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Аннотация 

 

Темой данной бакалаврской работы является «Моделирование системы 

HR-аналитики на основе анализа данных сайтов вакансий». 

Работа выполнена студентом Тольяттинского государственного 

университета, института математики, физики и информационных 

технологий, группы ПМИб-1802а, Курочкиным Владиславом Сергеевичем. 

Объект исследования: анализ статистических совокупностей. 

Предмет исследования: система HR – аналитик. 

Цель работы: моделирование системы HR-аналитики на основе анализа 

статистической совокупности данных сайта вакансий, опираясь на выбор 

статистической стратегии. 

Для достижения цели работы необходимо решить следующие задачи: 

 Рассмотреть основные понятия математической статистики. 

 Научиться пользоваться выбором статистического критерия по 

алгоритму. 

 Собрать данные и агрегировать их с помощью Python. 

 Выдвинуть гипотезы и проанализировать данные с помощью 

Python. 

Отчет состоит из введения, трех глав и заключения. 

В первой главе представлены основные определения и методы 

статистического анализа. 

Во второй главе описан алгоритм выбора статистического критерия, а 

также их описания. 

В третьей главе проводится разработка и тестирование системы HR - 

аналитики. 

Бакалаврская работа выполнена на 61 страницах, состоит из введения, 

трех разделов, заключения, списка литературы, состоящего из 25 

литературных источников и 46 рисунков. 
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Annotation 

 

The title of the graduation work is: «Modeling of HR analytics system based 

on data analysis of job sites». 

The graduation work consists of an introduction, three sections, a 

conclusion, one table, list of references, including foreign sources and 46 pictures. 

The key issue of the thesis is the design of an HR analytics system based on 

the analysis of data from job sites, the method of analyzing statistical aggregates. 

We touch upon the problem of the external direction of HR analytics and model 

methods for analyzing the labor market. 

The aim of the work is to model the HR analytics system based on the 

analysis of the statistical aggregate of the job site data, based on the choice of a 

statistical strategy. 

The graduation work may be divided into several logically connected parts 

which are the following: descriptions of the main definitions and methods of 

statistical analysis; analysis of existing statistical strategies; algorithm for choosing 

a statistical strategy; modeling algorithms for analyzing statistical aggregates. 

In conclusion, I would like to emphasize that this work is relevant for 

identifying the relationship between factors and the response in the labor market, 

the algorithms developed during the study are relevant both for a certain region 

and for all areas of the Russian Federation. 
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Введение 

 

HR-аналитика - относительно новый термин, который впервые 

появился в академической литературе в 2004 году. Это систематическая 

идентификация и количественная оценка факторов бизнес-результатов. 

Аналитика определяется как пересечение информатики, принятия решений и 

количественных методов для организации, анализа и объяснения растущего 

объема данных, генерируемых современным обществом. 

HR-аналитика, также называемая аналитикой людей, рабочей силы или 

талантов, включает в себя сбор, анализ и отчетность кадровых данных. Это 

позволяет вашей организации измерять влияние ряда показателей на общую 

эффективность бизнеса и принимать решения на основе данных.  

Существует два направления HR-аналитики: 

 Внутренняя – управление процессами и персоналом для 

достижение максимального эффекта 

 Внешняя – понимание общих аспектов рынка труда 

На сегодняшний день именно внутреннее направление проходит 

скоростной путь эволюции, пренебрегая внешней аналитикой из-за чего 

компании сталкиваются с проблемой получения недостаточного количества 

данных, необходимых для анализа соотношения предложений и спроса на 

рынке труда, уровня зарплат, конкуренции и общей демографической 

ситуации. 

Цель работы: моделирование системы HR-аналитики на основе анализа 

статистической совокупности данных сайта вакансий, опираясь на выбор 

статистической стратегии. 

Объект исследования: анализ статистических совокупностей. 

Предмет исследования: система HR – аналитик. 

Для достижения цели работы необходимо решить следующие задачи: 

 Рассмотреть основные понятия математической статистики. 

 Научиться пользоваться выбором статистического критерия по 
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алгоритму. 

 Собрать данные и агрегировать их с помощью Python. 

 Выдвинуть гипотезы и проанализировать данные с помощью 

Python. 

Данная работа содержит в себе введение, три раздела, заключение и 

список используемой литературы. 

В первой главе представлены основные определения и методы 

статистического анализа. 

Во второй главе описан алгоритм выбора статистического критерия, а 

также их описания. 

В третьей главе проводится разработка и тестирование системы HR-

аналитики. 
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1 Основные понятия статистического анализа 

 

1.1 Описательная статистика 

 

Статистика [17] — это дисциплина математики, которая занимается 

анализом данных и числами. Изучение сбора, анализа, интерпретации, 

представления и организации данных известно как статистика. 

Статистика стала универсальным языком науки, а анализ данных 

может привести к важным результатам. Как ученые, исследователи и 

менеджеры, работающие в секторе природных ресурсов, мы все полагаемся 

на статистический анализ, который помогает нам ответить на вопросы, 

возникающие у населения, которым мы управляем. Например: 

 Увеличилось ли количество конкурентноспособных предприятий, 

обнаруженных в городе N? 

 Произошло ли существенное изменение в экономике за 

нынешний год? 

 Какая доля безработных людей? 

Это типичные вопросы, ответы на которые требуют статистического 

анализа. Чтобы ответить на эти дилеммы, необходимо собрать хорошую 

случайную выборку из интересующей нас совокупности. Затем мы 

используем описательную статистику для организации и обобщения наших 

выборочных данных. Следующим шагом является статистика вывода, 

которая позволяет нам использовать нашу выборочную статистику и 

распространять результаты на популяцию, измеряя при этом надежность 

результата. Но прежде, чем мы приступим к рассмотрению статистических 

методов и критериев статистического анализа, необходимо сделать краткий 

обзор описательной статистики. 

Выборка (выборочная совокупность) [5] — это метод отбора отдельных 

членов или подмножества для получения статистических выводов из них и 

оценки характеристик. 
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Выборочное среднее арифметическое (mean) — это среднее значение 

набора данных. Среднее значение выборки можно использовать для расчета 

центральной тенденции, стандартного отклонения и дисперсии набора 

данных. Выборочное среднее может применяться для различных целей, 

включая расчет средних значений генеральной совокупности. 

Рассчитывается по формуле (1). 

 

 ̂  
∑   

 
   

 
        (1) 

где  

N – объем выборки; 

   – i-й элемент выборки; 

 ̂ – выборочное среднее. 

 

Медиана (median) [14] — это среднее число в отсортированном, 

восходящем или нисходящем списке чисел, и оно может быть более 

информативным для этого набора данных, чем среднее значение. 

Размах — это разброс данных от самого низкого до самого высокого 

значения в распределении, вычисляется путем вычитания наименьшего 

значения из наибольшего.  

Формула для расчета размаха (2) [13]: 

 

                      (2) 

где  

R – размах; 

     – максимальное значение; 

     – минимальное значение. 

 

Размах является самой простой мерой изменчивости для расчета. 

Чтобы найти размах, требуются следующие действия: 
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 Упорядочить все значения в вашем наборе данных от меньшего к 

большему. 

 Вычесть наименьшее значение из наибольшего значения. 

Этот процесс одинаков независимо от того, являются ли значения 

положительными или отрицательными, целыми числами или дробями. 

Выборочная дисперсия (variance) [2] - ожидание квадрата разности 

точек данных от среднего значения набора данных. Это абсолютная мера 

дисперсии, которая используется для проверки отклонения точек данных по 

отношению к среднему значению данных, она вычисляется по формуле (3). 

 

   
∑      ̂   

   

   
      (3) 

где 

   – выборочная дисперсия; 

   – i-й элемент выборки; 

 ̂ – выборочное среднее; 

N – количество значений в выборке.  

 

Для выборок мы используем   –    в формуле, потому что 

использование   дало бы нам смещенную оценку, которая последовательно 

занижает изменчивость. 

Выборочное стандартное отклонение (Std. Deviation) - 

среднеквадратичное различие между наблюдениями и средним значением 

выборки, рассчитывается по формуле (4), указанной ниже: 

 

  √   √
∑      ̂   

   

   
      (4) 

где 

  – выборочное стандартное отклонение; 

   – выборочная дисперсия; 
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   – i-й элемент выборки; 

 ̂ – выборочное среднее; 

N – количество значений в выборке. 

 

Математическое ожидание, также известное как ожидаемое значение - 

суммирование или интегрирование возможных значений случайной 

величины [18]. 

Например, можно рассчитать ожидаемую стоимость инвестиции в 

определённый момент в будущем. Рассчитывая математическое ожидание 

перед тем, как инвестировать, можно выбрать наилучший сценарий, который 

по мнению инвестора, даст наилучший результат. 

Случайная величина делится на несколько типов: 

 Дискретной: число возможных значений   — это числимое 

конечное или бесконечное множество точек 

 Непрерывной: X может принимать любое значение в заданном 

диапазоне 

Математическое ожидание случайного дискретного выражения 

рассчитывается по данной формуле (5): 

 

  ∑      
 
          (5)  

где 

  – математическое ожидание; 

  – случайная величина; 

  – вероятность появления случайной величины. 

 

Для непрерывной случайной величины X вычисляется следующим 

образом (6): 

 

  ∫          
 

  
    (6) 

где      - плотность распределения случайной величины X. 
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В данном пункте были рассмотрены основные понятия описательной 

статистики. 

 

1.2 Типы данных в описательной статистике 

 

Данные играют важную роль в области науки о данных. 

Необработанные данные подвергаются масштабным экспериментам для 

получения осмысленной информации, которая помогает достичь многих 

бизнес-целей. Понимание различных типов данных в статистике, 

приведенных на рисунке 1, сделает вас на один шаг ближе к выбору типа 

данных, соответствующего вашим бизнес-требованиям. Знание типов данных 

поможет точно применять статистические измерения к необработанным 

данным и делать важные выводы. Перед тем как переходить к определению 

типов данных, мы должны их собрать и только после этого определять их 

тип. 

 

 

 

Рисунок 1 - Типы данных в статистике 

 

Категориальные данные представляют характеристики. Их также 

называют качественными данными, это означает, что мы не можем выразить 

их числовым значением, а следовательно, измерить. Он включает в себя 

такие переменные, как слова, символы, изображения, которые помогают 
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сортировать информацию по категориям, например, по местам отдыха, полу, 

языку и т. д. 

Качественный тип данных включает в себя: 

 Номинальный тип данных – переменные, которые не имеют 

естественного порядка. В качестве примера номинального типа данных 

можно привести пол, цвет, семейное положение. 

 Порядковый означает то, что находится в порядке. Порядковый 

тип данных включает переменные, которые следуют естественному порядку. 

В качестве примера порядкового типа данных можно привести рейтинг, 

время суток. 

Числовые данные (количественные) — это один из самых простых 

типов данных для понимания. Как следует из названия, он представляет 

числовое значение и помогает ответить на такие вопросы, как сколько, 

сколько, как долго и так далее. 

Он пытается количественно определить элементы, измеряя числовые 

переменные, которые заставляют их учитываться в природе. Ключевым 

моментом здесь является то, что числовая переменная может принимать 

бесконечное количество значений. 

Например, рост человека может варьироваться от x см до y см и может 

быть дополнительно разбит на дробные значения. 

Количественные данные классифицируются на две следующие 

категории: 

 Дискретный тип данных включает только целые числа или 

дискретные значения. Он содержит конечное число значений, которые нельзя 

разделить на более мелкие части. Он учитывает только те элементы, которые 

мы не можем измерить, а только сосчитать. В качестве примера дискретного 

типа данных можно привести количество сотрудников в организации. 

 Непрерывный тип данных — это данные, которые вы можете 

измерить. Он содержит бесконечное количество значений, которые можно 

разделить на более мелкие части. Он учитывает только те элементы, которые 
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вы не можете посчитать, а только измерить. В качестве примера дискретного 

типа данных можно привести время, затраченное на обучение. 

Тип данных в описательной статистике является одним из первых 

шагов выбора статистического критерия, несомненно очень важено понимать 

и определять типы данных. 

 

1.3 Анализ нормальности распределения данных 

 

Нормальное распределение [4], [7] часто используется для 

приближенного описания случайных явлений, в которых на интересующий 

нас признак оказывает воздействие большое количество независимых и 

случайных факторов, среди которых нет резко выделяющихся. 

В математической статистике исключительно большую роль играет 

нормальное распределение (открыто Муавром в 1733 г. и затем детально 

изучалось Лапласом и Гауссом). В честь Гаусса нормальное распределение 

часто называют гауссовским. Оно является непрерывным распределением с 

плотностью вероятности, вычислить которую можно по формуле (7). 

 

     
 

 √  
 
 

      

         (7) 

где   и    – параметры распределения. 

 

Определим математическое ожидание M(x) и дисперсию D(x) 

случайной величины, распределенной по закону Гаусса, указанную в 

формуле (8): 

 

     ∫         
 

  
∫

 

 √  
 
 

      

     
 

  
  (8) 

 

Произведем замену переменных (9), (10), (11) и получим уравнение 12: 
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        (9) 

            (10) 

             (11) 

     ∫
  

√  
  

  

 
 

  
     ∫

 

√  
  

  

   
 

  
  (12) 

 

Первый член уравнения (12) равен нулю, а интеграл второго – единице. 

Тогда математическое ожидание будет равно первому параметру 

нормального закона распределения:         

Согласно определению, дисперсия есть центральный момент второго 

порядка (13): 

 

     ∫                ∫
      

 √  
 
 

      

     
 

  

 

  
  (13) 

 

Заменяя 
   

 
  , получим следующие вырадение (14): 

 

       ∫
  

√  
  

  

   
 

  
    (14) 

 

На рисунке 2 приведены кривые плотности нормального распределения 

случайной величины с различными значениями . Видно, что 

дифференциальная кривая нормального распределения (7) имеет 

колоколообразную форму. 

К косвенным методам нормальности распределения относится оценка 

коэффициента асимметрии и оценка эксцесса. 

Коэффициент асимметрии (Skewness) [15] — это один из способов 

измерения асимметрии распределения. Асимметрию можно определить как 

меру асимметрии распределения вероятностей. Если кривая нормального 

распределения искривлена влево или вправо, то такое распределение 

называется асимметричным. 
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Рисунок 2 – Кривая нормального распределения с параметрами  

μ = 0, σ1 = 1, σ2 = 2, σ3 = 4 

 

Важнейшей мерой асимметрии является коэффициент асимметрии, 

данный Карлом Пирсоном. Он также известен как коэффициент асимметрии 

Пирсона. 

Коэффициент асимметрии, представленный на рисунке 3 можно 

определить как меру, которая используется для определения силы и 

направления асимметрии выборочного распределения с использованием 

описательной статистики, такой как среднее значение, медиана или мода 

[12]. Коэффициент асимметрии используется для сравнения выборочного 

распределения с нормальным. Если значение очень велико, это означает, что 

существует большая разница между выборочным распределением по 

сравнению с нормальным распределением. 

В зависимости от значения коэффициента асимметрии можно сделать 

следующие выводы о распределении: 

 Если среднее значение превышает моду и медиану, то 

распределение имеет положительную асимметрию. Другими словами, если 

коэффициент асимметрии положительный, то распределение скошено 
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вправо. 

 Если мода превышает медиану и среднее значение, то 

распределение имеет отрицательную асимметрию. Таким образом, 

коэффициент асимметрии будет отрицательным и распределение будет 

скошено влево. 

 Если значения среднего, медианы и моды равны, то 

распределение является нормальным и коэффициент асимметрии будет равен 

0. 

 

 

 

Рисунок 3 - Коэффициент асимметрии 

 

Формула асимметрии Пирсона (15): 

 

   
 ̅   

 
       (15) 

где   – среднее квадратическое отклонение статистической 

совокупности. 
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Рассмотрим следующий немаловажный метод нормальности 

распределения – Эксцесс [8]. Это мера совокупного веса хвостов 

распределения по отношению к центру распределения. Когда набор 

приблизительно нормальных данных отображается с помощью гистограммы, 

он показывает пик колокола и большинство данных в пределах трех 

стандартных отклонений (плюс или минус) от среднего значения. Однако, 

когда присутствует высокий эксцесс, хвосты простираются дальше, чем три 

стандартных отклонения нормального колоколообразного распределения. 

Эксцесс иногда путают с мерой пикообразности распределения. 

Однако эксцесс — это мера, описывающая форму хвостов распределения по 

отношению к его общей форме. Распределение может иметь бесконечный 

пик с небольшим эксцессом, а распределение может быть идеально плоским 

с бесконечным эксцессом. Таким образом, эксцесс измеряет «хвостость», а не 

«заостренность». 

Есть три категории эксцесса, которые могут отображаться набором 

данных. Все показатели эксцесса сравниваются со стандартным нормальным 

распределением или кривой нормального распределения. Рассмотрим 

каждый из них: 

 Данные, следующие за мезокуртическим распределением, 

показывают избыточный эксцесс, равный нулю или близкий к нулю. Это 

означает что, если данные следуют нормальному распределению, они 

следуют мезокуртическому распределению. Пример мезокуртского 

распределение рисунок 4.  

 

 

Рисунок 4 – Мезокуртическое распределение 
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 Лептокуртик приведенное на рисунке 5, указывает на 

положительный избыточный эксцесс. Лептокуртическое распределение 

показывает тяжелые хвосты с обеих сторон, что указывает на большие 

выбросы. В финансах лептокуртическое распределение показывает, что 

доход от инвестиций может быть склонен к экстремальным значениям с 

обеих сторон. Следовательно, инвестиции, доходность которых 

соответствует лептокуртному распределению, считаются рискованными. 

 

 

 

Рисунок 5 – Лептокуртическое распределение 

 

 Платикуртическое распределение показывает отрицательный 

избыточный эксцесс, это отлично изображено на рисунке 6. Эксцесс 

показывает распределение с плоскими хвостами. Плоские хвосты указывают 

на небольшие выбросы в распределении. В финансовом контексте 

плоскокуртное распределение доходов от инвестиций желательно для 

инвесторов, потому что существует небольшая вероятность того, что 

инвестиции принесут экстремальную прибыль. 
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Рисунок 6 – Платикуртическое распределение 

Стандартная ошибка асимметрии (16): 

 

    √
         

                 
    (16) 

 

Стандартная ошибка эксцесса (17): 

 

   √
            

 

           
    (17) 

 

Для того чтобы оценить является ли распределение нормальным или 

нет, нужно сравнить его значение асимметрии и эксцесса по модулю с их 

стандартными ошибками формула (16) и (17), если абсолютная величина 

асимметрии и эксцесса, меньше их стандартных ошибок в 3 и более раз, то 

распределение считают нормальным. 

К расчетным методам анализа распределения данных относятся 

Критерий Колмогорова Смирнова и Шапиро – Уилка. 

  (Significance – наблюдаемый уровень значимости) – вероятность 

допустить ошибку, утверждая, что фактор влияет на отклик. 

Тест качества подгонки Колмогорова-Смирнова сравнивает данные с 

известным распределением и позволяет узнать, имеют ли они одинаковое 

распределение. Хотя тест является непараметрическим — он не предполагает 

какого-либо конкретного базового распределения — он обычно используется 
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в качестве теста на нормальность, чтобы увидеть, нормально ли 

распределены данные. Он также используется для проверки предположения 

о нормальности в дисперсионном анализе. Если       распределение 

ненормально. 

Тест Шапиро-Уилка [16] — это способ определить, происходит ли 

случайная выборка из нормального распределения. Тест дает вам значение 

W; маленькие значения указывают на то, что ваша выборка не имеет 

нормального распределения (вы можете отклонить нулевую гипотезу о том, 

что ваша популяция имеет нормальное распределение, если ваши значения 

ниже определенного порога).  Формула для значения W (18):  

 

  
 ∑       

 
     

∑      ̅   
   

       (18) 

где 

   - упорядоченные значения случайной выборки;  

   - константы, полученные из ковариаций, дисперсий и средних 

значений выборки (размера n) из нормально распределенной 

выборки. 

 

Тест имеет систематическую ошибку по размеру выборки. Если   

   , то распределение ненормально. 

 

Вывод по разделу 

Проверка нормальности распределения количественных данных 

является вторым важным шагом, на основе данного анализа мы определим 

нормально ли распределены данные, и на основе распределения выберем 

критерий статического анализа. 

В данном разделе были рассмотрены основы статистического анализа 

данных, а именно: 

 Описательная статистика и ее основные термины; 
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 Типы данных; 

 Тесты для анализа колличественных шкал на нормальность 

распределения. 
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2 Анализ статистических совокупностей и выбор статического 

критерия 

 

2.1 Алгоритм выбора статистического критерия для проверки 

гипотез 

 

Проверка гипотез [10] — это формальная процедура исследования 

наших представлений о мире с использованием статистики. Чаще всего 

используется учеными для проверки конкретных предсказаний, называемых 

гипотезами, которые вытекают из теорий. 

Проверка гипотез состоит из 4 основных этапов: 

 Сформулировать свою исследовательскую гипотезу как нулевую 

гипотезу и альтернативную гипотезу (H0) и (H1);  

 Собирать данные, чтобы проверить гипотезу; 

 Выполнить соответствующий статистический тест; 

 На основе полученных результатов решить, отвергать или не 

отвергать нулевую гипотезу. 

Статистический критерий (статистические тесты) используются для 

проверки гипотез. Чтобы выбрать правильную статическую стратегию нужно 

выполнить следующий алгоритм (рисунок 7): 

 Определить тип данных (количественный или качественный); 

 Если тип данных является количественным определить 

нормальность распределения; 

 Определить количество сравниваемых групп; 

 Определить связанны ли сравниваемые группы между собой, то 

есть являются ли единицы наблюдения в группах разными носителями 

признака. 
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Рисунок 7 – Алгоритм выбора статистического критерия 

 

После определения алгоритма рассмотрим существующие 

статистические стратегии. 

 

2.2 Корреляция Пирсона, Спирмена 

 

Коэффициенты корреляций позволяют ответить на вопросб, влияет ли 

колличественный фактор на колличественный отклик рисунок 8. 

 

 

 

Рисунок 8 – Схема влияния коэффицикнта корреляции на данные 



24 

Коэффициент корреляции (r) – мера линейной связи между 

количественными фактором и откликом. 

Коэффициент корреляции изменяется в пределах       , чем 

ближе его абсолютное значение к 1, тем сильнее связь. 

Для словестной интерпритации исполбзуются следующие диапозоны, 

которые нужно рассматривать по модулю: 

         – связь слабая; 

             – связь умерянная; 

         – связь сильная; 

 Если    , то связь прямая; 

 Если    , то связь обратная. 

Рассмотрим схему выбора корреляционного исследования указана на 

рисунке 9. 

 

 

 

Рисунок 9 – Схема выбора корреляционного исследования. 

 

Корреляция Пирсона является наиболее широко используемой 

статистикой корреляции для измерения степени взаимосвязи между линейно 

связанными переменными. Например, на фондовом рынке, если мы хотим 

измерить, как две акции связаны друг с другом, корреляция Пирсона 

используется для измерения степени взаимосвязи между ними. Точечно-

двурядная корреляция проводится по формуле корреляции Пирсона, за 

исключением того, что одна из переменных является дихотомической. 

Формула (19) используется для расчета корреляции Пирсона r : 
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 ∑     ∑   ∑  

√ ∑  
   ∑   

  √ ∑  
   ∑   

 
     (19) 

где 

    – коэффициент корреляции Пирсона r между x и y;  

  – количество наблюдений; 

   – значение x (для i-го наблюдения); 

   – значение y (для i-го наблюдения). 

 

Для корреляции Пирсона [9] обе переменные должны быть нормально 

распределены. Другие предположения включают линейность и 

гомоскедастичность . Линейность предполагает прямолинейную связь между 

каждой из двух переменных, а гомоскедастичность предполагает, что данные 

равномерно распределены по линии регрессии. 

Ранговая корреляция Спирмена [1] — это непараметрический тест, 

который используется для измерения степени связи между двумя 

переменными. Критерий ранговой корреляции Спирмена не содержит 

никаких предположений о распределении данных и является подходящим 

корреляционным анализом, когда переменные измеряются по шкале не ниже 

порядковой. 

Формула (20) используется для расчета ранговой корреляции 

Спирмена: 

 

                       
 ∑  

 

       
                            (20) 

где 

  – ранговая корреляция Спирмена;  

  – количество наблюдений; 

   – разница между рангами соответствующих переменных. 
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Предположения корреляции Спирмена заключаются в том, что данные 

должны быть как минимум порядковыми, а оценки одной переменной 

должны быть монотонно связаны с другой переменной. 

В данном подразделе были рассмотрены корреляции Пирсона и 

Спирмена, их основные формулы и отличия. Также был определен 

коэффициент корреляции и его интерпритация диапозонов. 

 

2.3 U-критерий Манна-Уитни для независимых выборок 

 

Популярным непараметрическим тестом для сравнения результатов 

между двумя независимыми группами является U-критерий Манна-Уитни 

[20], который изображен на рисунке 10. U-критерий Манна-Уитни, иногда 

называемый критерием Манна-Уитни-Уилкоксона или критерием суммы 

рангов Уилкоксона, используется для проверки того, могут ли две выборки 

быть получены из одной и той же совокупности (т. е. две совокупности 

имеют одинаковую форму). Некоторые исследователи интерпретируют этот 

тест как сравнение медианы между двумя популяциями. Параметрический 

тест сравнивает средние значения            между независимыми 

группами. 

 

 

 

Рисунок 10 – Схема U-критерий Манна-Уитни 

 

Нулевая и двусторонняя исследовательские гипотезы для 

непараметрического теста формулируются следующим образом: 

  : Две популяции равны по сравнению с 

  : Две популяции не равны 
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Этот тест часто выполняется как двусторонний тест, и, таким образом, 

исследовательская гипотеза указывает на то, что популяции не равны, в 

отличие от определения направленности. Односторонняя исследовательская 

гипотеза используется, если интерес заключается в обнаружении 

положительного или отрицательного сдвига в одной популяции по 

сравнению с другой. Процедура теста включает в себя объединение 

наблюдений из двух выборок в одну комбинированную выборку, 

отслеживание того, из какой выборки взято каждое наблюдение, а затем 

ранжирование от низшего к высшему от 1 до       соответственно. 

Статистический показатель для U-теста Манна-Уитни обозначается U и 

является меньшим из    назодится по формуле (21) и    формула (22), 

определенных ниже: 

 

        
        

 
        (21) 

 

        
        

 
      (22) 

где  

   - сумма рангов для группы 1; 

   - сумма рангов для группы 2. 

 

В данном подразделе был рассмотрен U-критерий Манна-Уитни для 

независимых выборок, его основные поняти, какие параметрические 

значения сравнивает тест, для каких типов данных применяется. 

 

2.4 Критерий Хи-квадрат Пирсона 

 

Хи-квадрат Пирсона [22] — это непараметрический метод, который 

позволяет оценить значимость различий между фактическим (рисунок 11) 

количеством исходов или качественных характеристик выборки, 
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попадающих в каждую категорию, и теоретическим количеством, которое 

можно ожидать в изучаемых группах при справедливости нулевой гипотезы. 

Метод позволяет оценить статистическую значимость различий двух или 

нескольких относительных показателей (частот, долей). 

 

 

Рисунок 11 – Схема критерия Хи-квадрат Пирсона 

 

Ограничение применения критерия: 

  Сопоставляемые показатели должны быть измерены в 

номинальной шкале 

 Данный метод позволяет проводить анализ не только 

четырехпольных таблиц, когда и фактор, и исход являются бинарными 

переменными, то есть имеют только два возможных значения (например, 

мужской или женский пол) 

 При анализе четырехпольных таблиц ожидаемые значения в 

каждой из ячеек должны быть не менее 10. 

Рассчитываем ожидаемое количество наблюдений для каждой из ячеек 

таблицы сопряженности (при условии справедливости нулевой гипотезы об 

отсутствии взаимосвязи) путем перемножения сумм рядов и столбцов с 

последующим делением полученного произведения на общее число 

наблюдений. Общий вид ожидаемых значений представлен в Таблице 1. 

 

Таблица 1 – Расчет ожидаемого колличества наблюдений 

 

 Исход есть (1) Исхода нет (0) Всего 

Фактор риска есть (1)            

         
 

           

         
 

    

Фактор риска 

отсутствует (0) 
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Всего                 

 

Находим значение критерия    по следующей формуле (23): 

 

        ∑ ∑
         

 

   
   

   
 
               (23) 

где 

где i – номер строки (от 1 до r); 

j – номер столбца (от 1 до с); 

    – фактическое количество наблюдений в ячейке ij; 

    – ожидаемое число наблюдений в ячейке ij. 

 

В данном подразделе был рассмотрен Критерий Хи-квадрат Пирсона, 

его основные поняти, основные формулы для его нахождения, расчет 

ожидаемого количества наблюдений, а также его ограничения. 

 

Вывод по разделу 

В этом разделе был рассмотрен алгоритм выбора статистического 

критерия, виды статистических стратегий такие как: 

 Корреляция Пирсона, Спирмена ; 

 U-критерий Манна-Уитни для независимых выборок; 

 Критерий Хи-квадрат Пирсона. 

А также их основные определения, расчет, формулы, влияние одних 

типов данных на другие. 
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3 Программная разработка и тестирование системы HR-аналитики 

 

3.1 Обзор существующих инструментов и распределение данных 

для реализации модели 

 

Для реализации системы будем использовать объектно-

ориентированный язык программирования Python [3], [6], [24] версии 3.7 и 

интерактивную вычислительная среду Jupyter Notebook. Данный язык 

программирования был выбран из-за ряда следующих причин: 

 Python — лучший и наиболее часто используемый язык для 

машинного обучения и науки о данных. Благодаря большому сообществу и 

большому количеству библиотек, Python очень помогает в разработке 

приложений в области науки о данных. В нем есть библиотеки для 

манипулирования данными, визуализации данных, очистки данных и ряда 

других связанных функций; 

 Python — очень продуктивный язык. Благодаря простоте Python 

разработчики могут сосредоточиться на решении проблемы; 

 Python не знает тип переменной, пока мы не запустим код. Он 

автоматически назначает тип данных во время выполнения. Не нужно 

беспокоиться об объявлении переменных и их типов данных; 

 Отлично подходит для группировки и агрегации данных. 

Исходя из всех вышеперечисленных плюсов, было принято 

использовать Python в качестве основного языка для моделирования системы 

HR-аналитики, а также для обработки, группировки и агрегирования данных, 

для этого будут использоваться следующие библиотеки: 

Dask - это библиотека Python с открытым исходным кодом, которая 

позволяет работать с произвольно большими наборами данных и 

значительно увеличивает скорость вычислений; 

NumPy [21] — это библиотека с открытым исходным кодом на Python, 

которая помогает в математических, числовых расчетах и вычислениях, 
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научном, инженерном программировании и программировании данных. 

NumPy — наиболее важная библиотека для выполнения математических и 

статистических операций. Отлично работает для многомерных массивов и 

умножения матриц. 

Pandas [23], [25] - это библиотека Python с открытым исходным кодом, 

который наиболее широко используется для обработки данных/анализа 

данных и задач машинного обучения. Она построена поверх 

вышеупомянутой библиотеки под названием NumPy 

Matplotlib [19] — это кроссплатформенная библиотека для 

визуализации данных и графического построения графиков для Python и его 

числового расширения NumPy. Таким образом, он предлагает 

жизнеспособную альтернативу MATLAB с открытым исходным кодом. 

Выбрав подходящие инструменты, распределим данные по таблицам c 

помощью библиотек Pandas и Dask. 

Таблица Workexpf содержит информацию об опыте работы соискателя, 

и имеет следующие поля: 

 achievements - достижения на предыдущем месте работы 

(номинальный тип данных); 

 date_from - дата первого трудоустройства (номинальный тип 

данных); 

 date_to - дата окончания работы (номинальный тип данных); 

 id_cv - идентификатор резюме, используется как внешний ключ для 

связи между таблицами (номинальный тип данных);  

 job_title - название должности (номинальный тип данных). 

В таблице представлено 58766 полей, пример данной таблицы 

представлен на рисунке 12. 
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Рисунок 12 – Таблица Workexpf 

 

Таблица Invitations хранит приглашения на собеседование, 

отправленные работодателями, и имеет следующие поля: 

 id_candidate - идентификатор кандидата (номинальный тип данных); 

 date_creation - дата создания резюме (номинальный тип данных); 

 id_hiring_organization - идентификатор нанимающей организации 

(номинальный тип данных); 

 id_cv - идентификатор резюме (номинальный тип данных);  

 id_vacancy - идентификатор вакансии (номинальный тип данных); 

 id_invitation - идентификатор приглашения (номинальный тип 

данных); 

 region_code - код региона в формате КЛАДР (номинальный тип 

данных).  

В таблице представлено 212881 полей, пример данной таблицы 

представлен на рисунке 13. 

 

 

 

Рисунок 13 – Таблица Invitations 
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Таблица Citizens – аналитические данные по субъектам Российской 

Федерации. Содержит следующие поля: 

 region_code - код региона в формате КЛАДР (номинальный тип 

данных); 

 region_name – название субъекта (номинальный тип данных); 

 cvs_count - количество резюме по субъектам (номинальный тип 

данных); 

 medium_salary - средняя заработная плата (номинальный тип 

данных).   

В таблице представлено 89 полей, пример данной таблицы представлен 

на рисунке 14. 

 

 

 

Рисунок 14 – Таблица Citizens 

 

Таблица Edu хранит информацию об образовании, и имеет следующие 

поля: 

 id_cv - идентификатор резюме (номинальный тип данных);  

 faculty – название специальности (номинальный тип данных); 

 graduate_year – год окончания обучения (номинальный тип данных); 

 legal_name – название учебного заведения (номинальный тип 

данных).  

В таблице представлено 152046 полей, пример данной таблицы 

представлен на рисунке 15. 
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Рисунок 15 – Таблица Edu 

 

Таблица Stat_Companies - количестве компаний по субъектам 

Российской Федерации. Имеет следующие поля: 

 region_code – код региона в формате КЛАДР (номинальный тип 

данных); 

 region_name – название субъекта (номинальный тип данных); 

 company_count – всего компаний (количественная шкала); 

 micro_company – компании с численностью менее 50 сотрудников 

(количественная шкала); 

 small_company – компании с численность от 51 до 100 сотрудников 

(количественная шкала); 

 midle_company – компании с численностью от 101 до 250 

сотрудников (количественная шкала); 

 big_company – компании с численностью от 251 до 500 сотрудников 

(количественная шкала); 

 large_company – компании с численностью более 500 сотрудников 

(количественная шкала). 

В таблице представлено 86 полей, пример данной таблицы представлен 

на рисунке 16. 

 

 

 

Рисунок 16 – Таблица Stat_Companies 
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Таблица Adedu содержит информацию о дополнительном образовании 

соискателя, и имеет следующие поля: 

 course_name – наименование дополнительного образования 

(номинальный тип данных); 

 description – описание обучения (номинальный тип данных); 

 graduate_year – год окончания обучения (номинальный тип данных); 

 id_cv – идентификатор резюме (номинальный тип данных). 

В таблице представлено 173819 полей, пример данной таблицы 

представлен на рисунке 17. 

 

 

 

Рисунок 17 – Таблица Adedu 

 

Таблица Organizations хранит информацию об организациях 

работодателей, и имеет следующие поля: 

 id_organization – идентификатор работодателя (номинальный тип 

данных); 

 business_size – размер организации работодателя (номинальный тип 

данных); 

 date_creation – дата создания сущности организации на сайте 

(номинальный тип данных); 

 hr_agency – имеется ли кадровое агентство HR в компании 

(бинарный тип данных); 

 inner_info_deleted – удалена ли компания на сегодняшний момент с 

портала (бинарный тип данных). 
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В таблице представлено 81140 полей, пример данной таблицы 

представлен на рисунке 18. 

 

 

 

Рисунок 18 – Таблица Orgsnizations 

 

Таблица Curricula_Vitae хранит резюме по регионам, в нее входят 

следующие поля: 

 birthday – дата рождения указанное в резюме (номинальный тип 

данных); 

 business_trips – готовность к командировкам (бинарный тип 

данных); 

 busy_type – тип занятости соискателя указанное в резюме (бинарный 

тип данных); 

 country – гражданство соискателя (номинальный тип данных); 

 date_creation – дата создания резюме (бинарный тип данных); 

 experience – опыт работы, указанный в резюме (количественный тип 

данных); 

 gender – пол соискателя (номинальный тип данных); 

 id_candidate – идентификатор соискателя (номинальный тип 

данных); 

 id_cv - идентификатор резюме (номинальный тип данных). 

 retraining_capability – готовность соискателя к переобучению 

(бинарный тип данных); 
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 salary – зарплата, желаемая соискателям, указанная в резюме. 

В таблице представлено 9070 полей, пример данной таблицы 

представлен на рисунке 19. 

 

 

 

Рисунок 19 – Таблица Curricula_Vitae 

 

После того, как мы собрали все данные и определились с основными 

инструментами перейдем к анализу данных. 

 

3.2 Моделирование функции разреза по вакансиям 

 

Перед тем как переходить к описательной статистике создадим 

функцию разреза по определенной вакансии, чтобы рассмотреть, как 

менялась ее актуальность с течением времени. Блок – схема алгоритма 

показана на рисунке 20, реализация на Python рисунок 21.  

Алгоритм работы:  

 Принимает наименование профессии (name); 

 Фильтрует таблицу Workexp по заданному значению и 

присваивает данный DataFrame переменной bigdata1; 

 Переменная bigdata2 принимает значения таблицы 

Curricula_Vitae и использует поля id_cv и date_creation; 

 Используется merge двух DataFrame (bigdata1 и bigdata2); 

 Drop поля id_cv, так как данная колонка более не нужна; 
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 Объединяем и сортируем DataFrame по времени; 

 Возвращаем полученный DataFrame bigdata. 
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Рисунок 20 – Блок – схема алгоритма 

 

 

Рисунок 21 – Разрез по вакансиям на рынке труда по годам 

 

Создадим функцию для построения графика на основе полученного 

DataFrame (рисунок 22). 

 

 

 

Рисунок 22 – Визуализация разреза по вакансиям на рынке труда по годам 

 

Протестируем наш алгоритм на вакансии инженер. Произведем вызов 

функции applicationsByYear('Инженер'), посмотрим на результат (рисунок 

23). 
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Рисунок 23 – Выборка вакансий инженер по годам 

 

Данная таблица является огромной, для этого распределим всю 

генеральную совокупность на графике (рисунок 24), вызовем функцию 

applicationsByYearGraph() и поместим в нее полученный выше DataFrame. 

 

 

 

Рисунок 24 – Динамика заявок по годам 

 

Из данного графика можно сделать вывод, что инженеры на 

сегодняшний день, все меньше ищут работу на сайтах вакансий, это является 

отличным показателем заинтересованности государства в данной профессии, 
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многие технические высшие учебные заведения предоставляют рабочие 

места после их окончания. 

 

3.3 Моделирование и тестирование функции разреза по регионам 

 

Разрез по регионам предоставит очень полезную информацию о 

выбранном регионе: 

 Преобладание размера компаний; 

 Среднюю зароботную плату в регионе; 

 Код региона; 

 Уровень цен. 

Данный разрез и его информация поможет нам в дальнейшей 

сортировке данных и построения новых таблиц. 

Функция regionInfo (рисунок 25), принимает в качестве параметра 

названия региона – region, на основании входного параметра вытаскивает 

информацию из таблиц stat_companies и regions, а именно: 

 Всего компаний в регионе; 

 Компаний с численностью сотрудников менее 50 человек; 

 Компаний с численностью сотрудников от 51 до 100 человек; 

 Компаний с численностью сотрудников от 101 до 250 человек; 

 Компаний с численностью сотрудников от 251 до 500 человек; 

 Компаний с численностью сотрудников более 500 человек; 

 Средняя заработная плата; 

 Уровень цен. 

Поиск реализован с помощью метода loc, данный метод основывается 

на получении доступа к данным на основе значения индекса, который был 

передан функции. 
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Рисунок 25 – Реализация функции regionInfo 

 

Протестируем функцию regionInfo на примере Чувашской Республики 

(рисунок 26). Вызовим regionInfo("Чувашская Республика") 

 

 

 

Рисунок 26 – Разрез компаний в Чувашской Республике 
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В данном подразделе мы смоделировали систему разреза региона и 

протестировали ее на Чувашской республике. Исходя из полученных данных 

можно сказать, что в данном регионе преобладают компании с численностью 

сотрудников от 51 до 100 человек, а среднии ежимесячные траты занимают 

практически половину месячного дохода. 

 

3.4 Моделирование функций нормальности распределения для 

колличественных величин 

 

Для работы с колличественными шкалами и дальнейшим анализом 

данных разработаем функции по определению нормальности распределения 

данных: 

 Распределение Гаусса; 

 Распределение Q-Q Plot; 

 Тест Шапиро-Уилка. 

Реализуем функцию нормальности распреднлнния Гаусса.  

Функцию расчитывает основные статистические метрики для каждого 

поля DataFrame: 

 Mini – минимальное значение среди набора переданных 

значений; 

 Maxi – максимальное значение среди набора переданных 

значений; 

 Ran – диапозон значений, расчитывается как разница между 

максимальным и минимальным значением; 

 Mean – среднее значение элементов DataFrame; 

 Median – вычислет медиану DataFrame; 

 St_dev – вычисляет стандартное отклонение, меру разброса 

распределения DataFrame; 

 Skew – вычисляет асимметрию набора данных; 

 Kurt – возвращает несмещенный эксцесс по запрошенной оси. 
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Эксцесс получен с использованием определения эксцесса Фишера; 

 Points – расчет точек стандартного отклонения. 

Основываясь на полученных данных реализованная функция Gauss 

моделирует график случайного отклонения. 

Реализация представлена на рисунке 27.  

 

 

 

Рисунок 27 – Реализация функции Gauss 

 

При анализе колличественных шкал на нормальность распределения 

мы не можем пологаться на один тест, смоделируем тест Q – Q Plot 

представленный на рисунке 28 и тест Шапиро – Уилка (рисунок 29). 
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Рисунок 28 – Реализация теста Q – Q Plot 

Реализуем тест Шапиро – Уилка, данный тест считается одним из 

самых надежных тестов на нормальность. Функция принимает параметр 

DataFrame, на его основе вычисляет наблюдаемый уровень значимости – p и 

сравнивает его с уровнем значимости 0.05. 

 

 

 

Рисунок 29 – Реализация теста Шапиро – Уилка 

 

Проанализируем нормальность распределение зарплат Юристов в 

Чувашской Республике на примере маленьких компаний с численностью 

сотрудников менее 50 человек.  

Объединим таблицы curricula_vitae, workexp, organizations и responses, 

отфильтруем данные job_title = «Юрист», region_code = « 2100000000000», 

business_size = « SMALL», удалим колонки id_organization и id_cv так как 

они служили foreign key для объединения таблиц. Получим DataFrame, 

изображенный на рисунке 30. 
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Рисунок 30 – Зарплаты Юристов по Чувашской Республике в маленьких 

компаниях 

Проанализируем полученный DataFrame на нормальность 

распределения (рисунок 31) с помощью функции Gauss, которая была 

создана нами ранее перед проверкой распределения разделим зарплаты на 

1000 для более удобного анализа. 

 

 

 

Рисунок 31 – Анализ нормальности распределения зарплат по кривой Гаусса 

 

Из данного графика можно сделать вывод, что данные распределены 

ненормально, данный вывод влияет на выбор статистического критерия, 

средняя зароботная плата по данной профессии составляет 30 тысяч рублей. 

Проанализируем нормальность распределения с помощью теста Q – Q Plot 

(рисунок 32). 
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Рисунок 32 – Анализ нормальности распределения зарплат тест Q – Q Plot 

Анализ нормальности распределения зарплат по тесту Q – Q Plot 

показал ненормальность распределения, так как данные распределены 

неравермерно вдоль моды и имеют множество выбросов. Проведем 

последний тест Шапиро – Уилка, чтобы окончательно убедиться в 

ненормальности распределения (рисунок 33). 

 

  

 

Рисунок 33 – Нормальности распределения зарплат тест Шапиро-Уилка 

 

Тест Шапиро-Уилка отклонил гипотезу о нормальности, как и 

остальные тесты, теперь мы можем сделать окончательный вывод, что 

данные имеют ненормальное распределение. 

В данном подразделе мы смоделировали тесты для анализа 

нормальности распределения данных с подробным тестированием на 

примере зарплат Юристов в Чувашской Республике в маленьких компаниях с 

численностью сотрудников менее 50 человек.  

 

3.5 Моделирование и тестирование U-критерий Манна-Уитни на 

примере влияния гендерного признака на опыт работы 

 

В данном подразделе мы проведем U-теста Манна-Уитни с 

использованием Pandas и SciPy [11] на примере влияния гендернего признака 

на опыт работы в выбраном регионе. На первом этапе мы получим наши 

данные, с помощью группировки таблиц. После того, как данные будут 

сохранены, мы проведем непараметрический тест.  
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Отсортируем данные для анализа и поместим их в новый DataFrame 

«bigdata», алгоритм позволит фильтровать данные по профессии в нужным 

регионе алгоритм указан на рисунке 34, блок схема алгоритма рисунок 35. 

 

 

Рисунок 34 – Реализация алгоритма фильтрации данных по названию 

вакансии и номеру региона 
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Рисунок 35 – Блок – схема алгоритма фильтрации данных по названию 

вакансии и номеру региона 

Отфильтровав данные рисунок 36 с помощью алгоритма, который 

представлен на рисунке 34, имеются два гендорных типа (Мужчины и 

Женщины) по профессии «Юрист» в регионе «Чувашская республика» , 

различающиеся по опыту работы. U-критерий Манна-Уитни подходит для 

сравнения опыта работы двух гендерных типов, предположем следующую 

гипотезу: 

  : Можно ли утверждать что опыт работы у Мужчин в сфере 

«Юрист» по региону «Чувашская республика», выше чем у Женщен.  

 

 

 

Рисунок 36 – Полученные данные 

 

У нас имеются две независимые группы с наблюдениями            

и           , выбранные из «М» и «Ж», U-критерий Манна-Уитни 

сравнивает каждое наблюдение    из выборки «М» с каждым наблюдением 

   из выборки «Ж». 
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Перед тем как приступить к тесту Манна – Уитни проверим 

нормальность распределения, опыта работы у мужчин и женщин, используя 

тест Шапиро – Уилка и Гистограмму рисунок 37 

 

 

 

Рисунок 37 – Нормальность распределения опыта работы 

 

Поскольку значение p , полученное из теста Шапиро-Уилка, является 

значимым (       ), мы делаем вывод, что данные опыта работы по 

Мужчинам и Женщинам не распределены нормально. На гистограмме форма 

распределения данных не выглядит нормальной. Следовательно, U-критерий 

Манна-Уитни подходит для анализа двух гендерных типов. 

Выполним U-критерий Манна-Уитни рисунок 38. 

 



51 

 

 

Рисунок 38 – Реализация U – критерия Манна-Уитни 

В приведенном выше примере рисунок 38, значение p полученное из 

mannwhitneyu, основано на нормальном приближении, поскольку размер 

выборки велик (      ). Если размер выборки мал, нормальная 

аппроксимация не подходит. Функция mannwhitneyu автоматически 

вычисляет точное значение p. Как точное, так и нормальное приближение 

значений p должны быть примерно одинаковыми. 

Поскольку значение p, полученное из U-критерия Манна-Уитни, 

является значимым ( U = 0.000043796767,         ), мы заключаем, что 

опыт гендерного типа Мужчин значительно выше, чем опыт Жещин. 

Вычислим разничу двух медиан и узнаем отличие рисунок 39. 

 

 

 

Рисунок 39 – Вывод реализация U – критерия Манна-Уитни 

 

В данном подразделе мы смоделирование и протестирование U-

критерий Манна-Уитни на примере влияния гендерного признака на опыт 

работы, а также смоделировали алгоритм для фильтрации данных и сбора 

нужной информации из общего набора данных. 
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3.6 Моделирование и тестирование критерия Хи-квадрат Пирсона 

на примере влияния отклика работодателя на образование. 

 

Тест хи-квадрат — это статистический тест, используемый для 

определения взаимосвязи между категориальными переменными /столбцами 

в наборе данных. Он исследует корреляцию между переменными, которые не 

содержат непрерывных данных. 

Чтобы использовать тест хи-квадрат, мы можем предпринять 

следующие шаги: 

 Cформулировать нулевую (  ) и альтернативную (  ) гипотезы; 

 Определите значение альфы () для в соответствии с доменом, с 

которым вы работаете. В идеале       , это означает, что мы готовы взять 

на себя 0,5% риска/погрешности; 

 Сформировать данные; 

 Проверьте данные на наличие Nans или других ошибок; 

 Выполнить тест и сделайте вывод, следует ли отклонить или 

принять нулевую гипотезу (  ). 

Формула для теста хи-квадрат выглядит следующим образом (23) 

Перед выполнением теста, создадим алгоритм формирования таблицы 

по названию профессии из всей генеральной совокупности рисунок 40.  
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Рисунок 40 – Функция формирования кростаблицы частот по названию 

профессии из всей генеральной совокупности 

 

Мы выполним следующие шаги, чтобы создать таблицу 

непредвиденных обстоятельств: 

 Объединим таблицы «workexp» и «Faculty_Info» по внещниму 

ключу «id_cv»; 

 Проверьте строки на наличие Nans и заменим их на 

«Образования нет»; 

 Сгрупируем данные и получим частоту их появления, путем 

создания кростаблицы. 

Смоделировав функцию получим данные для ислледования на примере 

«Юристов» рисунок 41. 

 

 

 

Рисунок 41 – Исходные данные для анализа 

 

В приведенной выше таблице рисунок 41, непредвиденных 

обстоятельств показаны различные типы откликов работодателей, на заявки 

соискателей с образованием и без него в качестве индекса. 

Теперь, когда у нас сформирован DataFrame, выдвиним следующую 

гипотезы: 

   : нет никакой взамосвязи между откликом работодателя и 

высшим образованием; 

   : взаимосвязь существует. 
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Если p-значение значимо, вы можете отклонить нулевую гипотезу и 

заявить, что результаты подтверждают альтернативную гипотезу. 

Смоделируем функцию для расчета основных значений Хи – квадрат, с 

построением графической визуализации, и передадим в нее исходные данные 

для анализа, чтобы принять или опровергнуть гипотезу рисунок 42. 

Первое значение (42,569) — это значение хи-квадрат, за которым 

следует значение p (6,82e-07), затем идут степени свободы (1) Мы можем 

отклонить нулевую гипотезу, поскольку значение         . Таким образом, 

результаты показывают, что в профессии Юрист отклик работодателя влияет 

на образование. 

 

 

 

Рисунок 42 – Расчет критерия Хи – квадрат на полученных данных 

 

В данном подпунке была создана функция формирования кросс 

таблицы частот по названию профессии из всей генеральной совокупности. 
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На ее основе был проведен тест Хи – квадрат, для выяснения влияния 

образования на отклик соискателя. 

 

3.7 Моделирование и тестирование корреляции Пирсона, 

Спирмена на примере влияния уровня зарплат на опыт работы 

 

В данном подразделе мы смоделируем и проведем корреляционны 

анализ Пирсона и Спирмена с использованием Pandas, SciPy, Matplotlib на 

примере влияния уровня зарплат на опыт работы. На первом этапе мы 

получим наши данные, с помощью группировки таблиц. После того, как 

данные будут сохранены, мы проведем моделирование и анализ.  

Для получения данных из генеральной совокупности. Смоделируем 

функцию, которая принимает параметры «Название должности» и «Код 

региона». Объединим таблицы curricula_vitae, workexp и responses, 

отфильтруем данные job_title = «Юрист», region_code = «2100000000000», 

удалим колонку id_cv так как она служила foreign key для объединения 

таблиц. Полученный DataFrame сохраним по указонному пути, реализация 

функции рисунок 43, полученный DataFrame рисунок 44. 

 

 

 

Рисунок 43 – Реализация функции для получения данных 

 



56 

 

 

Рисунок 44 – Полученные данные по Юристам 

Смоделируем функцию для корреляционного анализа полученных 

данных рисунок 45, данная функция работает следующим образом: 

 Принимает параметр DataFrame; 

 Проверяет нормальность распределения «Зарплаты» и «Опыта» 

тестом Шапиро – Уилка; 

 Исходя из нормальности распределения выбирает 

корреляционный анализ, если все данные распределенны нормально 

используем корреляцию Пирсона, в противном случае Спирмана; 

 Строит линию регрессии и график; 

 Делает вывод о связи и достоверности. 
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Рисунок 45 – Функция корреляционного анализа 

Проведем корреляционный анализ и выясним влияние опыта работы на 

зарплату в сфере Юрист по Чувашской Республике рисунок 46. 
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Рисунок 46 – Корреляционный анализ влияния зарплаты на опыт работы 

 

Из полученных данных можно сделать вывод, что данные «опыт 

работы» и «зарплата» являются ненормально распределенными, используем 

корреляцию Cпирмена. Коэффициент корреляции       , из этого следует 

что связь умеренная и прямая. Возвращаемое значение          , что 

подтверждает высокую достоверность результата. 

В данном подразделе мы реализовали и протестировали 

корреляционный анализ на примере влияния опыта работы на зарплату в 

сфере «Юрист» в Чувашской Республике. А также реализовали функцию 

сбора данных. 
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Вывод по разделу 

В этом разделе мы определились с инструментами разработки, разбили 

данные по таблицам и описали каждую из них, разработали алгоритмы по 

объединению данных в отдельные DataFrame, привели смоделировали и 

протестировали: 

 Функцию разреза по вакансиям; 

 Функцию разреза по регионам; 

 Функции нормальности распределения для количественных 

величин; 

 Тест U-критерий Манна-Уитни на примере влияния гендерного 

признака на опыт работы; 

 Тест Хи-квадрат Пирсона на примере влияния отклика 

работодателя на образование; 

 Корреляционный анализ Пирсона, Спирмена на примере влияния 

уровня зарплат на опыт работы. 

Для алгоритмов были приведены блок – схемы и участки кода.   
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Заключение 

 

В данной пояснительной записке к выпускной квалификационной 

работе, были рассмотрены основные определения описательной статистики, 

был смоделирован анализ статистических совокупностей путем выбора 

статического критерия на примере собранных данных сайтов вакансий. 

Также были разработанны алгоритмы формирования агрегированных таблиц 

по требуемым аргументам. Реализация производилось на языке 

программирования Python с использованием библиотек указанных в 

подразделе 3.1. 

В ходе исследования предметной области были указаны материалы, 

позволяющие ознакомиться с теоретическими данными и реализацией 

системы HR – аналитики, а также приложены иные материалы, 

способствующие пониманию того, как работает программная часть модуля, 

такие как блок-схема и рисунки, отображающий возможности 

взаимодействия программных компонентов продукта. 

Одним из достоинств данной программы является наглядность (все 

вычисления представляются на графиках). Среди минусов можно отметить, 

что программа содержит не все статистические стратегии. Данные 

недостатки можно исправить в последующих версиях программы. Кроме 

того, в перспективах развития программы можно воссоздать общую базу 

данных и реализовать Web - приложение.  

Подводя итог, можно сделать вывод, что разработанное программное 

обеспечение успешно функционирует и позволяет анализировать данные 

сайтов вакансий путем постановки гипотез. 
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