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Аннотация. В данной работе авторы рассматривают процесс построения и анализа улучшенного 

графа компетенций на основании данных о вакансиях с онлайн-порталов поиска работы на примере 

онлайн-ресурса HeadHunter.ru. Собираемые данные о компетенциях могут быть некорректными 

и/или дублироваться, поэтому авторы предлагают методику очистки и предварительной обработки 

собираемых данных. Авторы предлагают улучшения алгоритма построения графа компетенций. 

Эти улучшения предполагают использование статистической информации о вакансиях и требуемых 

компетенциях для определения весовых характеристик ребер графа. Далее производится 

определение характеристик полученного улучшенного графа и сравнительный анализ с обычным 
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Введение 

Ежегодно ВУЗы выпускают большое количество подготовленных кадров различных 

специализаций [Абрамов и др., 2021]. В процессе обучения у многих студентов могут воз-

никнуть вопросы освоения наиболее востребованных навыков, а после выпуска – поиска 

подходящей работы для их уровня компетенций. Важно отметить и необходимость иметь 

актуальную информацию о требованиях рынка труда по различным специализациям. 

Обязательным требованием при формировании основных профессиональных образо-

вательных программ является ориентация на овладение учащимися трудовых функций, со-

держащихся в профессиональных стандартах, на которые ссылается образовательный стан-

дарт [ФГОС, 2016] по данному направлению или специальности подготовки. Также источ-

никами информации о профессиональных навыках и соответствующих им трудовых функ-

циях могут стать центры занятости населения и онлайн-сервисы, специализирующиеся на 

поиске работы [Глебова, 2021]. 

Соответствие между вакансиями, компетенциями и дисциплинами знаний может быть 

установлено и формализовано с помощью компетентностного подхода. Одним из способов 

формализации данных взаимосвязей является использование графов для описания порядка 

изучения навыков и дисциплин [Оболенский, Шевченко, 2019]. Использование графов ком-

петенций позволяет построить графа дисциплин и сформировать индивидуальные образо-

вательные траектории [Скобцов и др., 2022]. 

На основании данных вакансий, представленных на онлайн-ресурсах для поиска ра-

боты, можно построить граф компетенций при помощи информационных технологий. Это 

возможно благодаря определению компетенций, требуемых в вакансиях, и объединению 

этих навыков в единый граф. При этом последующий анализ полученного графа позволяет 

определить кластеры компетенций с помощью расчёта коэффициента модулярности, соот-

ветствующие различным специализациям. Это дает возможность в будущем определять 

компетенции для новых специальностей, а также междисциплинарные компетенции, путем 

анализа построенного графа навыков. 

Однако данный способ построения графа не лишен недостатков. Одна из основных про-

блем, возникающая при использовании предложенного выше подхода, заключается в неодно-

родности, разрозненности данных вакансий. Информация о профессиональных компетенциях, 

представленная в данных вакансиях, часто вносится вручную в текстовом виде, не является 

структурированной, может содержать дубликаты, ошибки и другие различные несоответствия. 

Данные о вакансиях часто также не имеют единообразной структуры. 

Низкое качество исходных данных может снизить качество получаемого в итоге об-

работки графа, что приводит к необходимости проведения очистки данных как предвари-

тельного этапа обработки. 

С другой стороны, подобный способ построения графа не использует статистическую 

информацию, например, насколько часто требуется данный навык, насколько часто связан-

ные компетенции используются вместе и т.д. Это также может повлиять на определение 

кластеров в данном графе компетенций. 

Анализ и очистка данных профессиональных компетенций 

В качестве источника данных использовался датасет, содержащий данные о 130964 

вакансиях с онлайн-портала поиска работы HeadHunter [HeadHunter, 2022]. Информация о 

требуемых компетенциях на данном ресурсе представлена в виде набора из 12112 навыков, 

однако пользователи могут заполнять её в свободной форме, из-за чего может возникнуть 

несколько следующих ситуаций: 

1. навык указан корректно и содержится в общепринятых стандартах; 

2. навык является некорректным, например, содержит информацию о регионе. Не-

смотря на то, что это важная для анализа информация данных самой вакансии, в контексте 

построения графа навыков такая информация является нерелевантной; 
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3. навык является синонимом или дубликатом другого корректного навыка. В част-

ности, «Kubernetes», «K8S», «Кубер» являются синонимами другого корректного навыка 

«Работа с Kubernetes»; 

4. навык является составным, то есть содержит информацию сразу о совокупности 

других корректных навыков. 

Очевидно, что в случае 1 навык требует подтверждения от модераторов, а в случае 2 – 

компетенцию требуется пометить как некорректную для исключения из дальнейшего анализа. 

В случаях 3 и 4 указанная компетенция должна быть заменена на 1 или больше корректных 

навыков. Диаграмма состояний для компетенций представлена на рисунке1 ниже. 

 
Рис. 1. UML-диаграмма состояний для обрабатываемых в процессе очистки данных навыков 

Fig. 1. UML state diagram of the skills processing in the data cleansing process 

 

Для упрощения процедуры чистки данных была разработана утилита SkillManager. На 

рисунке 2 показан пример основного интерфейса программы. На главной странице отобража-

ется заголовок, статистика по обработанным навыкам, строка поиска, а также основная таблица 

с информацией о компетенции, количестве вакансий, в которых данная компетенция указана, 

а также кнопки действий, которые позволяют изменить состояние данного исходного навыка. 

 

Рис. 2. Главная страница программы SkillManager 

Fig. 2. Main page of the SkillManager application 

На рисунке 3 показан пример окна подтверждения компетенции. При подтверждении 

навык помечается как корректный, а также создается правило обработки этой компетенции. 



                                                                               Экономика. Информатика. 2023. Т. 50, № 1 (191–202)   
                                                           Economics. Information technologies. 2023. V. 50, No. 1 (191–202)                                
 

194 

При дальнейшей обработке данных вакансий подобные навыки будут автоматически рас-

познаны системой и помечены как корректные. 

На рисунке 4 показан пример окна изменения компетенции. Данная возможность при 

корректировке исходного навыка, в частности, для тех случаев, когда исходная компетенция 

является дубликатом, синонимом или составным навыком. При изменении можно выбрать 1 

или несколько корректных навыков. Также создается правило замены, дальнейшие подобные 

навыки будут автоматически заменяться на выбранные корректные навыки. 

 

Рис. 3. Окно подтверждения компетенции 

Fig. 3. Add skill dialog 

 

 

Рис. 4. Окно изменения компетенции 

Fig. 4. Replace skill dialog 

 

На рисунке 5 показано окно удаления исходного навыка. Данная возможность про-

граммы применима в случае указания заведомо некорректных значений, неприменимых в 

дальнейшем анализе данных. 

 

 

Рис. 5. Окно исключения компетенции 

Fig. 5. Remove skill dialog 

Построение и анализ улучшенного графа компетенций 

В предыдущей работе [Скобцов и др., 2022] авторы использовали базовый алгоритм 

построения графа компетенций. 

1. Сбор данных вакансий и навыков; 

2. Построение множества полных графов навыков вакансии K’; 
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3. Объединение элементов данного множества полных графов в единый граф компе-

тенций K, информация о силе взаимосвязей между навыками не учитывалась; 

4. Анализ полученного графа с использованием модели социальной сети [Коло-

мейченко и др., 2019] и расчёт метрик [Клозет и др., 2004; Палла и др. 2005; Аггарвал, 2011; 

Боргатти, 2013]. 

Улучшенный алгоритм, представленный в этой работе, реализован следующим образом. 

1. Сбор данных вакансий и навыков. 

2. Ручная обработка и очистка данных. 

3. Построение множества полных графов навыков вакансии K’. 

4. Объединение элементов данного множества полных графов в единый граф ком-

петенции K: 

a. вершины-дубликаты объединяются 

b. каждому ребру, обозначающему взаимосвязь между некоторыми навыками 𝑢 и 

𝑣 ставится в соответствие начальный вес 𝑊𝑢,𝑣 = 1 

c. ребра-дубликаты исключаются, при этом вес каждого уникального ребра сум-

мируется. 

5. Изменение масштаба весов ребер построенного графа. На шаге 4 наиболее сильные 

взаимосвязи между навыками будут иметь наибольшей вес, а после изменения масштаба – 

наименьший. 

6. Определение минимального остовного дерева в полученном графе. 

Наиболее важным отличием между алгоритмами выше является использование стати-

стической информации о требуемых компетенциях для определения весовых характери-

стик ребер графа. 

Изменение масштаба весовых характеристик ребер графа осуществляется по следую-

щей формуле: 

𝑊𝑖,𝑗 = 𝑊max − 𝑊𝑖,𝑗 + 𝑊min 

Использование алгоритма минимального остовного дерева позволяет преобразовать 

граф компетенций в ациклический граф [Оболенский, Шевченко, 2020] минимального веса. 

Данный граф будет представлять собой карту изучения компетенций. 

Сравним полученные в результате работы алгоритмов графы. Сравнительная таблица 

представлена в таблице 1. 

 
Таблица 1  

Table 1 

 

Сравнительная характеристика результатов работы алгоритмов 

Comparative characteristics of the results of the algorithms 

Название Простой алгоритм Улучшенный алгоритм 

Число вершин 12112 785 

Число ребер 293670 783 

Тип графа 
Неориентированный Неориентированный 

Минимальное остовное дерево 

Средняя степень 48.492 101.475 

Плотность графа 0.004 0.003 

Диаметр графа 7 17 

Средняя длина пути в графе 2.7136 6.5653 

Модулярность 0.332 0.823 

Количество кластеров 566 500 
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Анализ и сравнение алгоритмов построения графов компетенций 

Воспользуемся базой данных Neo4J [Neo4J, 2021] и программой Gephi [Gephi, 2021] 

для обработки визуализации полученного графа и сравним полученные характеристики 

графа с аналогичными параметрами графа без использования информации о ребрах [Скоб-

цов и др., 2022] и расчёта остовного дерева. 

На основании коэффициента модулярности были определены кластеры в графах ком-

петенций. Каждый кластер объединяет те навыки, которые часто используются вместе. 

Число кластеров в обоих случаях практически совпадает с числом специальностей в спра-

вочнике на портале поиска работы HeadHunter. 

Каждому кластеру был присвоен определенный цвет. Каждой вершине был присвоен 

размер, зависящий от её показателя PageRank – чем выше значение этого коэффициента, 

тем большим размером отображается данная вершина в визуализации. Визуализация графа 

компетенций использует метод укладки графов ForceAtlas 2. 

Граф, построенный на основе простого алгоритма, представлен на рисунке 6. Граф, 

построенный на основе улучшенного алгоритма, представлен на рисунке 7. 

 
Рис. 6. Граф компетенций, построенный по базовому алгоритму 

Fig. 6. Skills graph built using basic algorithm 

 

 
Рис. 7. Граф компетенций, построенный по улучшенному алгоритму 

Fig. 7. Skills graph built using advanced algorithm 
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Распределение средней степени вершин графа [Клейнберг, 1999] представлено на ри-

сунке 8а для графа, построенного на основе простого алгоритма, и на рисунке 8б для графа, 

построенного на основе улучшенного алгоритма.  

 

  
а б 

Рис. 8. Распределение средней степени вершин в графе компетенций:  

а – построенном по базовому алгоритму, б – построенном по улучшенному алгоритму 

Fig. 8. Distribution of the average degree of vertices in a skills graph:  

a – built with basic algorithm, b – built with an advanced algorithm 

 

Распределение хабов [Клейнберг, 1999; Таржан, 1972] представлено на рисунках 9а и 

9б для графов, построенных на основе простого и улучшенного алгоритмов соответственно.  

 

  
а б 

Рис. 9. Распределение хабов в графе компетенций:  

а – построенном по базовому алгоритму, б – построенном по улучшенному алгоритму 

Fig. 9. Distribution of the hubs in a skills graph:  

a – built with basic algorithm, b – built with an advanced algorithm 

 

На рисунках 10а и 10б показано распределение коэффициента PageRank [Брин, 

Пейдж, 1998] для простого и улучшенного графов навыков соответственно. 

На рисунках 11а, 11б, 12а, 12б, 13а и 13б показаны распределения метрик степени 

посредничества, степени близости узла, гармонического показателя центральности [Брэн-

дес, 2001] для простого и улучшенного графов соответственно. 

На рисунках 14а и 14б показано распределение коэффициента модулярности [Блон-

дель и др., 2008] для простого и улучшенного графов. 
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а б 

Рис. 10. Распределение метрики PageRank в графе компетенций:  

а – построенном по базовому алгоритму, б – построенном по улучшенному алгоритму 

Fig. 10. Distribution of the PageRank metric in a skills graph:  

a – built with basic algorithm, b – built with an advanced algorithm 

 

  
а б 

Рис. 11. Распределение метрики степени посредничества в графе компетенций:  

а – построенном по базовому алгоритму, б – построенном по улучшенному алгоритму 

Fig. 11. Distribution of the betweenness centrality distribution metric in a skills graph:  

a – built with basic algorithm, b – built with an advanced algorithm 

 

  
а б 

Рис. 12. Распределение метрики степени близости узла в графе компетенций:  

а – построенном по базовому алгоритму, б – построенном по улучшенному алгоритму 

Fig. 12. Distribution of the closeness centrality distribution metric in a skills graph:  

a – built with basic algorithm, b – built with an advanced algorithm 
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а б 

Рис. 13. Распределение метрики гармонического показателя 

 центральности узла в графе компетенций:  

а – построенном по базовому алгоритму, б – построенном по улучшенному алгоритму 

Fig. 13. Distribution of the harmonic closeness centrality distribution metric in a skills graph:  

a – built with basic algorithm, b – built with an advanced algorithm 

 

  
а б 

Рис. 14. Распределение коэффициента модулярности в графе компетенций:  

а – построенном по базовому алгоритму, б – построенном по улучшенному алгоритму 

Fig. 14. Modularity distribution in a skills graph:  

a – built with basic algorithm, b – built with an advanced algorithm 

Сравнив полученные характеристики, можно заметить изменение характеристик 

вершин. Это связано с исключением лишних ребер в результате расчёта минимального 

остовного дерева. 

Заключение 

В данной работе был предложен улучшенный алгоритм построения графов компетен-

ций с использованием весовых характеристик и минимального остовного дерева, а также 

процедура ручной очистки исходных данных вакансий.  

Было установлено, что исходные данные могут быть неточными, содержать ошибки, 

дубликаты, быть неоднородными, что требует ручной очистки. Предложен метод очистки 

данных о профессиональных компетенциях для вакансий с порталов поиска работы. 

Применение теории графов позволило объединить все компетенции, требуемые в ва-

кансиях, в единый граф. Использование весовых характеристик, полученных на основе ста-
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тистической информации, позволяет более точно рассчитать характеристики графа. Алго-

ритм минимального остовного дерева, применяемый в данной работе, позволяет исключить 

некоторые ребра из графа, в итоге получив граф минимального веса.  

Результаты определения коэффициента модулярности на основе определенных весов ре-

бер дают возможность определять кластеры компетенций [Скобцов, 2022; Абрамов и др., 2021; 

Блондель и др., 2008; Ламбиотте, 2009]. Также в данном графе показаны связи компетенций из 

разных кластеров, что позволяет сделать вывод об их междисциплинарной природе. 

Дальнейшая работа будет заключаться в определении мер сходства между вакансиями 

на основе компетентностного подхода, что позволит формализовать принцип работы реко-

мендательной системы как ядра интеллектуальной образовательной экосистемы.  
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