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Аннотация: В статье предложен подход к решению одной из ключевых проблем цифровой экономики: эф-

фективного подбора высококвалифицированных ИТ-специалистов. Для повышения качества и скорости оценки 

кандидатов в ИТ-рекрутинге предлагается к рассмотрению интеллектуальная система поддержки кадровых ре-

шений, адаптированная с применением методов LoRA и GRPO. Цель исследования – разработка и валидация 

концепции интерпретируемого ИИ-ассистента, способного автоматизировано оценивать технические компетен-

ции соискателей с высокой точностью анализа кода и логической согласованностью рассуждений при минималь-

ных вычислительных требованиях. Предложенный подход снижает когнитивную нагрузку на HR-специалистов, 

минимизирует субъективность отбора и позволяет инженерным командам сосредоточиться на экспертной оценке 

кандидатов, предварительно отобранных системой. В качестве базовой модели выбрана Qwen2.5-Coder-7B-

Instruct, оптимизированная для анализа кода и технических вопросов. Применены методы LoRA для эффектив-

ной тонкой настройки и GRPO для улучшения логической согласованности ответов. Проведено сравнительное 

тестирование дообученной модели с базовой версией и более крупными аналогами (Qwen2.5-Coder-14B, QWQ-

32b). Результаты показали улучшение технической корректности (+6,84%) и глубины анализа (+5,52%), а также 

снижение дисперсии оценок. Разработанный подход позволяет внедрять систему даже на маломощных GPU (T4), 

что делает его доступным для стартапов и небольших компаний. 
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Abstract: This paper presents a methodological framework aimed at tackling a critical challenge in the digital econ-

omy: the efficient recruitment of highly qualified IT professionals. To improve the quality and speed of candidate evalu-

ation in IT recruiting, we propose to consider an intelligent system for supporting personnel decisions, adapted using the 

LoRA and GRPO methods. The aim of this research is to develop and validate the concept of an interpretable AI assistant 

capable of automatically evaluating candidates’ technical competencies with high code-analysis accuracy and logically 
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coherent reasoning, while imposing minimal computational requirements. The proposed solution reduces cognitive load 

on HR specialists, minimizes subjectivity in the selection process, and enables engineering teams to focus their expertise 

on in-depth evaluation of candidates pre-screened by the system. The Qwen2.5-Coder-7B-Instruct model was selected as 

the base architecture due to its code analysis capabilities. LoRA was applied for parameter-efficient fine-tuning, while 

GRPO enhanced logical reasoning in model responses. Comparative testing was conducted between the fine-tuned model, 

its base version, and larger counterparts (Qwen2.5-Coder-14B, QWQ-32b). Results demonstrated improvements in tech-

nical correctness (+6.84%) and analysis depth (+5.52%), along with reduced score variance. The proposed solution is 

deployable on low-resource GPUs (T4), making it accessible for startups and small businesses. 

Keywords: IT recruitment, candidates’ evaluation, technical interviews, fine-tuning, language models, GRPO, 

LoRA, Qwen2.5  
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Введение. Сфера информационных тех-

нологий (ИТ) демонстрирует устойчивый 

тренд развития в условиях цифровой эконо-

мики, что подтверждается количественными 

и качественными показателями роста от-

расли. В рамках государственной поддержки 

стартапов и внедрения инновационных реше-

ний, ИТ-сфера становится ключевым драйве-

ром цифровизации бизнес-процессов и эконо-

мической активности в целом. Однако не-

смотря на значительные темпы развития, од-

ной из наиболее острых проблем, ограничи-

вающих потенциал отрасли, является дефи-

цит высококвалифицированных специали-

стов. Нехватка кадров негативно влияет на 

масштабирование проектов, внедрение новых 

технологических решений и конкурентоспо-

собность отечественных компаний. Согласно 

исследованиям [1], проведенным в рамках 

анализа состояния рынка труда и подготовки 

ИТ-кадров, спрос на специалистов в области 

ИТ растет год за годом. Так, на начало 2023 

года дефицит ИТ-кадров в России составлял 

около 1 млн человек, а к 2027 году эта цифра 

может достигнуть 2 млн. Это связано с повсе-

местным внедрением информационно-ком-

муникационных технологий (ИКТ), оцифров-

кой бизнес-процессов и цифровыми транс-

формационными изменениями в экономиче-

ской деятельности российских предприятий. 

Работодатели все чаще нуждаются в сотруд-

никах, обладающих высоким уровнем цифро-

вых компетенций, поскольку интеллектуали-

зация труда выходит на первый план, посте-

пенно вытесняя физический труд. Таким об-

разом, в цифровой экономике ИКТ станет 

неотъемлемой частью практически всех су-

ществующих рабочих мест, следовательно, 

цифровые навыки в ближайшее время 

потребуются для каждого вида работ и доля 

таких рабочих мест приблизится к 90% [2].  

В эпоху искусственного интеллекта (ИИ) 

требования к компетенциям будут смещаться 

от «твёрдых» технических навыков к «мяг-

ким» навыкам, таким как адаптивность, спо-

собность к обучению, коммуникация и лидер-

ство, поскольку ИИ берет на себя рутинные и 

вычислительные задачи, а ценность человече-

ского капитала все больше определяется спо-

собностью взаимодействовать с ИИ и решать 

нестандартные, творческие и социально-ори-

ентированные задачи [3]. 

Так за 2023–2025 годы компетентностная 

модель современного ИТ-специалиста изме-

нилась: к классическим языкам программиро-

вания, алгоритмам и знанию баз данных доба-

вились ИИ-грамотность, cloud-native/ 

DevOps-практики и компетенции безопасной 

разработки. Эффект массового внедрения ИИ 

оценило ежегодное исследование Stack 

Overflow 2025 [4]. Опрос показал, что 84% 

разработчиков уже используют или плани-

руют использовать ИИ-инструменты (у про-

фессиональных разработчиков 51% – еже-

дневно), причем сферы применения выходят 

за рамки автодополнения кода. По данным 

JetBrains [5], регулярное использование ИИ 

стало нормой, однако доверие к точности ИИ-

инструментов снижается. В опросе Stack 

Overflow 2025 [6] лишь 29% респондентов за-

явили, что доверяют точности ИИ-выходов, 

тогда как 46% активно не доверяют, что явля-

ется прямым аргументом в пользу проверки 

умений чтения, отладки и тестирования кода 

у кандидатов. Исследования показывают, что 

разработчики, использующие ИИ-инстру- 

менты, нередко пишут менее безопасный код 

и переоценивают его безопасность, а значит, 
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остаются критичны компетенции безопасной 

разработки и объективной валидации реше-

ний [7]. Поэтому, все еще является актуаль-

ным тестирование ключевых технических 

компетенций, таких как знание современных 

языков программирования, понимание алго-

ритмов и структур данных, навыки работы с 

базами данных, а также владение методологи-

ями разработки ПО, так как они являются ос-

новой профессиональной подготовки, обес-

печивающей соответствие специалиста тре-

бованиям рынка труда и профессиональное 

взаимодействие с ИИ-инструментами.  

На практике наблюдается несоответствие 

между требованиями работодателей и факти-

ческим уровнем квалификации как выпускни-

ков, так и действующих специалистов, что 

усугубляется значительным оттоком ИТ-

кадров и высокой текучестью персонала [8]. 

Это обуславливает необходимость внедрения 

объективных механизмов оценки квалифика-

ции при найме ИТ-кадров на базе ИИ, так как 

в долгосрочной перспективе внедрение ИИ в 

управлении персоналом перестанет быть оп-

циональным трендом и станет необходимым 

условием устойчивого развития и конкурен-

тоспособности любой организации [9]. 

По данным исследования [1], с сентября 

2021 года по май 2023 года количество проек-

тов по разработке и внедрению решений в 

сфере ИТ, реализуемых стартапами, получив-

шими государственную поддержку, увеличи-

лось со 103 до 706 единиц, то есть примерно 

в 7 раз. Рост числа стартапов свидетельствует 

о повышении интереса к инновационным 

направлениям и развитию собственных тех-

нологических решений внутри страны. Одно-

временно с этим стартапы сталкиваются с ря-

дом ограничений, особенно на ранних этапах 

своего развития. Одним из ключевых факто-

ров, сдерживающих эффективное развитие 

таких компаний, является ограниченность ре-

сурсов в сфере управления персоналом (HR-

ресурсов). Стартапы зачастую не имеют воз-

можности выделить достаточное количество 

времени и финансов на тщательный отбор 

кандидатов, в том числе проведение много-

этапного интервью и профессионального те-

стирования, а привлечение внешнего ре-

крутмента сопряжено с большими издерж-

ками и рисками субъективной оценки канди-

датов, недостаточной экспертизы в узкопро-

фильных технических областях и, как 

следствие, подбором специалистов, не соот-

ветствующих реальным требованиям вакан-

сии [10]. Это делает особенно актуальным ав-

томатизацию процессов тестирования канди-

датов по ключевым техническим знаниями 

навыкам.  

Современные методы поиска и привлече-

ния ИТ-кадров должны включать: 

– автоматизированные системы скри-

нинга резюме;  

– профессиональное тестирование техни-

ческих компетенций;  

– оценку soft skills и способности к обу-

чению;  

– анализ портфолио реализованных про-

ектов.  

Также автоматизация позволяет значи-

тельно сократить время на подбор персонала, 

повысить точность оценки квалификации 

кандидатов и минимизировать влияние чело-

веческого фактора в процессе найма. Для 

стартапов это особенно важно, поскольку они 

нуждаются в оперативном привлечении ква-

лифицированных специалистов, способных 

быстро включиться в проектную работу и 

внести вклад в развитие продукта.  

Таким образом, решение проблемы кад-

рового дефицита и обеспечение оперативного 

поиска высококвалифицированных специа-

листов с релевантным опытом становится 

критически важным условием дальнейшего 

развития ИТ-сферы и цифровой экономики в 

целом.  

На практике объективная оценка процес-

сов в сфере ИТ-рекрутинга осложняется ро-

стом сложности кадровых процессов. Это 

связано с увеличением числа технических ва-

кансий, предъявляющих высокие и специали-

зированные требования, а также значитель-

ным числом кандидатов, не обладающих до-

статочной квалификацией и необходимым 

уровнем знаний.   

Современные HR-процессы сталкива-

ются с рядом существенных проблем.  

1) Низкое качество предварительного от-

бора кандидатов, связанное с ограниченными 

ресурсами HR-отделов, которые вынуждены 

оценивать большое количество резюме в 

условиях временного давления для достиже-

ния KPI компании, что приводит к снижению 

точности оценки компетенций соискателей 

или целенаправленному росту собеседований 

заведомо неподходящих кандидатур.  
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2) Высокая степень субъективности при 

интерпретации результатов тестирования и 

собеседований, что негативно влияет на объ-

ективность  отбора  и может приводить к дис-

криминации по несущественным признакам. 

3) Значительные задержки в передаче ин-

формации между HR-менеджерами и техни-

ческими руководителями, вызванные медлен-

ными или недостаточно автоматизирован-

ными коммуникационными цепочками и вы-

сокой загруженностью последних, что часто 

приводит к утрате потенциально подходящих 

кандидатов, особенно в условиях высокой 

конкуренции за квалифицированные кадры. 

4) Особые сложности для малых компа-

ний и стартапов, сталкивающихся с высокой 

потребностью в квалифицированных специа-

листах, но имеющих ограниченные ресурсы 

для построения полноценной системы под-

бора персонала. 

В этих условиях возникает необходи-

мость внедрения интеллектуальных решений, 

способных обеспечить оперативную и объек-

тивную оценку кандидатов, снизить нагрузку 

на HR-специалистов и ускорить процесс при-

нятия решений по кандидатам.  

При этом важно учитывать, что вопросы 

справедливости и законности применения ис-

кусственного интеллекта в рекрутинге оста-

ются предметом активных дискуссий. Как от-

мечается в статье [11], ключевые правовые 

риски связаны с алгоритмической дискрими-

нацией, нарушением конфиденциальности 

персональных данных и отсутствием про-

зрачности в принятии решений. В России, не-

смотря на отсутствие специализированного 

закона, регулирующего ИИ в сфере рекру-

тинга, работодатели и разработчики автома-

тизированных систем оценки кандидатов обя-

заны соблюдать: 

1) Закон № 152-ФЗ «О персональных 

данных», требующий согласия кандидатов на 

обработку их информации и минимизации её 

объема. 

2) Трудовой кодекс РФ, запрещающий 

дискриминацию по полу, возрасту и другим 

нерелевантным критериям (ст. 3 ТК РФ), что 

особенно актуально при использовании ИИ, 

решения которого сложно объяснить. 

3) Кодекс этики в сфере ИИ, разработан-

ный Минэкономразвития, который рекомен-

дует проверку алгоритмов на предвзятость и 

сохранение человеческого контроля над ито-

говыми решениями. 

Литературный обзор. Существующие 

решения на рынке подбора персонала вклю-

чают в себя ассистентов на основе ИИ, кото-

рые могут помочь отобрать кандидатов с по-

мощью анализа резюме и создать опросник, 

включающий вопросы о коммуникативных 

навыках и опыте работы человека и позволя-

ющий отсеять незаинтересованных или кон-

фликтных соискателей. 

В статье [12] исследуется трансформация 

рекрутинга под воздействием ИИ-

технологий. Авторы, опираясь на теорию ре-

сурсно-ориентированного подхода, доказы-

вают, что ИИ по отчетам Unilever повышает 

эффективность найма и сокращает время на 

50%, снижает затраты до 30% и способствует 

разнообразию за счет «слепого» отбора, од-

нако отмечают риски алгоритмической пред-

взятости. Исследование подтверждает необ-

ходимость баланса между автоматизацией и 

человеческим фактором. 

В исследовании [13] анализируется эф-

фективность ИИ-инструментов для подбора 

персонала по анализу резюме в сравнении с 

традиционными методами. Результаты пока-

зали, что ИИ-инструменты в среднем на 20–

30% точнее традиционных методов в подборе 

релевантных профилей, и выявили согласо-

ванность мнений экспертов-людей и ИИ-

оценки в выборе кандидатов.  

Большие языковые модели (БЯМ) ис-

пользуются для генерации разнообразных те-

стов для оценивания знаний в ИТ-сфере и для 

дачи обратной связи или пояснений о пра-

вильном варианте ответа, что может суще-

ственно облегчить работу преподавателей и 

рекрутеров [14]. Быстрая и простая генерация 

большого количества вопросов позволяет 

поддерживать актуальность тестов и избегать 

повторяющихся вопросов.  

Постановка задачи исследования. Тра-

диционные методы, такие как резюме и не-

структурированные интервью не позволяют 

объективно оценить глубину знаний для кад-

рового специалиста, не обладающего доста-

точным уровнем экспертизы в узкоспециали-

зированной предметной области. Важно учи-

тывать, что сфера ИТ-рекрутинга обладает 

следующими особенностями: 

– специалистам   по    подбору   персонала 
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желательно разбираться в технологиях, язы-

ках программирования, фреймворках и т.д., в 

ином случае компетенции по найму переда-

ются уже работающим в компании командам 

по разработке; 

– активно используются GitHub, Stack 

Overflow, данные хакатонов и ИТ-сообществ; 

– используются технические собеседова-

ния, тестовые задания, live-кодинг. 

Система должна учитывать особенности 

узкоспециализированных областей, где 

даже опытные рекрутеры сталкиваются с 

трудностями в интерпретации ответов кан-

дидатов на типичные вопросы, например, о 

работе с микроконтроллерами, об алгоритмах 

машинного обучения или о проектировании 

распределенных архитектур. Ключевым тре-

бованием выступает способность ассистента 

моделировать логику анализа решений, ха-

рактерную для Senior-разработчиков. Это 

предполагает комплексную оценку не только 

корректности кода, но и таких аспектов, как 

качество архитектурных решений, эффектив-

ность с точки зрения производительности и 

соответствие лучшим общепринятым практи-

кам в разработке программного обеспечения. 

Цель исследования – разработка и вали-

дация концепции интерпретируемого ИИ-

ассистента, способного автоматизировано 

оценивать технические компетенции соиска-

телей с высокой точностью анализа кода и ло-

гической  согласованностью рассуждений 

при минимальных вычислительных требова-

ниях. 

Для достижения поставленной цели тре-

буется реализация двух взаимодополняющих 

подходов: 

1) обучение модели на репрезентативных 

эмпирических данных, обеспечивающее адек-

ватность предсказаний; 

2) обеспечение интерпретируемости при-

нимаемых решений: система должна предо-

ставлять не только итоговые оценки, но и раз-

вернутые пояснения по каждому критерию, 

что позволит снизить когнитивную нагрузку 

на рекрутеров, повысить прозрачность авто-

матизированного скрининга и усилить дове-

рие HR-специалистов к результатам анализа.  

Параллельно требуется решить проблему 

масштабируемости: традиционная передача 

найма командам разработки заменяется на 

инструмент, который позволяет инженерам 

 фокусироваться  на  экспертной  оценке  

лишь лучших кандидатов, отобранных ИИ-

ассистентом на ранних этапах. Это достига-

ется через модульную архитектуру системы, 

где компоненты анализа кода, обработки 

естественного языка и генерации отчетов вза-

имодействуют автономно, но интегрируются 

в единую платформу. 

Методы и материалы исследования. В 

рамках данного исследования был реализован 

многоэтапный подход к разработке и оценке 

системы автоматизированной оценки техни-

ческих компетенций ИТ-кандидатов на ос-

нове малых языковых моделей. Методология 

включает в себя: 

1) Обоснование выбора базовой модели. 

Для решения задачи анализа технических от-

ветов была выбрана модель Qwen2.5-Coder-

7B-Instruct, 7-миллиардная версия из семей-

ства код-ориентированных языковых моде-

лей Qwen2.5, разработанная Alibaba Cloud. 

2) Формирование обучающего датасета. 

Был создан специализированный датасет в 

формате «вопрос–ответ–оценка», ориентиро-

ванный на вакансию Python-разработчика. 

Python демонстрирует устойчивое ускорение 

распространения и выступает ключевым язы-

ком для задач искусственного интеллекта, 

анализа данных и серверной разработки, что 

обеспечивает массовость пула кандидатов и 

подтверждает актуальность данной роли для 

верификации предлагаемого подхода.  

Сбор данных включал: 

– синтетическую генерацию с использо-

ванием моделей Qwen2.5-Max и DeepSeek-R1 

для создания пар «вопрос–эталонный ответ»; 

– аннотацию ответов по трёхбалльной 

шкале (корректность, формат, полнота рас-

суждения); 

– инжекцию негативных примеров: в да-

тасет включены заведомо некорректные от-

веты, а также фрагменты нерелевантного тек-

ста  для повышения устойчивости модели к 

шуму. 

Итоговый датасет содержит 2789 запи-

сей. Средняя длина вопроса составила 16.1 

слова, ответа – 24.0 слова. Все данные пред-

ставлены в формате ChatML, совместимом с 

инструкт-файнтюнингом модели Qwen. 

1) Для адаптации выбранной модели к за-

даче оценки технических ответов применены 

два комплементарных подхода: 
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– LoRA – параметр-эффективный  метод 

тонкой настройки, при котором обучению 

подвергаются только низкоранговые мат-

рицы, встроенные в ключевые проекционные 

слои трансформера; 

– для улучшения логической последова-

тельности ответов применён алгоритм GRPO 

(Group Relative Policy Optimization) – метод 

обучения с подкреплением, оптимизирую-

щий не абсолютную награду, а относитель-

ный порядок между несколькими вариантами 

ответа. Награда рассчитывалась как взвешен-

ная сумма компонентов: correctness (соответ-

ствие эталону), format (соблюдение струк-

туры). 

В качестве оценщика (rewards model) ис-

пользовалась модель Qwen2.5-Coder-14B, что 

обеспечило высокую корреляцию с эксперт-

ным суждением. 

Оценка эффективности. Оценка проводи-

лась в два этапа: 

 – сравнительное тестирование обучен-

ной модели (Qwen2.5-Coder-7B + LoRA + 

GRPO) против базовой (Qwen2.5-Coder-7B) и 

более крупных аналогов (Qwen2.5-Coder-

14B, QWQ-32B) по метрикам: Technical 

Correctness, Depth of Analysis, Accuracy of 

Analysis, Overall Score; 

 – реализация ИИ-ассистента рекрутера 

посредством Telegram-бота: был запущен 

тестовый отбор по вакансии Python-разработ-

чика на hh.ru. За 72 часа система обработала 

50 кандидатов, автоматически собрав и про-

анализировав 1527 ответов. Результаты вери-

фицировались тремя независимыми моде-

лями-экспертами. 

Результаты исследования. При выборе 

языковой модели для решения задачи вери-

фикации ответов на технические вопросы 

главным критерием является специализация 

модели на кодогенерации и технических до-

менах.  

Модели семейства Qwen2.5 демонстри-

руют значительное превосходство в обра-

ботке технических запросов, включая анализ 

кода и синтез решений, что подтверждается 

тестами MMLU (Massive Multitask Language 

Understanding) и HumanEval (HE). Согласно 

исследованию [15], Qwen2.5-Coder показы-

вает 88.4% на HumanEval и 84.1% на Hu-

manEval+ (HE+) на задачах, связанных с про-

граммированием, что на 12% выше, чем у ана-

логичных моделей с открытым исходным ко-

дом, сравнение характеристик моделей пред-

ставлено в таблице 1. Важным критерием вы-

бора являлись доступность и лицензирование 

моделей: Qwen2.5 распространяется под от-

крытой лицензией Apache 2.0, что позволяет 

свободно использовать и модифицировать 

модель для исследовательских и коммерче-

ских целей. 

Таблица 1 

Сравнение моделей для задач кодогенерации 
Источник:[15] 

Модель Лицензия HE HE+ MBPP MBPP+ 
BCB 

(full/hard) 

LCB 

(pass@1) 

DeepSeek-Coder-6.7B- 

Instruct 

пермиссив-

ная (ком-

мерч. доп.) 

78.6 70.7 75.1 66.1 35.5/10.1 20.5 

Qwen2.5-Coder-7B- 

Instruct 
Apache 2.0 88.4 84.1 83.5 71.7 41.0/18.2 37.6 

CodeQwen1.5-7B- 

Chat 
Apache 2.0 86.0 79.3 83.3 71.4 39.6/17.2 20.1 

CodeStral-22B (см. Mistral) 78.1 74.4 73.3 68.2 47.1/20.6 32.9 

DeepSeek-Coder-33B- 

Instruct 

пермиссив-

ная (ком-

мерч. доп.) 

79.3 68.9 81.2 70.1 46.5/17.6 27.7 



 
 

                   Интеллектуальная система поддержки кадровых решений … 

                   58                                                                                    Экономика. Право. Инновации № 4 / 2025  

В условиях ограниченных вычислитель-

ных ресурсов важно выбрать такую модель, 

чтобы соблюдался баланс между производи-

тельностью и вычислительными затратами. 

После анализа доступных размеров был сде-

лан выбор: модель с 7 миллиардами парамет-

ров. 7B-класс обеспечивает сопоставимые с 

20-33B открытыми моделями результаты на 

ряде бенчмарков при существенно меньших 

требованиях к VRAM/инференсу и лучшей 

гибкости дообучения, обеспечивая этим воз-

можность адаптации под специфические за-

дачи. 

Итоговым выбором стала Qwen/Qwen2.5-

Coder-7B-Instruct, улучшенная в разработке 

кода и синтезе данных, что делает ее совре-

менной БЯМ с открытым исходным кодом и 

возможностями кодирования, сравнимыми с 

GPT-4. 

Qwen2.5-Coder-7B-Instruct также обла-

дает такими преимуществами как: 

1) поддержка контекста до 128K токенов, 

что является критичным для анализа объем-

ных технических ответов, 

2) встроенная оптимизация для задач ко-

догенерации, 

3) совместимость с инструментами 

HuggingFace.  

Так как выбранная базовая модель не 

предназначена напрямую работать с вопро-

сами и ответами на технические вопросы, то 

ее производительность и качество ответов не 

соответствует установленным требованиям. 

Поэтому, основная задача работы – исследо-

вать,  как   улучшить  способность модели к 

логическому мышлению в контексте генера-

ции кода и проверки ответов на вопросы по 

коду.  

Были рассмотрены следующие подходы к 

адаптации модели: 

1) full fine-tuning (полная донастройка) 

дает максимальную гибкость, однако запра-

шивает высокие требования к GPU/IO; 

2) LoRA (адаптеры низкого ранга) дает 

экономию памяти и времени, также легко 

подбирать rank/целевые слои; однако такой 

подход чувствителен к выбору модулей и 

ранга; 

3) IA³/другие PEFT: самый главный плюс 

– компактно, но предлагает меньше практики 

в кодовых задачах.  

 Обучение БЯМ, содержащих несколько 

миллиардов параметров, сопряжено со 

значительными вычислительными затратами, 

поэтому была выбрана LoRA, позволяющая 

адаптировать модели к конкретным задачам с 

минимальными вычислительными затратам 

[16]. Основная идея заключается в том, чтобы 

изменять только небольшую часть парамет-

ров модели, сохраняя исходные веса «заморо-

женными». Для эффективного дообучения 

модели через LoRA, включая оптимизацию 

памяти и ускорение вывода выбрана библио-

тека Unsloth, которая демонстрирует самую 

высокую скорость по сравнению с другими 

библиотеками (рисунок 1). 

 

 
 

Рисунок 1 – Перформанс тесты на обучение модели с помощью Unsloth 
Источник: подготовлен авторами 



                                                                                                                    
 

                                                                                                                     С. А. Александрова, Д. А. Бармина, К. Г. Глушков  
 

                  Экономика. Право. Инновации № 4 / 2025                                                                                     59 

Даже при использовании оптимальных 

инструментов эффективность обучения БЯМ 

в значительной степени зависит от качества и 

релевантности обучающих данных. На этапе 

подготовки данных в первую очередь важно 

отразить в них целевую доменную область – 

ответы технических специалистов на во-

просы тестирования и собеседования.  

Для эффективного обучения текстовые 

данные представлены в токенизируемом фор-

мате с четкой структурой: формат «вопрос-

ответ», включающий инструкцию, вопрос, 

ответ и оценку. Согласно рекомендациями из 

технической документации Unsloth, для до-

стижения приемлемых результатов требуется 

не менее 100 строк данных, а для максималь-

ной производительности – более 300 строк 

(увеличение объема данных прямо коррели-

рует с улучшением итоговых показателей мо-

дели).  

Для получения объема данных больше 

300 строк применялся комбинированный под-

ход, включающий: 

– синтетическую генерацию с использо-

ванием языковых моделей DeepseekR1 и 

Qwen2.5max, 

– извлечение структурированных данных 

с платформ проведения технических собесе-

дований, 

– контрольные  образцы    с    преднаме-

ренно    искаженными   паттернами:   техни-

ческие   вопросы     с нерелевантными    отве-

тами и   фрагменты   поэтических    произве-

дений. 

Включение заведомо некорректных дан-

ных было выполнено для повышения устой-

чивости модели к шумовым воздействиям и 

для предотвращения обучения на узких пат-

тернах. 

Итоговый датасет по специальности Py-

thon-программист (рисунок 2) содержит 2789 

строк типа ««вопрос-ответ» + оценка» со сле-

дующими характеристиками: 

– средняя длина вопроса: 16,1 слов, 

– средняя длина ответа: 24,0 слова. 

 

 
 

Рисунок 2 – Пример итогового датасета для обучения 
Источник: подготовлен авторами 

 

После подготовки датасета был иниции-

рован процесс обучения модели. Для оптими-

зации использования вычислительных ресур-

сов, что особо важно для системы с 16 гига-

байтами видеопамяти, модель была загру-

жена с 4-битной квантизацией (метод 

QLoRA), в результате чего требуемый объем 

памяти сократился в 8 раз, по сравнению с 

классической 32-битной точностью. 

Квантизация весов модели, то есть преоб-

разование параметров из формата с высокой 

точностью в низкобитовые представления, 

практически не влияет на качество генерации 

текста,   что  подтверждается   современными  
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исследованиями: модель Guanaco, обученная 

с QLoRA, достигает 99,3% уровня производи-

тельности ChatGPT на бенчмарке Vicuna, не-

смотря на 4-битную квантизацию [17]. 

Количество обучаемых параметров в  

LoRA-адаптерах зависит от ранга матрицы 

разложения: чем выше ранг, тем больше обу-

чаемых параметров, соответственно выше 

гибкость модели и ее адаптивность к новым 

задачам [18]. Однако возникают такие ограни-

чения как: 

– ресурсные затраты: увеличение объема 

оперативной памяти примерно на 0,5–1% от 

общего размера модели для ранга 64, рост вы-

числительной нагрузки во время обучения в 

квадратичной зависимости от ранга и увели-

чение времени сходимости алгоритма обуче-

ния; 

– проблема переобучения: при рангах, 

больше 128, наблюдается снижение прироста 

точности при одновременном увеличении раз-

рыва между метриками на обучающей и вали-

дационной выборках, что указывает на пере-

обучение. 

Экспериментальные данные показывают, 

что ранг 64 является оптимальным и обеспечи-

вает: 

1) сохранение 98–99% информативности 

полной матрицы параметров, 

2) ограничение доли обучаемых парамет-

ров на уровне 1,44% от общего числа, 

3) умеренные требования к памяти - не 

более 10% от исходного размера модели, и 

стабильное время обучения, сопоставимое с 

базовой моделью. 

LoRA-адаптеры добавляются к следую-

щим слоям трансформера: 

– q_proj, k_proj, v_proj, o_proj (проекци-

онные слои механизма внимания), 

– gate_proj, up_proj,    down_proj  (компо- 

ненты FFN-блоков). 

Данные слои были выбраны ввиду того, 

что они содержат более 90% обучаемых пара-

метров модели и играют ключевую роль в 

адаптации к специфическим задачам.  

Помимо QLoRA для минимизации по-

требления памяти в процессе обучения также 

применяется градиентный чекпоинт 

(use_gradient_checkpointing = "unsloth") – это 

техника, уменьшающая потребление памяти в 

3–5 раз за счёт перерасчета промежуточных 

активаций вместо их хранения [19]. 

Фиксация случайного начального значе-

ния (random_state = 3407) основана на иссле-

довании Дэвида Пикарда о влиянии случай-

ных исходных данных в архитектурах глубо-

кого обучения для компьютерного зрения, где 

показано, что данное значение обеспечивает 

стабильность обучения при многократных за-

пусках (σ < 0.01 для метрик точности) и луч-

шую сходимость по сравнению с другими си-

дами (например, 42 или 1337) в контексте 

БЯМ [20]. 

Таким образом, в рамках данного под-

хода обучаются только низкоранговые мат-

рицы, которые впоследствии комбинируются 

с исходными весами модели. 

После применения LoRA все ещё оста-

ется ограничение: модель хорошо имитирует 

стиль и фактологию обучающих примеров, но 

остаётся чувствительной к «правдопо-

добно-неверным» ответам и нарушению фор-

мата. Поэтому необходима целевая оптимиза-

ция под конечную функцию качества – кор-

ректность и структурированность ответа на 

технический вопрос с возможностью автома-

тической проверки. Для этого используется 

обучение с подкреплением (RL), где критерий 

качества задаётся в виде программируемой 

награды. 

Для обучения с подкреплением необхо-

дима формализация системы наград, которая 

обеспечивает обратную связь для оптимиза-

ции генерации текста. В данном решении си-

стема оценки ответов включает в себя три 

ключевых этапа: 

1) загрузка и предобработка датасета – 

преобразование исходных данных в диалого-

вый формат, совместимый с ChatML (стан-

дарт для моделей семейства Qwen2.5), 

2) автоматическое выделение метрик ка-

чества – llm_score: эталонная оценка, полу-

ченная от другой LLM, 

3) система наград для обучения модели с 

подкреплением. 

Были рассмотрены следующие RL-

подходы: 

1) DPO/ORPO (оффлайн предпочтения): 

простые и устойчивые, но требуют пар «пред-

почтено/непредпочтено» и хуже используют 

«градацию» качества нескольких кандидатов 

для одного запроса; 

2) PPO/GRPO (онлайн RL): напрямую оп-

тимизируют заданную награду; PPO опери-

рует абсолютной наградой, GRPO – 



                                                                                                                    
 

                                                                                                                     С. А. Александрова, Д. А. Бармина, К. Г. Глушков  
 

                  Экономика. Право. Инновации № 4 / 2025                                                                                      61 

относительным порядком внутри группы от-

ветов, это помогает лучше обобщать и стаби-

лизировать обучение, особенно при шумных 

или смещенных сигналах награды. В рамках 

GRPO модель учится не просто выбирать 

«правильный» ответ, но и ранжировать реше-

ния по их относительной логичности и 

полноте. 

Учитывая наличие программируемых 

проверок и необходимость настроить именно 

логическую связность рассуждений, был вы-

бран GRPO как основной RL-алгоритм.  

GRPO – это алгоритм обучения с под-

креплением, специально разработанный для 

улучшения способности моделей к рассужде-

ниям, что обеспечило актуальность моделей 

вроде DeepSeek-R1 с высокими показателями 

в решении задач, требующих логических вы-

водов и анализа. Так, в математических зада-

чах GRPO позволяет напрямую оптимизиро-

вать модель на основе правильности ответа, а 

не субъективных человеческих оценок. 

Кроме того, GRPO поощряет модель за 

генерацию последовательных цепочек рас-

суждений, а не только за итоговый ответ. Мо-

дели без рассуждений могут ошибаться даже 

на простых вопросах, таких как «сколько 

будет 9.01 + 9.11» или « сколько букв R 

в слове strawberry». 

Система наград реализует групповую ре-

лятивную оптимизацию (GRPO), где парал-

лельно вычисляются несколько компонентов: 

– корректность (correctness) – начисление 

баллов за соответствие эталонному ответу; 

– формальная структура (format) – штраф 

за отклонения от требуемого формата и бес-

связный текст вне релевантных тегов 

<reasoning>...</score>. 

Итоговая награда вычисляется как взве-

шенная сумма компонентов correctness и 

format. 

Параметр в настройке конфига для обуче-

ния use_vllm = True позволяет использовать 

vLLM (Vectorized Large Language Model) на 

методах эффективного управления кэширова-

нием и параллелизма на GPU для ускорения 

генерации ответов в 5-10 раз. Об этом свиде-

тельствуют результаты исследования [21], 

представленные в виде графиков на рисунке 

3. Остальные параметры обучения соответ-

ствуют рекомендованным из официальной 

документации от Unsloth. 

 

 
 

Рисунок 3 – Результаты исследования VLLM 
Источник: [21, C. 10] 

 

Обучение завершилось через 2 часа, ито-

говое потребление памяти составило 12 Гб 

видеопамяти и 8 Гб оперативной памяти, что 

соответствует большинству потребительских 

задач, и, следовательно, модель может быть 

развернута даже на доступных GPU-ресурсах, 

таких как T4 в Colab. 

Апробация  результатов.   После   реа-

лизации  тонкой настройки БЯМ, необходимо 

оценить  на   реальных   данных  результаты 

ее   обучения. С   этой   целью   был  разрабо-

тан Telegram-бот для автоматического тести-

рования технических навыков кандидатов с 

использование обученной модели, который 

является прототипом ИИ-ассистента рекру-

тера. 

На платформе Headhunter была раз-

мещена тестовая вакансия Python 
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разработчика с зарплатой от 100 000 рублей 

до 200 000 рублей с гибридным графиком ра-

боты. Такие условия обусловлены популяр-

ностью направления и ожидаемым большим 

потоком кандидатов. 

За 72 часа было получено 1102 отклика, 

из которых 50 человек решили перейти на 

платформу Telegram и пройти тест в создан-

ном боте. Бот успешно собрал и структуриро-

вал данные всех 50 участников за 48 часов, 

обработав 15270 операций. 

Для валидации эффективности дообучен-

ной модели с LoRA-адаптером были исполь-

зованы другие БЯМ с параметрами, в не-

сколько раз превосходящими обученную мо-

дель, которые выступили в качестве неза-

висимых «экспертов-оценщиков» для вери-

фикации оценок от обученной модели. Дан-

ный подход соответствует методологии, 

предложенной в работе «Judging LLM-as-a-

Judge with MT-Bench and Chatbot Arena» [22], 

где предлагается использование БЯМ с боль-

шим количеством параметров для обеспечи-

вания более надежной оценки качества 

ответов и демонстрации высокой корреляции 

с человеческими суждениями. 

Ответы моделей анализируются по не-

скольким метрикам: 

– Accuracy of Analysis (точность анализа) 

– насколько верны факты и логика в ответе, 

– Technical Correctness (техническая кор-

ректность) – отсутствие ошибок в техниче-

ских деталях, 

– Depth of Analysis (глубина анализа) – 

уровень детализации и проработанности от-

вета, 

– Overall Score (общий балл) – средняя 

оценка за три предыдущие метрики. 

Для уменьшения случайности тестирова-

ние повторяется 3 раза и берутся средние зна-

чения. Для оценки эффективности дообуче-

ния модели Qwen2.5-Coder-7B с использова-

нием LoRA-адаптера проведено сравнитель-

ное тестирование с базовой версией модели 

(без адаптера) (рисунок 4). В качестве оце-

ночной модели использована Qwen2.5-Coder-

14B, обладающая большим количеством па-

раметров и выступающая в роли эксперта. 

 

 

Рисунок 4 – Результаты тестирования модели 
Источник: подготовлен авторами 

 

Данный график показывает статистиче-

ски значимое улучшение модели LoRA-адап-

тером по всем метрикам: 

1) прирост в технической корректности 

(+6.84%), 

2) прирост в глубине анализа (+5.52%).  

 

Также стоит отметить согласованность 

оценок: 

1) все три запуска с LoRA показывают 

результаты выше среднего, чем без LoRA, 

2) максимальный overall_score с LoRA 

(4.1079) превышает максимальный без LoRA 

(3.8603) на +6.42%.
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График на рисунке 5 демонстрирует срав-

нение двух моделей (с использованием LoRA 

и без него). Каждая метрика представлена в 

виде боксплота, который отражает медиану, 

квартили и выбросы, а также стандартное от-

клонение (σ). 

 

 
Рисунок 5 – Распределение оценок 

Источник: подготовлен авторами 

 

Модель без LoRA-адаптера демонстри-

рует в среднем меньший разброс показателей 

стандартного отклонения чем модель с адап-

тером. Несмотря на то, что в первых двух мет-

риках LoRA уменьшает разброс в среднем 

примерно на 9,5%, во вторых двух метриках 

она его значительно увеличивает – на 33% и 

23% соответственно. Это свидетельствует о 

большей нестабильности в результатах мо-

дели с адаптером. 

 

Для дополнительной валидации в каче-

стве независимого эксперта была привлечена 

модель QWQ-32b – это модель среднего раз-

мера, которая способна конкурировать по 

производительности с самыми современными 

логическими моделями, такими как 

DeepSeek-R1 и o1-mini. В новое тестирова-

ние также была добавлена модель для 

кросс-проверки Qwen2.5-Coder-14b. Резуль-

тат представлен на рисунке 6. 

 
 

Рисунок 6 – Результаты сравнения верификации QWQ32b 
Источник: подготовлен авторами 
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Qwen2.5-Coder-14b лидирует по всем 

критериям, что подтверждает преимущество 

крупных моделей. В то же время LoRA для 

Qwen2.5-Coder-7B позволяет сократить раз-

рыв с Qwen2.5-Coder-14b, но не закрывает 

его полностью.  

Результаты по Overall Score дополни-

тельно представлены ниже: 

1) Qwen2.5-Coder-7b+LoRA – 4.00, 

2) Qwen2.5-Coder-7b – 3.70, 

3) Qwen2.5-Coder-14b – 4.24, 

4) разрыв между Qwen2.5-Coder-

7b+LoRA и Qwen2.5-Coder-7b: 8.11%, 

5) разрыв между Qwen2.5-Coder-14b и 

Qwen2.5-Coder-7b+LoRA: 6.00%, 

6) разрыв между Qwen2.5-Coder-14b и 

Qwen2.5-Coder-7b: 14.59%. 

Даже с адаптерами малая модель не до-

стигает уровня крупной. Это связано с тем, 

что LoRA оптимизирует параметры, но не 

увеличивает их количество. Данное тестиро-

вание подчёркивает, что LoRA – не замена 

крупным моделям, а способ оптимизировать 

малые. 

Выводы и рекомендации. Проведенное 

исследование демонстрирует эффективность 

адаптации моделей искусственного интел-

лекта для рекрутинга в сфере информацион-

ных технологий, акцентируя внимание на ба-

лансе между качеством результатов и ресурс-

ной эффективностью. Основой работы стала 

адаптация модели Qwen2.5-7B с использова-

нием LoRA-адаптеров и обучения с подкреп-

лением через алгоритм GRPO. Такой подход 

позволил не только улучшить ключевые мет-

рики модели, но и сохранить возможность её 

запуска на потребительском оборудовании 

(обучение за 2 часа на GPU T4), что критиче-

ски важно для практического внедрения в си-

стемы малого бизнеса или в исследователь-

ские проекты. Внедрение GRPO, в отличие от 

классического RL, где фокус смещен на мак-

симизацию абсолютной награды, обеспечило 

ранжирование вариантов ответов по их ло-

гичности и полноте, что особенно важно в ис-

следуемой предметной области. 

Однако полученные результаты подтвер-

ждают, что вышеуказанные методы позво-

ляют малым моделям приближаться по каче-

ству к более крупным аналогам, сохраняя при 

этом доступность для развёртывания в усло-

виях ограниченных ресурсов. Но следует при-

знать, что даже оптимальная тонкая 

настройка не компенсирует фундаменталь-

ного ограничения – объёма параметров. 

Проведенный анализ также выявил суще-

ственные методологически проблемы. Во-

первых, эффективность reward-функций 

напрямую зависит от качества аннотаций эта-

лонной LLM (llm_score), что требует тща-

тельной валидации самих эталонных данных. 

Во-вторых, несмотря на использование vLLM 

для ускорения генерации, обработка больших 

объемов данных в реальном времени (как в 

случае с 50 одновременными пользователями 

бота) потребовала оптимизации конвейера 

обработки запросов.  

Внедрение интеллектуальной системы 

поддержки кадровых решений позволяет зна-

чительно повысить эффективность процессов 

подбора персонала в условиях высокой загру-

женности и ограниченных ресурсов. Предло-

женное решение обеспечивает автоматизиро-

ванную оценку большого количества канди-

датур, что существенно снижает нагрузку на 

HR-специалистов и исключает необходи-

мость привлечения дорогостоящих техниче-

ских руководителей на ранних этапах отбора. 

Использование моделей искусственного 

интеллекта делает систему поддержки кадро-

вых решений энергоэффективной и вычисли-

тельно недорогой, позволяя задействовать её 

даже в небольших компаниях и стартапах, не 

располагающих мощными серверными ре-

сурсами. Таким образом, разработанный под-

ход представляет собой перспективное реше-

ние для автоматизации и объективизации 

процесса оценки кандидатов в сфере ИТ-

рекрутинга, способствуя сокращению вре-

менных и трудовых затрат, минимизации 

субъективных факторов и повышению каче-

ства найма. 
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