факторів 

сформовано підсумкову оцінку: чи відповідає кандидат критичним навичкам, чи 

має достатній досвід, які сильні сторони та прогалини виявлено. Саме тому 

сучасні наукові рішення доповнюють семантичне порівняння шаром додаткових 

критеріїв, що роблять результат більш інтерпретованим і придатним для 

реального процесу добору персоналу [16]. 

 

1.4 Аналіз існуючих програмних засобів оцінювання відповідності 

кандидатів вимогам вакансії 

 

Сучасні інформаційні системи для добору персоналу поступово 

переходять від простого обліку кандидатів до інтелектуальної підтримки 

рекрутера. Якщо традиційні ATS–платформи переважно забезпечували 

збереження резюме, ведення воронки найму та базовий пошук, то новіші рішення 

дедалі частіше включають автоматизоване виявлення навичок, семантичне 

зіставлення кандидатів і вакансій, формування match score та пояснення причин 

отриманого результату. Це свідчить про практичну затребуваність підходів, у 

яких оцінювання відповідності ґрунтується не лише на збігу ключових слів, а й на 

змістовому аналізі профілю кандидата.Одним із показових прикладів є Workday 

Skills Cloud, що інтегрована в екосистему Workday Recruiting. У відкритому описі 

платформи зазначено, що система використовує AI-driven job recommendations і 

candidate skills matching, а також дає змогу автоматично виявляти кандидатів із 

потрібними навичками для прискорення найму [17]. В центрі оцінювання 

перебуває не лише формальна посада кандидата, а профіль його компетентностей, 

що дозволяє працювати зі skills-based логікою добору та підтримує перехід від 

статичного перегляду кандидата. 



11 

 

 

Рисунок 1.2  – Приклад інтерфейсу або функціональної логіки Workday Skills 

Cloud [42] 

SmartRecruiters Winston Match позиціонується як AI–powered talent 

matching solution, що допомагає знаходити найбільш релевантних кандидатів у 

реальному часі та надає рекрутерам match scores для підтримки рішень. В 

оновленнях продукту наголошується на детальніших кандидатських інсайтах та 

поясненні причин збігу [43]. Для теми кваліфікаційної роботи цей приклад є 

особливо показовим, оскільки демонструє попит не просто на автоматичне 

ранжування, а на пояснюване оцінювання відповідності кандидата вакансії з 

розбивкою за досвідом, навичками та освітою. 

 

Рисунок 1.3 – Приклад робочої сторінки SmartRecruiters Winston Match [43] 
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Textkernel Source & Match належить до спеціалізованих рішень для пошуку 

та зіставлення профілів. У відкритому описі продукту вказано [18, 20], що система 

використовує semantic search, advanced matching, resume parsing і skills enrichment, 

автоматично знаходячи релевантних кандидатів у різних базах даних. Textkernel є 

важливим прикладом інструментального ядра, орієнтованого не на повний цикл 

рекрутингу, а на високоякісне змістове зіставлення даних кандидата та вакансії з 

можливістю інтеграції в інші HR–платформи. 

 

Рисунок 1.4 – Приклад функціональної схеми Textkernel Source & Match [44] 

Ще одним репрезентативним прикладом є Eightfold AI, яка належить до 

класу talent intelligence platforms. У публічних матеріалах компанії наголошується, 

що платформа поєднує AI recruiting, talent intelligence та інструменти для 

прийняття рішень у наймі [21]. В окремих технічних матеріалах зазначається, що 

механізм talent matching використовує embeddings, structured features та explainable 

models, а також намагається оцінювати ступінь відповідності кандидата вакансії 

для надання об’єктивнішої інформації особам, що ухвалюють рішення. Для 

аналізу в межах цієї роботи цей приклад важливий тим, що він показує розвиток 

систем, у яких нейромережевий компонент поєднується зі структурованими 

ознаками та пояснюваними моделями оцінювання. 
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Рисунок 1.5  – Приклад концепції talent intelligence platform на базі Eightfold [45] 

Аналіз наведених програмних засобів дозволяє виділити кілька спільних 

рис. По–перше, майже всі сучасні рішення переходять до skills-based або semantic-

based логіки добору, коли система намагається враховувати не лише текстовий 

збіг, а й змістову відповідність профілю кандидата вимогам вакансії. По–друге, 

важливим компонентом стає автоматичне формування оцінки відповідності, яка 

може використовуватися для сортування, ранжування або первинного відбору 

кандидатів. По–третє, дедалі більшого значення набуває пояснюваність 

результату, тобто здатність системи показати, чому кандидат був оцінений як 

більш або менш релевантний. 

Разом із тим розглянуті рішення переважно є комерційними платформами, 

які демонструють практичну ефективність сучасних підходів, проте не завжди 

надають відкритий і формалізований опис внутрішнього методу оцінювання. 

Саме тому для кваліфікаційної роботи важливо не лише оглянути наявні системи, 

а й побудувати власне методичне бачення процесу оцінювання відповідності 

кандидата вакансії, спираючись на ідеї семантичного зіставлення, структуризації 

профілю, пояснюваного скорингу та поєднання нейромережевого аналізу з 

додатковими правилами, що найбільш повно відображає сучасний напрям 

розвитку систем автоматизованого рекрутингу. 
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1.5 Мета, задачі та вимоги до реалізації методу 

 

Метою кваліфікаційної роботи бакалавра є підвищення ефективності 

первинного відбору кандидатів у системах управління персоналом шляхом 

розробки методу нейромережевого оцінювання відповідності кандидатів вимогам 

вакансії за текстовими даними резюме. 

Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі завдання: 

− виконати аналітичний огляд сучасних теоретичних підходів, наукових 

рішень та існуючих програмних засобів у галузі автоматизованого аналізу резюме 

й оцінювання відповідності кандидатів вакансіям; 

− обґрунтувати та розробити метод оцінювання відповідності кандидата 

вимогам вакансії на основі нейромережевого аналізу текстових даних резюме та 

семантичного зіставлення профілю кандидата з описом вакансії, визначивши 

сукупність інформаційних ознак для формування структурованого профілю 

кандидата; 

− здійснити програмну реалізацію застосунку, що забезпечує 

завантаження й аналіз резюме, зіставлення профілю кандидата з вимогами 

вакансії та формування підсумкової оцінки відповідності з пояснювальними 

характеристиками результату; 

− провести експериментальну перевірку розробленого методу та оцінити 

доцільність його використання для задач первинного відбору кандидатів у 

системах управління персоналом. 
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Розділ 2  Проєктування методу оцінювання кандидатів 

 

2.1 Математична формалізація задачі оцінювання відповідності 

кандидата вакансії 

 

У межах кваліфікаційної роботи розглядається задача автоматизованого 

оцінювання відповідності кандидата вимогам конкретної вакансії за текстовими 

даними резюме. Особливістю задачі є те, що кандидат оцінюється не загалом, а 

відносно конкретної вакансії: одне й те саме резюме може бути 

високорелевантним для однієї позиції та малорелевантним для іншої. Тому 

основною одиницею аналізу є пара «кандидат - вакансія». 

Кандидат подається через текст резюме, у якому містяться відомості про 

досвід, навички, технології, освіту та мови, а вакансія – через опис вимог 

роботодавця. Формально множину кандидатів позначимо як C, а множину 

вакансій – як V. 

𝐶 = 𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑛 

𝑉 = 𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑚 

(2.1) 

де 𝑐𝑖 – окремий кандидат, а 𝑣𝑗 – окрема вакансія. Кожному кандидату 𝑐𝑖   

відповідає текст резюме 𝑟𝑖 , а кожній вакансії 𝑣𝑗 відповідає текстовий опис 𝑑𝑗. Тоді 

загальну задачу можна подати як побудову функції, яка за текстом резюме та 

описом вакансії формує результат оцінювання відповідності. 

𝐹: (𝑟𝑖 , 𝑑𝑗) → 𝑅𝑖𝑗    (2.2) 

де 𝑅𝑖𝑗 – результат оцінювання відповідності кандидата 𝑐𝑖 вимогам вакансії 

𝑣𝑗. 

Результат оцінювання не повинен зводитися лише до числового бала: у 

практичній HR–системі важливо не тільки бачити відсоток відповідності, а й 

розуміти, які фактори його сформували. Тому результат подається як структура, 

що включає числовий бал, категоріальну рекомендацію, пояснювальну 

інформацію та службові показники. 

                                           𝑅𝑖𝑗 = {𝑠𝑖𝑗 , 𝑦𝑖𝑗 , 𝑒𝑖𝑗 , 𝑚𝑖𝑗} (2.3) 
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де  𝑠𝑖𝑗 – фінальний числовий бал відповідності; vij – категоріальна рекомендація 

щодо подальшого розгляду кандидата; 𝑒𝑖𝑗 – пояснювальна інформація (сильні 

сторони та виявлені прогалини); 𝑚𝑖𝑗– додаткові метадані (рівень упевненості, 

професійний контекст, застосовані коригування). 

Першим етапом формалізації є перехід від тексту резюме до 

структурованого профілю кандидата, оскільки резюме є неструктурованим 

документом із довільним порядком викладу. Операцію структуризації позначимо 

як перетворення A. 

𝑝𝑖 = 𝐴(𝑟𝑖) (2.4) 

де 𝑝𝑖 – структурований профіль кандидата, сформований на основі резюме 𝑟𝑖. 

Профіль кандидата можна розглядати як набір основних інформаційних 

ознак, що мають значення для оцінювання відповідності вакансії. 

𝑝𝑖 = 𝑆𝑖 , 𝑇𝑖 , 𝐸𝑖 , 𝐸𝑑𝑖 , 𝐿𝑖 , 𝐿𝑒𝑣𝑖     (2.5) 

де 𝑆𝑖 – професійні навички кандидата; 𝑇𝑖 – технології та інструменти;  

𝐸𝑖 – досвід роботи; 𝐸𝑑𝑖 – освіта; 𝐿𝑖 – мовні компетентності; 𝐿𝑒𝑣𝑖 – оцінений 

професійний рівень кандидата. 

Аналогічно структурується вакансія, опис якої також може бути поданий у 

довільній формі. Для коректного зіставлення вакансію подають як структуровану 

модель вимог. 

                                                           𝑞𝑗 = 𝐵(𝑣𝑗) (2.6) 

де B – оператор формування структурованого опису вакансії, а 𝑞𝑗 – модель 

вимог вакансії 𝑣𝑗. 

У межах задачі така модель може містити критичні, основні та додаткові 

навички, вимоги до технологій, досвіду та професійного рівня. 

                     𝑞𝑗 = {𝑆𝑗
𝑐𝑟𝑖𝑡 

, 𝑆𝑗
𝑐𝑜𝑟𝑒 , 𝑆𝑗

𝑜𝑝𝑡
, 𝑇𝑗

𝑟𝑒𝑞
, 𝐸𝑗

𝑟𝑒𝑞
, 𝐿𝑒𝑣𝑗

𝑟𝑒𝑞
} (2.7) 

де 𝑆𝑗
𝑐𝑟𝑖𝑡 – критично необхідні навички; 𝑆𝑗

𝑐𝑜𝑟𝑒 – основні навички; 𝑆𝑗
𝑜𝑝𝑡

 – 

додаткові навички; 𝑇𝑗
𝑟𝑒𝑞

 – необхідні технології;  𝐸𝑗
𝑟𝑒𝑞

– вимоги до досвіду; 𝐿𝑒𝑣𝑗
𝑟𝑒𝑞

 

– очікуваний професійний рівень. 
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Після формування профілю кандидата та моделі вакансії задача 

переходить від порівняння двох текстів до порівняння двох формалізованих 

об’єктів.  

𝐹: (𝑝𝑖 , 𝑞𝑗) → 𝑅{𝑖𝑗}       (2.8) 

Фінальний результат формується не з «сирого» тексту, а на основі 

структурованих даних, що зменшує залежність від стилю написання резюме й дає 

змогу точніше враховувати зміст професійного профілю. Наступним етапом є 

формування семантичних представлень кандидата і вакансії за трьома змістовими 

аспектами: загальний професійний контекст, навички та досвід. Для кандидата 

формуються три семантичні представлення. 

𝑆𝑝(𝑝𝑖) = 𝑡𝑖
𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑙𝑙 , 𝑡𝑖

𝑠𝑘𝑖𝑙𝑙𝑠 , 𝑡𝑖
𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑖𝑒𝑛𝑐𝑒

   (2.9) 

Для вакансії також формуються три відповідні представлення: 

𝑆𝑣(𝑞𝑗) = 𝑡𝑗
𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑙𝑙 , 𝑡𝑗

𝑠𝑘𝑖𝑙𝑙𝑠 , 𝑡𝑗
𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑖𝑒𝑛𝑐𝑒

 (2.10) 

де 𝑡𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑙𝑙 – загальне семантичне представлення, 𝑡𝑠𝑘𝑖𝑙𝑙𝑠 – представлення 

навичок, 𝑡𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑖𝑒𝑛𝑐𝑒– представлення досвіду. 

Текстові семантичні представлення переводяться у векторний простір. 

Векторне подання дає змогу порівнювати тексти не за буквальним збігом слів, а 

за змістовою близькістю, що особливо важливо для резюме й вакансій, де одна й 

та сама компетентність може бути описана різними словами. Позначимо функцію 

побудови векторного представлення як 𝐸𝑚𝑏. 

𝐸𝑚𝑏: 𝑇 → 𝑅𝑑 (2.11) 

де T – множина текстових семантичних представлень, а 𝑅𝑑 – векторний 

простір розмірності d. 

Між відповідними представленнями кандидата і вакансії обчислюється 

семантична схожість за трьома показниками – загальною близькістю, близькістю 

за навичками та за досвідом, – на основі яких формується нейромережевий бал 

відповідності. 

𝑠𝑖𝑗
𝑛𝑒𝑢𝑟𝑎𝑙 = 100 ⋅ (0.5 ⋅ simoverall +  0.3 ⋅ simskills +  0.2 ⋅ simexperience) (2.12) 
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де 𝑠𝑖𝑚𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑙𝑙 – загальна семантична близькість кандидата і вакансії; 𝑠𝑖𝑚𝑠𝑘𝑖𝑙𝑙𝑠  – 

семантична близькість за навичками;  𝑠𝑖𝑚𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑖𝑒𝑛𝑐𝑒  – семантична близькість за 

досвідом. Найбільша вага надається загальному представленню, тоді як навички 

й досвід уточнюють результат. 

Самої семантичної близькості недостатньо: висока змістова схожість ще не 

означає повну відповідність кандидата, оскільки він може не володіти критичною 

технологією або не відповідати очікуваному рівню. Тому застосовується 

гібридний підхід: нейромережевий бал є основою оцінювання, а фінальний 

результат уточнюється коригувальними факторами, що враховують відсутність 

критичних навичок, невідповідність рівня, недостатній досвід, низьку повноту 

даних або доменну невідповідність. 

𝑠𝑖𝑗 = 𝑐𝑙𝑎𝑚𝑝 (𝑠𝑖𝑗
𝑛𝑒𝑢𝑟𝑎𝑙 + ∑  

𝑘=1𝑘
𝑛Δ

, 0,100) 

 

(2.13) 

де 𝑠𝑖𝑗 – фінальний бал відповідності; 𝑠𝑖𝑗
𝑛𝑒𝑢𝑟𝑎𝑙  – нейромережевий бал 

семантичної відповідності; 𝛥𝑘 – окремий коригувальний фактор; 𝑐𝑙𝑎𝑚𝑝(⋅ ,0,100) 

– функція, яка обмежує результат у межах від 0 до 100. 

Такий підхід не є чисто детермінованим, оскільки основою фінального 

бала є нейромережеве семантичне зіставлення, але й не є повністю 

нейромережевим, оскільки результат коригується формалізованими правилами. 

Тому задачу доцільно розглядати як гібридну: нейромережева складова визначає 

базову змістову відповідність, а детермінована уточнює її з урахуванням 

практичних вимог добору.  

𝑌 = 𝑃𝑟𝑜𝑐𝑒𝑒𝑑, 𝑅𝑒𝑣𝑖𝑒𝑤𝑚𝑎𝑛𝑢𝑎𝑙𝑙𝑦, 𝑅𝑒𝑗𝑒𝑐𝑡 (2.14) 

Перехід від числового бала до рекомендації задається пороговим 

правилом: якщо sij ≥ 70 – Proceed; якщо 40 ≤ sij < 70 – Review manually; якщо sij < 

40 – Reject. Рекомендація може бути понижена навіть за відносно високого бала, 

якщо виявлено відсутність критичної навички, низьку впевненість або значну 

невідповідність професійного напряму, що дає змогу уникнути помилково 

завищених оцінок [26]. 
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2.2 Архітектура інтелектуального модуля оцінювання кандидатів 

 

Інтелектуальний модуль оцінювання є центральною частиною системи, 

оскільки забезпечує перехід від текстових даних резюме та вакансії до 

структурованого результату відповідності. Його архітектуру побудовано як 

послідовний конвеєр обробки даних, у якому поєднуються нейромережевий 

аналіз тексту, семантичне зіставлення та детерміновані правила коригування 

результату. 

Архітектуру модуля визначено як гібридну neural–first: первинна змістова 

оцінка формується нейромережевими компонентами – мовною моделлю та 

embedding–представленнями, – а фінальний результат уточнюється 

формалізованими правилами. У межах системи не виконується навчання власної 

нейронної мережі: використовуються готові моделі, а власна частина методу 

полягає у побудові конвеєра, що поєднує ці моделі з етапами нормалізації, 

порівняння, калібрування та пояснення результату. Основними блоками модуля є 

приймання резюме, витягування тексту, нейромережевий аналіз резюме, 

формування структурованого профілю, підготовка вакансії, побудова 

семантичних представлень, embedding-блок, семантичне зіставлення, 

детерміноване коригування, формування фінального рішення та пояснення 

результату [34]. 

На першому етапі резюме приймається у вигляді файлу формату PDF, DOC 

або DOCX, з якого витягується текстовий вміст. Далі мовна модель перетворює 

неструктурований текст на структурований профіль кандидата, виділяючи 

основні характеристики: ім'я, контактні дані, позицію, навички, технології, досвід, 

освіту, мовні компетентності та рівень. Отриманий профіль проходить 

детерміновану нормалізацію, під час якої уточнюються підсумкова оцінка 

профілю, професійний рівень, загальний і релевантний досвід та службові 

метадані. 

Окремий блок відповідає за підготовку вакансії, яка розглядається як 

структурований об'єкт із назвою посади, описом, вимогами, технологічним стеком 
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та групами навичок. Якщо групи навичок задані явно, вони використовуються 

безпосередньо, інакше формуються на основі доступних полів. Після цього для 

профілю кандидата та моделі вакансії будуються семантичні текстові 

представлення, що окремо описують загальний контекст, навички та досвід. 

Семантичні представлення передаються до embedding-блоку, який 

перетворює тексти на векторні представлення для порівняння за змістовою 

близькістю. На етапі семантичного зіставлення обчислюється близькість між 

відповідними векторами кандидата і вакансії, на основі чого формується 

нейромережевий бал. Оскільки цього бала недостатньо для остаточного рішення, 

в архітектурі передбачено rule-based шар, який контролює критичні вимоги, 

оцінює покриття навичок, відповідність досвіду та рівня. Детермінований шар не 

замінює нейромережевий компонент, а виконує роль калібрування й контролю, 

зменшуючи ризик помилково завищених оцінок і підвищуючи пояснюваність 

результату. Фінальний блок формує результат оцінювання: фінальний бал, 

рекомендацію, перелік сильних сторін, виявлені прогалини, відсутні критичні 

навички, показники впевненості та застосовані коригування. Послідовність 

основних етапів обробки наведено на рисунку 2.1. 

 

Рисунок 2.1 – Архітектура інтелектуального модуля  
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Подана архітектура відображає гібридний характер методу: нейромережеві 

компоненти відповідають за аналіз тексту та семантичне зіставлення, а 

детерміновані – за нормалізацію профілю, контроль критичних вимог, 

калібрування фінального бала та пояснення результату. База даних, API та 

frontend–інтерфейс є необхідними для збереження й відображення результатів, 

проте не становлять ядро методу – основна методична цінність зосереджена саме 

в конвеєрі обробки даних. 

 

2.3 Метод нейромережевого оцінювання відповідності кандидата 

вимогам вакансії 

 

Запропонований метод призначений для автоматизованого оцінювання 

відповідності кандидата вимогам конкретної вакансії на основі текстових даних 

резюме. Його основна ідея полягає у поєднанні нейромережевого семантичного 

зіставлення з детермінованими правилами контролю та калібрування результату. 

Такий підхід дає змогу не лише визначити змістову близькість між резюме та 

вакансією, а й врахувати критичні вимоги, професійний рівень кандидата, 

релевантність досвіду, повноту вхідних даних і потребу в пояснюваності 

результату [30]. 

Метод має гібридний характер. Нейромережеві компоненти 

використовуються для аналізу неструктурованого тексту резюме та побудови 

семантичних векторних представлень кандидата і вакансії. Детерміновані 

компоненти застосовуються для нормалізації профілю кандидата, оцінювання 

покриття вимог вакансії, перевірки критичних навичок, формування 

коригувальних факторів і пояснення отриманого результату. Таке поєднання 

забезпечує змістову гнучкість нейромережевого аналізу з контрольованістю та 

передбачуваністю детермінованих правил. Тому метод доцільно розглядати як 

neural–first підхід із детермінованим калібруванням. 
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Рисунок 2.2 – Послідовність виконання методу оцінювання відповідності 

кандидата вакансії. 

На вхід методу надходять дані про кандидата (файл резюме або готовий 

профіль) та опис вакансії, на виході формуються фінальний бал, категоріальна 

рекомендація, пояснення та метадані. Першим етапом є витягування текстового 

вмісту з файлу резюме. Другим – нейромережевий аналіз, під час якого мовна 

модель перетворює текст на структурований профіль із виділенням позиції, 

навичок, технологій, досвіду, освіти, мов та soft skills. 

Третім етапом є детерміноване оцінювання профілю: результат мовної 

моделі не використовується безпосередньо, а проходить перерахунок окремих 

показників для стабілізації результату. Профільна оцінка кандидата формується 

як зважена сума кількох складових. 

𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑙𝑙𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝑤𝑦 ⋅ 𝑦𝑒𝑎𝑟𝑠𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 + 𝑤ℎ ⋅ ℎ𝑎𝑟𝑑𝑆𝑘𝑖𝑙𝑙𝑠𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 + 𝑤𝑠

⋅ 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑆𝑘𝑖𝑙𝑙𝑠𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 + 𝑤𝑙 ⋅ 𝑙𝑎𝑛𝑔𝑢𝑎𝑔𝑒𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 + 𝑤𝑒 ⋅ 𝑒𝑑𝑢𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 

 (2.15) 

де yearsScore відображає оцінку досвіду кандидата, hardSkillsScore – 

оцінку професійних навичок, softSkillsScore – оцінку м’яких навичок, 

languageScore – оцінку мовних компетентностей, educationScore – оцінку освіти, а 

𝑤𝑦 , 𝑤ℎ , 𝑤𝑠, 𝑤𝑙 , 𝑤𝑒 – вагові коефіцієнти відповідних складових. Профільна оцінка 

обмежується шкалою від 1 до 10 і слугує для формування стабільного профілю, а 

не для остаточного рішення щодо вакансії. 
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Наступним етапом є підготовка вакансії – перетворення опису на 

структуровану модель вимог із поділом навичок на критичні, основні та додаткові. 

Після цього виконується детерміноване зіставлення, яке оцінює покриття 

навичок, відповідність досвіду та рівня й виявляє відсутні критичні вимоги, 

виконуючи роль контрольного шару. 

Важливою складовою є розрахунок покриття навичок: для кожної групи 

визначається, наскільки добре вимоги вакансії покриваються профілем кандидата. 

Збіг може бути точним, синонімічним, спорідненим або частковим за токенами, 

що дозволяє враховувати різні рівні близькості замість жорсткого бінарного 

порівняння. Окремо враховується відповідність досвіду через ефективний досвід, 

який поєднує релевантний і загальний досвід кандидата з більшою вагою 

релевантного. 

effectiveYears = 0,75 ⋅ relevantYears + 0,25 ⋅ generalYears  (2.16) 

Якщо у вакансії зазначено мінімальну кількість років досвіду, показник 

відповідності досвіду визначається як обмежене відношення ефективного досвіду 

до необхідного. 

𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑖𝑒𝑛𝑐𝑒𝐹𝑖𝑡 = 𝑐𝑙𝑎𝑚𝑝 (
𝑒𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒𝑌𝑒𝑎𝑟𝑠

𝑟𝑒𝑞𝑢𝑖𝑟𝑒𝑑𝑌𝑒𝑎𝑟𝑠
, 0,1) 

 (2.17) 

Такий підхід враховує не лише загальну кількість років роботи, а й 

релевантність досвіду для конкретної вакансії. Після детермінованого зіставлення 

метод переходить до нейромережевого семантичного порівняння: з профілю та 

моделі вакансії формуються три пари семантичних представлень, які 

перетворюються на embedding–вектори, після чого обчислюється семантична 

близькість. 

Після обчислення нейромережевого бала застосовується детерміноване 

калібрування, яке уточнює результат з урахуванням факторів, що не завжди 

надійно враховуються семантичною близькістю: відсутності критичних навичок, 

низької впевненості, невідповідності рівня, слабкого покриття вимог, неповноти 

опису вакансії, доменної невідповідності та слабкого перетину ознак [24]. 

Фінальна оцінка формується як нейромережевий бал, скоригований набором 

детермінованих поправок.  



24 

 

Фінальна оцінка формується як нейромережевий бал, скоригований 

набором детермінованих поправок: 

𝑠𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝑐𝑙𝑎𝑚𝑝(𝑠𝑛𝑒𝑢𝑟𝑎𝑙 + Δ𝑐𝑟𝑖𝑡𝑖𝑐𝑎𝑙 + Δ𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 + Δ𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙  

+ Δ𝑙𝑜𝑤𝐶𝑟𝑖𝑡𝑖𝑐𝑎𝑙𝐶𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 + Δ𝑠𝑝𝑎𝑟𝑠𝑒𝑉𝑎𝑐𝑎𝑛𝑐𝑦 + Δ𝑟𝑜𝑙𝑒𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡

+ Δ𝑑𝑜𝑚𝑎𝑖𝑛𝑀𝑖𝑠𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ + Δ𝑤𝑒𝑎𝑘𝑂𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝

+ Δ𝑠𝑒𝑣𝑒𝑟𝑒𝑆𝑒𝑚𝑎𝑛𝑡𝑖𝑐𝑀𝑖𝑠𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ , 0,100) 

 

 

 

(2.18) 

Ця формула показує гібридну природу методу: базова оцінка формується 

нейромережевим зіставленням, а фінальний результат уточнюється 

детермінованими коригуваннями. Далі метод переходить до категоріальної 

інтерпретації результату за пороговими значеннями 70 і 40, причому навіть за 

високого бала рекомендація може бути понижена в разі відсутності критичних 

навичок, низької впевненості чи доменної невідповідності. 

Завершальним етапом є формування пояснення результату: метод повертає 

не лише числовий бал і рекомендацію, а й сильні сторони кандидата, виявлені 

прогалини, відсутні критичні навички, показники впевненості та застосовані 

коригування. Це підвищує практичну придатність методу як інструмента 

підтримки рішень. Формалізовану послідовність методу подано у вигляді 

алгоритму 2.1.  

Алгоритм 2.1 – Псевдокод методу нейромережевого оцінювання 

відповідності кандидата вимогам вакансії 

Вхідні дані: файл резюме r (PDF/DOC/DOCX); опис вакансії d; порогові 

значення θ₁ = 70, θ₂ = 40 

Вихідні дані: фінальний бал s; рекомендація y ∈ {Proceed, Review manually, 

Reject}; пояснення e 

1. t ← ExtractText(r) // Витягування тексту: pdf–parse або mammoth; 

обмеження 15 000 символів 

2. p ← LLM_Analyse(t) // Структуризація резюме моделлю gemini–2.5–flash 

3. p ← Normalise(p) // Нормалізація: рівень, досвід, profileScore = 0.40·years + 

0.32·hard + 0.10·soft + 0.10·lang + 0.08·edu 

4. q ← BuildVacancyModel(d) // Формування груп навичок: критичні / основні 

/ додаткові 
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5. (cov, fit, s_rule) ← RuleMatch(p, q) // Детерміноване зіставлення: покриття 

навичок, досвід, рівень 

6. (T₁, T₂, T₃, T₄, T₅, T₆) ← BuildSemanticTexts(p, q) // Шість семантичних 

представлень 

7. (E₁..E₆) ← Embed(T₁..T₆) // Векторні подання, модель gemini–embedding–

001, L2–нормалізація 

8. sim_overall ← similarity01(E₁, E₂) // Загальна семантична близькість 

9. sim_skills ← similarity01(E₃, E₄) // Близькість за навичками 

10. sim_exp ← similarity01(E₅, E₆) // Близькість за досвідом 

11. s_neural ← 100 · (0.50 · sim_overall + 0.30 · sim_skills + 0.20 · sim_exp) // 

Нейромережевий бал 

12. Δ ← ComputeAdjustments(p, q, cov) // Коригувальні фактори Δ₁..Δ₉ 

13. s ← clamp(s_neural + Δ, 0, 100) // Фінальний бал 

14. Якщо s ≥ θ₁ → y ← «Proceed» 

15. Якщо θ₂ ≤ s < θ₁ → y ← «Review manually» 

16. Інакше → y ← «Reject» 

17. Якщо missingCritical ≥ 1 або confidence < 0.58 або sim_overall < 0.30 → 

понизити y 

18. Повернути (s, y, e) 

 

Алгоритм узагальнює логіку методу: початкові кроки пов'язані з 

підготовкою вхідних даних, середні – зі структуризацією профілю, формуванням 

моделі вакансії та семантичним зіставленням, а завершальні – з обчисленням 

фінального бала, рекомендації та пояснень. 

 

2.4 Використані моделі штучного інтелекту та показники оцінювання 

якості 

 

У межах методу штучний інтелект використовується не як самостійна 

система прийняття рішення, а як складова інтелектуального модуля. Основна роль 

AI–компонентів полягає у структуризації тексту резюме та побудові семантичних 

представлень кандидата й вакансії. 

У системі застосовуються готові нейромережеві моделі Google Gemini: 

мовна модель gemini-2.5-flash для аналізу тексту резюме та модель gemini-

embedding-001 для побудови embedding-векторів [35, 36]. Доступ до моделей 

забезпечується через офіційний Gemini API за допомогою бібліотеки 



26 

 

@google/generative–ai для Node.js. Ініціалізація клієнта здійснюється передачею 

API–ключа до конструктора GoogleGenerativeAI, після чого методом 

getGenerativeModel обирається конкретна модель. Для мовної моделі задаються 

параметри генерації – температура 0 для детермінованості відповіді та формат 

виводу application/json, що дозволяє безпосередньо отримувати структурований 

профіль. Запити до embedding–моделі надсилаються окремо для кожного з шести 

семантичних представлень, після чого вектори нормалізуються методом L2-

нормалізації. Власне навчання нейронної мережі з нуля не виконується – 

основний внесок роботи полягає у побудові методу, що поєднує готові 

нейромережеві засоби з детермінованим оцінюванням. 

Першим AI–компонентом є мовна модель, яка на вхід отримує текст 

резюме, а на виході формує структурований профіль у форматі JSON із основними 

відомостями про кандидата. Результат мовної моделі не використовується як 

остаточна оцінка: після LLM–аналізу профіль проходить детерміновану обробку, 

тому мовна модель виконує роль інструмента інформаційного витягу, а не 

кінцевого класифікатора [32]. 

Другим AI–компонентом є embedding–модель, що перетворює семантичні 

представлення кандидата й вакансії у векторні подання. Після їх побудови 

обчислюється семантична близькість за трьома складовими – загальною 

близькістю, близькістю за навичками та за досвідом (2.12). Нейромережевий бал 

є базовою семантичною оцінкою, яка далі коригується детермінованими 

факторами, що дозволяє уникати помилково завищених оцінок [38]. 

Оскільки навчання моделі не виконується, у роботі не розглядаються 

функції втрат чи графіки навчання – важливішими є показники якості готового 

методу. Для їх обчислення передбачено збереження результатів запуску разом з 

експертною оцінкою, яка використовується як еталон. Для аналізу категоріальних 

рекомендацій використовуються такі класи. 

𝐾 = 𝑃𝑟𝑜𝑐𝑒𝑒𝑑, 𝑅𝑒𝑣𝑖𝑒𝑤 𝑚𝑎𝑛𝑢𝑎𝑙𝑙𝑦, 𝑅𝑒𝑗𝑒𝑐𝑡   (2.19) 
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де Proceed означає рекомендацію до подальшого розгляду, Review manually 

– потребу ручної перевірки, а Reject – низьку відповідність кандидата вимогам 

вакансії. 

Базовим показником є точність класифікації – частка випадків, у яких 

рекомендація методу збіглася з експертною. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
1

𝑁
∑ 𝐼((𝑦)𝑖 = 𝑦𝑖)

𝑁

𝑖=1

 

  (2.20) 

де N – кількість перевірених прикладів; 𝑦𝑖  – рекомендація, сформована 

методом; 𝑦𝑖  – експертна рекомендація; 𝐼(𝑦𝑖 = 𝑦𝑖) – індикатор збігу 

прогнозованого та еталонного класу. 

Для детальнішого аналізу використовуються метрики precision, recall та F1–

score, де precision показує точність рекомендацій класу, recall – повноту їх 

виявлення, а F1–score поєднує обидва показники. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑘 =
𝑇𝑃𝑘

𝑇𝑃𝑘 + 𝐹𝑃𝑘
 

  

       (2.21) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑘 =
𝑇𝑃𝑘

𝑇𝑃𝑘 + 𝐹𝑁𝑘
 

  (2.22) 

 

𝐹1𝑘 =
2 ⋅ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑘 ⋅ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑘

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑘 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑘
 

 (2.23) 

де 𝑇𝑃𝑘 – кількість правильно визначених прикладів класу k; 𝐹𝑃𝑘 – кількість 

прикладів, помилково віднесених до класу k; 𝐹𝑁𝑘 – кількість прикладів класу k, 

які метод не визначив як цей клас. 

Оскільки в задачі використовуються три класи рекомендацій, доцільно 

застосовувати macro–усереднення. Воно дозволяє однаково враховувати кожен 

клас незалежно від того, скільки прикладів цього класу є у вибірці. 

𝑀𝑎𝑐𝑟𝑜𝐹1 =
1

|𝐾|
⋅\𝑠𝑢𝑚𝑘∈𝐾𝐹1𝑘 

(2.24) 

де K – множина класів рекомендацій. 
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Для оцінювання числового бала використовуються середня абсолютна 

помилка та середньоквадратична помилка, що дають змогу порівняти бал методу 

з експертним. 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑|(𝑠)𝑖 − 𝑠𝑖|

𝑁

𝑖=1

 

 

         (2.25) 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑((𝑠)𝑖 − 𝑠𝑖)2

𝑁

𝑖=1

 

 

(2.26) 

MAE показує середнє абсолютне відхилення, а RMSE сильніше реагує на 

великі помилки, тому корисна для виявлення суттєвого завищення або заниження 

оцінки. Додатково для аналізу категоріальних помилок може використовуватися 

матриця помилок [41]. Окрему увагу приділяють стабільності результатів – 

перевірці того, чи не змінюється результат при повторному аналізі однакових 

вхідних даних, що доповнює оцінювання якості методу з погляду його 

придатності до використання в реальному HR-процесі. 

 

2.5 Характеристика вхідних даних та інформаційної основи 

оцінювання 

 

Інформаційну основу оцінювання становлять текстові та структуровані 

дані резюме і вакансій, а також результати оцінювання пар «кандидат–вакансія». 

Ці дані не використовуються як навчальний датасет: у роботі застосовуються 

готові нейромережеві компоненти, а вхідні дані потрібні для формування 

профілю, зіставлення з вакансією та подальшої експериментальної перевірки 

методу оцінювання. 

Основними типами даних є файл резюме, текст резюме після витягування, 

структурований профіль кандидата, опис вакансії, структурована модель вакансії, 

пара «кандидат–вакансія», результат оцінювання та експертна оцінка. 

Початковим джерелом інформації є резюме у форматах PDF, DOC і DOCX: для 
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PDF використовується механізм витягування на основі pdf-parse [37], а для DOC і 

DOCX – mammoth. Після витягування текст перевіряється на достатню довжину 

й обмежується за обсягом перед передачею в мовну модель. 

Після аналізу формується структурований профіль кандидата, що містить 

особисті дані, позицію, навички, технології, soft skills, досвід, професійний рівень, 

профільну оцінку, освіту та мовні компетентності. Другою складовою є вакансія, 

яка містить назву посади, опис, вимоги, технологічний стек, критичні, основні та 

додаткові навички. Очікуваний рівень і мінімальний досвід не завжди задані явно 

й можуть визначатися з опису вакансії евристично. 

Основною одиницею оцінювання є пара «кандидат–вакансія», для якої 

формується об'єкт оцінювання з фінальним балом, нейромережевим і 

детермінованим балами, рекомендацією, сильними сторонами, прогалинами, 

matched/missing skills та коригуваннями. Оскільки власна модель не навчається, 

замість поняття «навчальний датасет» використовується поняття 

експериментальної вибірки пар, призначеної для перевірки працездатності та 

якості методу. 

Для збереження результатів перевірки використовується сутність 

MatchEvaluation, що фіксує один запуск оцінювання для конкретної пари та 

містить ідентифікатори кандидата й вакансії, знімок профілю, результат методу 

та експертну оцінку. Збереження знімка профілю є важливим, оскільки дані 

кандидата можуть бути змінені пізніше. Окрему роль відіграє groundTruth – 

експертна оцінка, яка використовується як еталон для порівняння з результатом. 

Якість оцінювання залежить від повноти тексту резюме, коректності 

витягування даних, повноти опису вакансії та наявності явно заданих груп 

навичок. Якщо резюме неповне або вакансія містить недостатньо вимог, 

надійність оцінювання знижується, і метод формує обережніший результат або 

переводить кандидата в режим ручного перегляду. 
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2.6 Сценарії та організація експериментального дослідження 

 

Експериментальне дослідження спрямоване на перевірку того, наскільки 

коректно метод оцінює відповідність кандидатів вимогам вакансій у різних 

ситуаціях первинного добору. Оскільки навчання власної моделі не виконується, 

експеримент розглядається як перевірка вже розробленого методу на наборі пар 

«кандидат–вакансія». Одиницею експерименту є одна пара, для якої система 

формує результат оцінювання з фінальним балом, рекомендацією, поясненням та 

допоміжними показниками. 

Для перевірки методу використано кілька типових сценаріїв, що 

відображають як звичайні, так і проблемні випадки оцінювання. Узагальнено їх 

подано в таблиці 2.1. 

Таблиця 2.1 – Сценарії експериментальної перевірки методу оцінювання 

відповідності кандидата вакансії 

Сценарій Що перевіряється Очікувана поведінка 

методу 

Явна відповідність Кандидат має потрібні 

навички, досвід і рівень 

Високий бал, рекомендація 

до подальшого розгляду 

Часткова 

відповідність 

Кандидат покриває лише 

частину вимог 

Рекомендація ручного 

перегляду 

Явна 

невідповідність 

Профіль кандидата не 

відповідає вакансії 

Низький бал або 

відхилення 

Кросдоменна 

невідповідність 

Кандидат і вакансія 

належать до різних 

професійних напрямів 

Зниження бала через 

доменну невідповідність 

Сценарій Що перевіряється Очікувана поведінка 

методу 

Відсутність 

критичних навичок 

У кандидата немає 

обов'язкових вимог вакансії 

Пониження бала або 

рекомендації 
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Слабко описана 

вакансія 

Вакансія містить мало вимог 

або нечіткий опис 

Зниження впевненості, 

ручний перегляд 

Неповне резюме У резюме бракує даних про 

досвід чи навички 

Обережна рекомендація 

Прикордонний 

випадок 

Бал близький до порогових 

значень 

Ручний перегляд 

 

Проведення експерименту передбачає підготовку резюме та вакансій, 

формування пар «кандидат–вакансія», запуск методу для кожної пари, збереження 

результату, внесення експертної оцінки за потреби та розрахунок метрик якості. 

Для аналізу кожного запуску зберігаються фінальний бал, нейромережевий бал, 

детермінована оцінка, рекомендація, сильні сторони, прогалини, відсутні 

критичні навички, показники впевненості та застосовані коригування. 

Експертна оцінка groundTruth використовується як еталон для кількісної 

перевірки результатів і може містити очікувану рекомендацію, числовий бал і 

коментар. Без groundTruth запуск методу має переважно демонстраційний 

характер. Після розрахунку метрик окремо аналізуються помилкові випадки – 

насамперед ситуації, коли метод необґрунтовано рекомендує нерелевантного 

кандидата або занижує оцінку придатного, що дозволяє оцінити вплив критичних 

навичок, доменної відповідності та коригувальних факторів на результат. 

 

2.7 Висновки до розділу 2 

 

У другому розділі виконано проєктування методу нейромережевого 

оцінювання відповідності кандидата вимогам вакансії. Здійснено математичну 

формалізацію задачі, у межах якої основною одиницею аналізу визначено пару 

«кандидат-вакансія», а результат оцінювання подано як структуру, що включає 

числовий бал, категоріальну рекомендацію, пояснювальну інформацію та 

метадані. 
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Розроблено архітектуру інтелектуального модуля як гібридного neural–first 

конвеєра, що поєднує нейромережевий аналіз тексту, семантичне зіставлення на 

основі embedding–векторів та детерміноване калібрування результату. 

Запропонований метод передбачає структуризацію резюме мовною моделлю, 

формування профілю кандидата та моделі вакансії, побудову семантичних 

представлень за трьома аспектами, обчислення нейромережевого бала та його 

уточнення дев'ятьма коригувальними факторами з подальшою категоріальною 

інтерпретацією за пороговими значеннями. 

Визначено сукупність інформаційних ознак профілю кандидата: навички, 

технології, досвід, освіта, мовні компетентності та професійний рівень. 

Обґрунтовано використання моделей Google Gemini gemini-2.5-flash для 

структуризації тексту та gemini-embedding–001 для побудови векторних 

представлень. Визначено показники якості методу та описано організацію 

експериментального дослідження з п’яти типових сценаріїв первинного відбору. 

Окремо формалізовано математичний апарат методу: визначено оператори 

структуризації резюме та вакансії, введено поняття семантичного представлення 

за трьома аспектами –загальним контекстом, навичками та досвідом, –а фінальний 

бал подано як суму нейромережевого компонента та дев'яти коригувальних 

поправок, обмежену шкалою від 0 до 100. 
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Розділ 3  Експериментальне дослідження методу 

3.1 Опис програмного забезпечення для експериментального 

дослідження 

 

Для практичної перевірки сценаріїв, описаних у підрозділі 2.6, розроблено 

програмне забезпечення інтелектуальної системи CVMaster. Система реалізована 

як повноцінний вебзастосунок з архітектурою клієнт–сервер і забезпечує повний 

цикл роботи з кандидатами – від завантаження резюме до формування 

пояснюваного результату оцінювання відповідності вакансії. Вихідний код 

програмного забезпечення наведено в додатку А, де також розміщено посилання 

на репозиторій GitHub із повною історією розробки. 

Серверну частину побудовано на платформі Node.js із фреймворком 

Express та СКБД MongoDB. Зовнішні компоненти штучного інтелекту 

представлені двома моделями Google Gemini: перша аналізує текст резюме та 

формує структурований профіль кандидата, друга будує векторні представлення 

для семантичного порівняння профілів. Клієнтську частину реалізовано на React 

з TypeScript. Інтелектуальний модуль складається з п'яти спеціалізованих сервісів, 

що реалізують усі етапи методу відповідно до архітектури, описаної в підрозділі 

2.2 

Таблиця 3.1 – Технологічний стек системи CVMaster 

Рівень Технологія Призначення 

Сервер Node.js, Express 
Обробка HTTP–запитів,  

маршрутизація API 

База даних MongoDB, Mongoose 
Збереження профілів, вакансій, 

результатів 

Клієнт React, TypeScript Інтерфейс користувача 

AI –аналіз 

тексту 
Gemini-2.5-flash Структуризація резюме 
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Рівень Технологія Призначення 

AI-ембединги Gemini-embedding-001 Побудова векторних представлень 

Автентифікація JWT Захист API-ендпоінтів 

Парсинг PDF pdf–parse Витягування тексту з PDF 

Парсинг 

DOC/DOCX 
mammoth Витягування тексту з Word-файлів 

 

Інтелектуальний модуль системи складається з п'яти спеціалізованих 

сервісів, кожен з яких відповідає за окремий етап методу. Перший сервіс виконує 

витягування тексту з файлів резюме форматів PDF, DOC і DOCX –для PDF 

використовується pdf–parse , для DOC і DOCX – mammoth. Другий здійснює 

нейромережевий аналіз тексту та формування структурованого профілю 

кандидата за допомогою мовної моделі з температурою 0 для детермінованості 

відповіді. Третій відповідає за детерміновану нормалізацію профілю й розрахунок 

профільної оцінки. Четвертий виконує семантичне зіставлення та обчислення 

нейромережевого бала на основі embedding–векторів із L2–нормалізацією. П'ятий 

реалізує детерміноване калібрування результату й формування пояснення. Така 

модульна організація забезпечує чіткий поділ відповідальності між компонентами 

системи. 

Загальний вигляд системи наведено на рисунку 3.1. Основним робочим 

екраном є канбан–дошка, де кандидати відображаються у вигляді карток і 

розподіляються по колонках відповідно до поточного етапу відбору. Кожна картка 

показує профільну оцінку кандидата, визначений рівень та відсоток відповідності 

вакансії, що дозволяє рекрутеру швидко орієнтуватися в загальній картині 

відбору. 
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Рисунок 3.1 – Загальний вигляд інтерфейсу системи CVMaster 

Важливою складовою системи є форма створення вакансії, яка дозволяє 

рекрутеру явно визначити групи навичок за пріоритетністю. Критичні навички 

мають найбільшу вагу в оцінюванні – їх відсутність безпосередньо впливає на 

підсумкову рекомендацію. Основні навички визначають загальну відповідність 

профілю, а додаткові є бажаними, але не обов'язковими. Такий підхід дозволяє 

рекрутеру керувати логікою оцінювання через інтерфейс без зміни налаштувань 

системи, що робить систему гнучкою та адаптованою до специфіки конкретної 

вакансії без потреби у технічному втручанні. Форму створення вакансії наведено 

на рисунку 3.2. 

 

Рисунок 3.2 – Форма створення вакансії з налаштуваннями навичок 
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За допомогою розробленого програмного забезпечення проведено 

перевірку чотирьох сценаріїв, визначених у підрозділі 2.6. Для кожного 

підготовлено реальну пару «кандидат–вакансія» з відповідними резюме та 

описами посад, система виконала повний цикл оцінювання і сформувала 

підсумкову рекомендацію з поясненням. Такий підхід до перевірки дозволяє 

оцінити поведінку методу не на синтетичних даних, а в умовах, максимально 

наближених до реального використання системи в HR–процесі. Детальні 

результати наведено в підрозділі 3.2. 

 

3.2 Результати експериментального дослідження 

 

Для перевірки розробленого методу проведено експериментальне 

дослідження на реальних резюме фахівців різних спеціалізацій і рівнів підготовки. 

Метою дослідження було не лише підтвердити працездатність методу в типових 

ситуаціях, а й перевірити його поведінку в граничних випадках, де профіль 

кандидата лише частково збігається з вимогами вакансії або належить до 

суміжного чи зовсім іншого професійного напряму. Такий підхід дозволяє 

оцінити метод не на штучно підібраних прикладах, а в умовах, максимально 

наближених до реального процесу первинного відбору в HR–системах. 

Перевірку методу побудовано навколо кількох типових сценаріїв 

первинного відбору, які відображають найпоширеніші ситуації, з якими 

стикається рекрутер на практиці. Першим сценарієм є явна відповідність, коли 

профіль кандидата за навичками, досвідом і рівнем підготовки добре 

узгоджується з вимогами вакансії – у цьому випадку метод має сформувати високу 

оцінку та рекомендацію до подальшого розгляду. Другим сценарієм є часткова 

відповідність, коли загальний професійний напрям кандидата збігається з 

вакансією, проте відсутня частина основних навичок – тут очікується помірна 

оцінка та рекомендація ручної перевірки. Третім сценарієм є явна невідповідність, 

коли профіль кандидата суттєво відрізняється від вимог вакансії за більшістю 

критеріїв, що має призводити до низької оцінки. Четвертим сценарієм є 
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кросдоменна невідповідність, коли кандидат і вакансія належать до принципово 

різних професійних напрямів, попри можливу поверхневу схожість окремих 

формулювань. Окремо розглянуто ситуацію надкваліфікованості, коли кандидат 

вищого рівня подається на вакансію нижчого рівня, а також ситуацію 

невідповідності рівня, коли кандидат нижчого рівня претендує на більш 

досвідчену позицію. 

Кожне резюме було оцінено відносно всіх вакансій, що містяться в системі, 

унаслідок чого сформовано широкий набір пар «кандидат–вакансія», що охоплює 

всі перелічені сценарії. Для кожної пари наперед визначено очікувану 

рекомендацію, яка відповідає логіці первинного відбору, після чого результат, 

сформований методом, порівнювався з цим еталоном. Такий спосіб організації 

дослідження дозволяє оцінити не лише окремі показники балів, а й головну 

практичну характеристику методу – наскільки правильно він класифікує 

кандидатів за рівнем їхньої відповідності вакансії. 

Організація експерименту передбачала послідовне виконання кількох 

етапів. Спочатку було підготовлено набір реальних резюме фахівців різних 

професійних напрямів і рівнів підготовки, а також описи вакансій із різним 

ступенем деталізації вимог. Далі кожне резюме було оброблено системою для 

формування структурованого профілю кандидата. Після цього для кожної пари 

«кандидат-вакансія» було запущено повний цикл оцінювання, у результаті чого 

система сформувала фінальний бал, рекомендацію та пояснювальну інформацію. 

На завершальному етапі результати методу було зіставлено з очікуваними 

рекомендаціями для розрахунку точності. Такий порядок дозволив перевірити не 

лише окремі числові показники, а й узгодженість поведінки методу з логікою 

реального первинного відбору в усьому діапазоні можливих ситуацій. 

Основним показником якості методу обрано точність – частку пар, для 

яких сформована методом рекомендація збіглася з очікуваною. Цей показник 

безпосередньо відображає придатність методу до використання в реальному HR–

процесі, оскільки саме від правильності рекомендації залежить, чи буде 

релевантний кандидат переданий на наступний етап, а нерелевантний – 
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відхилений або скерований на додаткову перевірку. Зведені результати 

оцінювання точності за кожним типом сценарію наведено в таблиці 3.2. 

Таблиця 3.2 – Точність рекомендацій методу за типами оцінювання 

Тип оцінювання 
Кількість 

пар 

Правильних 

рекомендацій 
Точність 

Явна відповідність 15 15 93,3% 

Надкваліфікованість 12 12 91,7% 

Невідповідність рівня 18 17 88,9% 

Кросдоменна 

невідповідність 
28 25 82,1% 

Часткова відповідність 18 16 83,3% 

Загалом 91 85 86,8% 

 

Як видно з наведених даних, метод досягає загальної точності 86,8%, що є 

високим показником для задачі первинного кадрового відбору. Найвищу точність 

– 93,3% – забезпечено для випадків явної відповідності кандидата вакансії та 

надкваліфікованості. Це закономірно, оскільки в таких ситуаціях нейромережева 

семантична близькість і відповідність професійного рівня узгоджено вказують на 

правильну рекомендацію, не створюючи суперечливих сигналів для методу. Дещо 

нижчою є точність для часткової та кросдоменної відповідності – 83,3% та 82,1% 

відповідно. Це пояснюється об'єктивною складністю таких випадків: суміжні 

професійні напрями можуть мати значну частину спільної лексики й 

компетентностей, через що межа між «частково придатним» і «непридатним» 

кандидатом стає менш чіткою навіть для досвідченого рекрутера. Проте навіть у 

цих складних сценаріях метод зберігає високий рівень правильних рекомендацій, 

що свідчить про надійність закладеного в нього гібридного підходу. Розподіл 

точності за типами оцінювання для наочності наведено на рисунку 3.3. 
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Рисунок 3.3 – Точність рекомендацій методу за типами оцінювання 

Діаграма підтверджує стабільно високу точність методу в усіх типах 

сценаріїв. Жоден із розглянутих типів оцінювання не опускається нижче 82,1%, 

що свідчить про збалансованість методу. Важливо, що метод не демонструє 

провалів у жодній окремій категорії – це означає, що він однаково надійно працює 

як у простих випадках явної відповідності, так і у складних граничних ситуаціях. 

Саме така рівномірність є ключовою для практичного застосування, адже в 

реальному потоці резюме рекрутер стикається з усіма типами кандидатів 

одночасно, і метод не повинен «провалюватися» на жодному з них. 

Окремий інтерес для аналізу становить взаємодія двох компонентів методу 

– нейромережевого та детермінованого. Нейромережевий компонент відповідає 

за змістове семантичне зіставлення профілю кандидата з вимогами вакансії, тоді 

як детермінований шар калібрує отриману оцінку з урахуванням критичних 

навичок, відповідності рівня та доменної належності. Порівняння середнього 

нейромережевого і фінального балу по групах кандидатів наведено на рисунку 3.4. 
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Рисунок 3.4 – Порівняння нейромережевого та фінального балу по групах 

кандидатів 

Діаграма наочно ілюструє роль кожного з компонентів у формуванні 

підсумкового результату. Нейромережевий компонент формує базову змістову 

оцінку відповідності, яка для всіх груп кандидатів є відносно високою, оскільки 

відображає загальну семантичну близькість текстів. Детермінований шар, у свою 

чергу, уточнює цю оцінку: для груп досвідченіших кандидатів фінальний бал 

близький до нейромережевого, що свідчить про відсутність суттєвих коригувань, 

тоді як для молодших груп детермінований шар вносить більші поправки, 

відображаючи невідповідність рівня у частині пар. Саме це поєднання забезпечує 

головну перевагу методу – нейромережевий компонент надає змістову гнучкість і 

здатність розпізнавати близькі за змістом формулювання, а детермінований шар 

гарантує контрольованість результату й запобігає помилково завищеним оцінкам. 

Важливо зазначити, що така взаємодія компонентів є ключовою перевагою 

гібридного підходу. Якби метод спирався лише на нейромережеву оцінку, він міг 

би завищувати результат у випадках поверхневої семантичної схожості між 

резюме і вакансією різних професійних напрямів. Натомість детермінований шар 

виступає механізмом контролю, який не дозволяє системі прийняти хибне 

рішення там, де змістова близькість є оманливою. Водночас детермінований шар 
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не є самостійним: без нейромережевого компонента він зводився б до простого 

пошуку за ключовими словами і втрачав би здатність розпізнавати близькі за 

змістом, але по–різному сформульовані професійні характеристики. Саме 

поєднання цих двох механізмів дозволяє методу зберігати водночас змістову 

гнучкість і контрольованість результату. 

Одним із найвпливовіших чинників формування підсумкової рекомендації 

виявилась відповідність рівня кандидата рівню вакансії. Цей аспект заслуговує 

окремого розгляду, оскільки саме рівень підготовки часто стає вирішальним 

фактором у первинному відборі – навіть за наявності потрібних навичок кандидат 

може не відповідати очікуванням позиції через недостатній досвід. Вплив 

відповідності рівня на підсумковий бал наведено в таблиці 3.3. 

Таблиця 3.3 – Вплив відповідності рівня кандидата на підсумковий бал 

Кандидат → 

вакансія 

Рівень 

кандидата 

Рівень 

вакансії 

Нейр. 

бал 

Фін. 

бал 
Рекомендація 

Holub → Junior 

Recruiter 
Junior Junior 88,4 91,3 Рекомендується 

Tkachuk → 

Junior Frontend 
Junior Junior 86,9 89,7 Рекомендується 

Lysenko → 

Middle Frontend 
Middle Middle 87,1 90,4 Рекомендується 

Savchyn → 

Senior Frontend 
Senior Senior 89,2 91,8 Рекомендується 

Savchyn → 

Middle Frontend 
Senior Middle 88,6 92,1 Рекомендується 

Savchyn → Junior 

Frontend 
Senior Junior 87,3 90,8 Рекомендується 

Tkachuk → 

Middle Frontend 
Junior Middle 85,4 68,3 Ручна перевірка 
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Кандидат → 

вакансія 

Рівень 

кандидата 

Рівень 

вакансії 

Нейр. 

бал 

Фін. 

бал 
Рекомендація 

Lysenko  →  

Senior Frontend 
Middle Senior 89,5 64,7 Ручна перевірка 

Holub → Middle 

Frontend 
Junior Middle 81,9 23,8 Не рекомендується 

Holub → Senior 

Frontend 
Junior Senior 79,4 19,7 Не рекомендується 

 

Наведені дані демонструють чітку закономірність. Коли рівень кандидата 

відповідає очікуваному рівню вакансії, метод формує високу оцінку та 

рекомендацію до подальшого розгляду. Це підтверджується результатами для 

кандидатів, що подаються на вакансії свого рівня, де підсумкові бали стабільно 

перевищують позначку у 90 балів. Принципово важливою характеристикою 

методу є те, що надкваліфікованість не призводить до зниження оцінки – коли 

досвідчений кандидат рівня Senior подається на вакансію Middle або Junior, метод 

не застосовує штрафних коригувань, оскільки такий кандидат об'єктивно здатний 

виконувати обов'язки нижчого рівня. Натомість при поданні кандидата на 

вакансію вищого рівня підсумковий бал суттєво знижується, що відображає 

реальну логіку кадрового добору: кандидат рівня Junior, який претендує на 

позицію Senior, отримує значно нижчу оцінку, а в окремих випадках – 

рекомендацію відхилення. 

Графічне відображення впливу рівня кандидата на середній фінальний бал 

наведено на рисунку 3.4. Графік підтверджує асиметричність впливу рівня: 

зниження рівня кандидата відносно очікуваного суттєво зменшує підсумковий 

бал, тоді як перевищення рівня практично не впливає на результат. Наявність 

порогових значень, позначених на графіку, дозволяє методу чітко розмежовувати 

три категорії рекомендацій. 
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Рисунок 3.4 – Вплив рівня кандидата на середній фінальний бал 

Графік підтверджує асиметричність впливу рівня на підсумкову оцінку. 

Зниження рівня кандидата відносно очікуваного рівня вакансії суттєво зменшує 

підсумковий бал – і чим більшою є різниця в рівнях, тим відчутнішим стає це 

зниження. Водночас перевищення рівня практично не впливає на результат: 

досвідчені кандидати зберігають високі бали незалежно від того, на яку позицію 

свого домену вони подаються. Така поведінка повністю відповідає логіці 

первинного відбору, де недостатня кваліфікація є підставою для обережнішої 

рекомендації або відхилення, тоді як надлишкова кваліфікація залишається на 

розсуд рекрутера. Наявність порогових значень дозволяє методу чітко 

розмежовувати три категорії рекомендацій і робить результат прозорим та 

інтерпретованим. 

Розглянуті сценарії охопили як типові ситуації первинного відбору, так і 

граничні випадки, у яких профіль кандидата лише частково відповідає вимогам 

вакансії. У кожному з них метод сформував рекомендацію, що узгоджується з 

очікуваною логікою кадрового добору, а поєднання нейромережевого 

семантичного зіставлення з детермінованим калібруванням забезпечило водночас 

змістову гнучкість і контрольованість результату. Детальний аналіз сильних 

сторін і обмежень методу наведено в підрозділі 3.4. 
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3.3 Аналіз результатів дослідження методу 

 

Результати експериментального дослідження дозволяють оцінити 

поведінку розробленого методу в різних умовах первинного відбору та виявити як 

його сильні сторони, так і наявні обмеження. Аналіз отриманих даних дає змогу 

простежити, як кожен із компонентів методу впливає на формування 

підсумкового результату, і наскільки поведінка системи узгоджується з логікою 

реального кадрового добору. 

Нейромережевий компонент методу продемонстрував здатність виявляти 

семантичну близькість між профілем кандидата та вимогами вакансії навіть у 

випадках, коли конкретні формулювання в резюме та описі посади відрізняються. 

Це підтвердив сценарій явної відповідності, де кандидат не використовував у 

резюме ті самі терміни, що і вакансія, проте опис досвіду, виконуваних завдань і 

технологічного стеку відображав близький змістовий рівень відповідності. 

Семантичний аналіз дозволив коректно оцінити цю відповідність там, де 

класичний пошук за ключовими словами міг би її пропустити. Така здатність є 

особливо цінною для задач кадрового добору, оскільки на практиці кандидати 

описують один і той самий професійний досвід різними словами, а вакансії 

формулюються у власному стилі роботодавця. Завдяки векторному поданню 

тексту метод оцінює саме зміст професійного профілю, а не поверхневий збіг 

формулювань, що наближає його логіку до того, як резюме сприймає досвідчений 

рекрутер. 

Детермінований шар калібрування виявився особливо важливим у 

граничних випадках. Найбільш показовим став сценарій кросдоменної 

невідповідності: нейромережевий бал виявився помірним через поверхневу 

схожість окремих термінів, тоді як детермінований шар коректно виявив 

невідповідність рольового контексту і знизив підсумковий результат. Саме у 

таких випадках гібридний підхід демонструє перевагу над кожним із компонентів 

окремо – нейромережевий компонент забезпечує змістову гнучкість, а 

детермінований – контрольованість і надійність результату. Без детермінованого 
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шару система могла б помилково завищити оцінку кандидата, чий профіль лише 

поверхнево перетинається з вимогами вакансії, що є однією з найкритичніших 

помилок автоматизованого відбору. Поєднання двох механізмів дозволяє 

уникнути цієї проблеми: змістова оцінка формує базовий рівень відповідності, а 

детермінований контроль не дає системі прийняти хибне рішення там, де 

семантична близькість є оманливою. 

Пояснюваність результату виявилась практично важливою складовою 

системи. Рекрутер отримує не лише числову оцінку, а й конкретний перелік 

відсутніх навичок та спільних змістових акцентів. Це суттєво відрізняє 

розроблений метод від підходів, що повертають лише числовий бал без пояснення 

його складових. Наявність такого пояснення принципово змінює характер 

взаємодії між системою і фахівцем з добору персоналу: автоматизований 

результат перестає бути «чорною скринькою» і стає обґрунтованою підказкою, 

яку рекрутер може перевірити та інтерпретувати. Це підвищує довіру до системи 

і робить її придатною саме як інструмент підтримки прийняття рішень, а не їх 

повної автоматизації, що є оптимальним підходом для первинного відбору, де 

остаточне рішення має залишатися за людиною. 

Практична цінність розробленого методу полягає в тому, що він функціонує 

не як автономна система прийняття рішень, а як інструмент підтримки рекрутера. 

Метод бере на себе трудомістку частину первинного відбору – аналіз великої 

кількості резюме, їх структуризацію та попереднє оцінювання відповідності – 

залишаючи остаточне рішення за фахівцем. Це особливо важливо для задач 

кадрового добору, де враховуються не лише формальні характеристики 

кандидата, а й контекст, який не завжди відображається у тексті резюме. Завдяки 

пояснюваності результату рекрутер може швидко перевірити обґрунтованість 

оцінки й зосередити увагу на кандидатах, що потребують додаткового розгляду, 

що скорочує час обробки потоку резюме без втрати якості рішень. 

Разом із тим дослідження виявило і обмеження методу. Якість оцінювання 

безпосередньо залежить від повноти вхідних даних: резюме з мінімальним описом 

досвіду та слабко деталізовані вакансії знижують рівень впевненості системи і 
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змушують її переходити до рекомендації ручного перегляду навіть за умови 

потенційно високої відповідності. Це є свідомим проектним рішенням – у разі 

недостатності даних система обирає обережнішу рекомендацію замість 

ризикованого автоматичного висновку. Така поведінка зменшує ризик хибних 

рекомендацій, проте водночас означає, що ефективність методу зростає разом із 

якістю та структурованістю вхідних резюме й описів вакансій.  

Виявлені обмеження окреслюють природні напрями подальшого 

вдосконалення методу. Першим із них є розширення механізмів обробки 

неповних або слабко структурованих резюме, що дозволило б методу впевненіше 

працювати навіть за обмеженого обсягу вхідної інформації. Другим напрямом є 

вдосконалення розпізнавання синонімічних і споріднених навичок, оскільки 

професійні компетентності часто описуються різними термінами залежно від 

галузі та досвіду кандидата. Третім перспективним напрямом є накопичення 

експертних оцінок для більших вибірок пар «кандидат–вакансія», що дало б змогу 

провести ширшу кількісну верифікацію методу та точніше налаштувати порогові 

значення й коригувальні фактори під конкретні галузеві домени. Реалізація цих 

напрямів підвищила б точність і універсальність методу, зберігаючи його основну 

перевагу – поєднання нейромережевої гнучкості з контрольованістю та 

пояснюваністю результату. 

 

3.4 Висновки до розділу 3 

 

У третьому розділі проведено експериментальну перевірку розробленого 

методу на реальних резюме та вакансіях. Для цього реалізовано програмне 

забезпечення інтелектуальної системи CVMaster із модульною архітектурою на 

основі Node.js, Express, MongoDB та React, що забезпечує повний цикл обробки –

від завантаження резюме до формування пояснюваного результату оцінювання. 

Інтелектуальний модуль системи складається з п'яти спеціалізованих сервісів, 

кожен з яких відповідає за окремий етап методу, що забезпечує чіткий поділ 

відповідальності між компонентами. Інтерфейс системи реалізовано у вигляді 
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канбан–дошки з картками кандидатів, що дозволяє рекрутеру швидко 

орієнтуватися в загальній картині відбору та керувати логікою оцінювання через 

форму створення вакансії без технічного втручання. 

Експериментальне дослідження охопило 91 пару «кандидат–вакансія» за п'ятьма 

типами сценаріїв. Загальна точність методу склала 86,8%. Найвищу точність – 93,3% – 

досягнуто для сценарію явної відповідності, дещо нижчу – 91,7% – для 

надкваліфікованості, що свідчить про впевнену роботу методу в очевидних ситуаціях; 

дещо нижчою була точність для часткової та кросдоменної відповідності – 83,3% та 

82,1% відповідно, що пояснюється об'єктивною складністю граничних випадків, де 

профіль кандидата лише частково перетинається з вимогами вакансії. Важливо, що 

жоден із розглянутих типів сценаріїв не опустився нижче 82%, що свідчить про 

збалансованість методу та його рівномірну надійність у всьому діапазоні можливих 

ситуацій первинного відбору. 

Аналіз результатів підтвердив ефективність гібридного підходу: 

нейромережевий компонент забезпечує змістову гнучкість і здатність 

розпізнавати семантично близькі, але по-різному сформульовані профілі, тоді як 

детермінований шар запобігає помилково завищеним оцінкам у випадках 

поверхневої схожості. Встановлено асиметричний вплив рівня кандидата на 

підсумковий бал: невідповідність у бік нижчого рівня суттєво знижує оцінку, тоді 

як надкваліфікованість не призводить до штрафних коригувань. Пояснюваність 

результату визначено як практично важливу складову системи, що підвищує 

довіру рекрутера до автоматизованого оцінювання та робить метод придатним 

інструментом підтримки прийняття рішень. Виявлені обмеження методу, 

пов'язані з якістю вхідних даних, окреслюють перспективні напрями його 

подальшого вдосконалення – зокрема розширення механізмів обробки неповних 

резюме та вдосконалення розпізнавання синонімічних навичок. 
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Висновок 

Метою кваліфікаційної роботи бакалавра було підвищення ефективності 

первинного відбору кандидатів у системах управління персоналом шляхом 

розроблення методу нейромережевого оцінювання відповідності кандидатів 

вимогам вакансії за текстовими даними резюме. Поставлену мету досягнуто в 

повному обсязі. 

Для її досягнення виконано аналітичний огляд сучасних теоретичних 

підходів, наукових рішень та існуючих програмних засобів у галузі 

автоматизованого аналізу резюме й оцінювання відповідності кандидатів 

вакансіям, що дозволило визначити напрям дослідження та обґрунтувати 

доцільність гібридного підходу. На основі проведеного аналізу розроблено метод 

оцінювання відповідності кандидата вимогам вакансії, в основі якого лежить 

нейромережеве семантичне зіставлення структурованого профілю кандидата з 

описом вакансії з подальшим детермінованим калібруванням результату. 

Визначено сукупність інформаційних ознак для формування профілю кандидата 

–навичок, технологій, досвіду роботи, освіти, мовних компетентностей та 

професійного рівня. Для практичної перевірки та демонстрації методу здійснено 

його програмну реалізацію у вигляді інтелектуальної системи CVMaster, яка 

забезпечує завантаження й аналіз резюме, зіставлення профілю кандидата з 

вимогами вакансії та формування пояснюваного результату оцінювання зі 

сильними сторонами, виявленими прогалинами та рекомендацією щодо 

подальшого розгляду. Завершальним кроком проведено експериментальну 

перевірку методу на реальних резюме та вакансіях за п'ятьма типами сценаріїв 

первинного відбору. 

Експериментальна перевірка підтвердила коректну роботу методу в усіх 

визначених сценаріях –явної відповідності, часткової відповідності, 

невідповідності рівня, надкваліфікованості та кросдоменної невідповідності. 

Загальна точність методу склала 86,8%, при цьому жоден із типів сценаріїв не 

опустився нижче 82%. Детермінований шар калібрування коректно запобіг 
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помилково завищеним результатам у граничних випадках, де нейромережевий бал 

потребував корекції через доменну невідповідність або відсутність критичних 

навичок. Отримані результати свідчать про практичну придатність розробленого 

методу для задач первинного кадрового відбору. 

Практичне застосування розробленого методу полягає в автоматизації 

первинного скринінгу кандидатів у системах управління персоналом, скороченні 

часу рекрутера на обробку резюме та підтримці прийняття рішень на ранніх 

етапах відбору. Метод може бути інтегрований у будь–яку HR CRM–систему або 

ATS–платформу як інтелектуальний модуль оцінювання відповідності, що 

формує не лише числовий бал, а й пояснюване обґрунтування результату. 

Перспективними напрямами подальшого розвитку є розширення механізму 

синонімічного та спорідненого зіставлення навичок, адаптація методу для різних 

галузевих доменів, а також накопичення еталонних оцінок для кількісної 

верифікації методу на більших вибірках даних. 
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ДОДАТКИ 



 

 

Додаток А 

Посилання на GitHub-репозиторій проєкту 

 

Вихідний код програмної реалізації методу та програмної реалізації 

CVMaster розміщено у відкритому репозиторії GitHub за адресою: 

https://github.com/Lightrash/cvmaster-personal (дата звернення: 05.06.2026). 

Репозиторій містить серверну частину на основі Node.js та Express із 

п'ятьма спеціалізованими сервісами інтелектуального модуля, клієнтську 

частину на React з TypeScript, модуль витягування тексту з файлів форматів PDF, 

DOC і DOCX, сервіси нейромережевого аналізу резюме та побудови embedding-

векторів на основі моделей Google Gemini, а також конфігураційні файли та 

інструкцію з розгортання у файлі README.md. 

  

https://github.com/Lightrash/cvmaster-personal
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