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РЕТРОСПЕКТИВНЫЙ АНАЛИЗ НАУЧНЫХ МЕТОДОВ ОЦЕНКИ СПРОСА  
НА НАВЫКИ И КОМПЕТЕНЦИИ

5.2.2 — Математические, статистические и инструментальные методы в экономике

Аннотация. Целью данного исследования — ретроспек-
тивный анализ развития и трансформации научных мето-
дов оценки навыков и компетенций. На основании библи-
ографического обзора выделены три основных научных 
метода оценки спроса на навыки: 1) прямой объективный 
метод — анализ рабочего профиля профессии; 2) прямой 
субъективный метод — опросы и анкетирования; 3) пря-
мой субъективный метод — контент-анализ объявлений о 
вакансиях. Анализ рабочего профиля профессии получил свое 
распространение в начале XX в. и связан с именем Ф. Тейло-
ра. Данный анализ изначально производился специальными 
экспертами посредством наблюдения за рабочими процес-
сами и выполняемыми операциями и применялся для увели-
чения производительности и эффективности в конкретной 
компании, учитывая особенности выстроенных бизнес-про-
цессов. Со временем данный метод трансформировался в 
оценку спроса на навыки и компетенций через справочники 
профессий (DOT, O*NET, ISCO, ESCO и др.), появившиеся 
в 1930-х гг. В 1960—1970-х гг. распространение получили 
опросы и анкетирование, в рамках которых респонденты 

отвечали на вопросы о том, какие навыки и компетенции 
необходимы для выполнения конкретных трудовых функций. 
В то же время получил развитие метод контент-анализа 
объявлений о вакансиях из газет и журналов, позволяющий 
определять наиболее востребованные навыки для размещае-
мых должностей. Развитие же цифровых технологий, в осо-
бенности машинного обучения и искусственного интеллек-
та в конце XX — начале XXI в. позволило усовершенствовать 
контент-анализ, предоставив возможность для автомати-
ческого анализа больших объемов информации с онлайн-пор-
талов объявлений, что сделало данный метод более гибким 
и точным. В настоящее время все три метода востребова-
ны и применяются в зависимости от целей оценки и нали-
чия временных, денежных и трудовых ресурсов. Кроме того, 
часть исследователей объединяет данные методы, чтобы 
получить более корректные результаты.

Ключевые слова: спрос на навыки, спрос на компетен-
ции, разрыв в навыках, оценка спроса на навыки, анализ про-
филя профессии, контент-анализ, рынок труда, равновесие 
на рынке труда, развитие методов, компетенции, навыки
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Review article

RETROSPECTIVE ANALYSIS OF SCIENTIFIC METHODS FOR ASSESSING DEMAND FOR 
SKILLS AND COMPETENCES

5.2.2 — Mathematical, statistical and instrumental methods in economics

Abstract. The article analyzes the development and trans-
formation of scientific methods for assessing skills and compe-
tences. Based on a bibliographic review, three main scientific 
methods for assessing skill demand are identified: (1) analysis 
of the job profile; (2) surveys and questionnaires; (3) content 
analysis. The analysis of the job profile of a profession gained 
popularity in the early 20th century and is associated with 
the name of F. Taylor. Initially, this analysis was conducted 
by specialized experts through observation of work processes 
and operations, aiming to increase productivity and efficiency 
within specific companies, considering the peculiarities of their 
established business processes. Over time, this method trans-
formed into skill and competence demand assessment through 
occupational handbooks (DOT, O*NET, ISCO, ESCO, etc.) that 
emerged in the 1930s. In the 1960s and 1970s, surveys and ques-
tionnaires became widely used, wherein respondents provided 
answers about the skills and competences necessary for specific 

job functions. Concurrently, the method of content analysis of 
job advertisements from newspapers and magazines developed, 
allowing for the identification of the most sought-after skills for 
advertised positions. The advancement of digital technologies, 
particularly machine learning and artificial intelligence in the 
late 20th and early 21st centuries, allowed for improvements 
in content analysis. It provided the opportunity for automatic 
analysis of large volumes of information from online job por-
tals, making this method more flexible and accurate. Currently, 
all three methods are in demand and used depending on the 
assessment objectives and the availability of time, financial, 
and labor resources. Additionally, some researchers combine 
these methods to obtain the most accurate results.

Keywords: demand for skills, demand for competences, 
skills gap, skills demand assessment, job profile analysis, con-
tent analysis, labor market, labor market equilibrium, develop-
ment of methods, competences, skills
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Введение
Актуальность. В условиях стремительного развития 

технологий требования к навыкам и компетенциям работ-
ников также постоянно изменяются [1; 2]. Понимание и 
оценка актуального спроса на навыки и компетенции явля-
ются необходимыми условиями для эффективного подбора 
сотрудников, подготовки кадров и трансформации образо-
вательных программ.

Целесообразность разработки темы. Человек являет-
ся важным звеном в процессах экономического роста. Про-
изводительность труда зависит от вложений в человеческий 
капитал и, соответственно, в развитие способностей, навы-
ков и компетенций (общее и специальное образование). 
Если же предложение навыков и компетенций перестает 
соответствовать спросу, т. е. образование не соответствует 
запросам рынка труда, происходит падение производитель-
ности труда. Таким образом, необходимо проводить анализ 
востребованных на рынке труда навыков и компетенций  
с целью минимизации данного разрыва и совершенствова-
ния образовательных программ [3]. Для решения этой зада-
чи в данном исследовании были систематизированы суще-
ствующие методы оценки спроса на навыки и компетенции 
и определены основные тенденции их развития.

Изученность проблемы. Проблема несоответствия навы-
ков требовала разработку методов и инструментов для оценки 
актуального спроса на навыки и компетенции. Для решения 
этой проблемы исследователями разрабатывались и применя-
лись различные методы оценки: Ф. Тейлор применял метод 
анализа рабочего профиля [4]; C. L. Aasheim с соавторами [5], 
P. Coady с соавторами [6], S. Rosenberg с соавторами [7] 

использовали метод анкетирования и опросов; L. Dörfler и 
H. G. van de Werfhorst [8], А. А. Терников и Е. А. Алексан-
дрова [9] — метод контент-анализа объявлений о ваканси-
ях. Анализ методов оценки спроса на навыки и компетенции 
частично был представлен в работах S. McGuinness с соавто-
рами [10], В. А. Мальцева [11], J. Hartog [12], W. Groot с соав-
торами [13]. В данной работе проанализировано развитие и 
трансформация данных методов во времени.

Цель исследования — проанализировать развитие науч-
ных методов оценки спроса на навыки и компетенции на рын-
ке труда. Задачи исследования: 1) выделить основные методы 
оценки спроса на навыки; 2) проанализировать развитие дан-
ных методов во времени; 3) представить примеры и результаты 
применения данных методов на практике; 4) представить фор-
мализацию данных методов; 5) сравнить данные методы.

Теоретическая значимость заключается в система-
тизации методов оценки спроса на навыки и компетенции 
на рынке труда. Практическая значимость заключается 
в том, что представленная систематизация методов оценки 
спроса на навыки и компетенции позволит выбирать реле-
вантные методы оценки в соответствии с поставленной 
задачей, что может быть использовано при трансформа-
ции бизнес-процессов компаний и образовательных орга-
низаций, разработке новых и обновлении существующих 
образовательных программ. Научная новизна состоит  
в выявлении тенденций развития и трансформации методов 
оценки спроса на навыки и компетенции.

Методология исследования: в рамках исследования 
представляется ретроспективный анализ методов оценки 
спроса на навыки и компетенции во времени на основании 
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литературного обзора, производится формализация данных 
методов, описываются примеры применения данных мето-
дов на практике и их сравнение с выделением преимуществ 
и недостатков.

Основная часть
История развития методов оценки спроса на навыки 

и компетенции на рынке труда тесно связана с развитием 
экономической науки и управления человеческими ресур-
сами. Выделяется три основных метода оценки: 1) анализ 
рабочего профиля профессии, 2) опросы и анкетирование, 
3) контент-анализ объявлений о вакансиях.

Прямой объективный метод: анализ рабочего про-
филя. Первые упоминания о методе Job analysis (далее — 
JA) — анализа рабочего профиля — появились в начале 
XX в. Фредерик Тейлор (1856—1915), американский инже-
нер и основоположник теории научной организация тру-
да и управления (тейлоризм), внес значительный вклад в 
развитие данного метода [4]. Он проводил подробное изу-
чение рабочих мест, разбирая и анализируя каждую опе-
рацию и задачу, с целью повысить производительность и 
эффективность работы. Одним из наиболее известных при-
меров его работы является изучение работы сталелитейщи-
ков в сталелитейной компании. В своей исследовательской 
работе Тейлор провел детальный анализ задач, выполняе-
мых сталелитейщиками, и разработал оптимальные мето-
ды и инструменты для увеличения производительности и 
эффективности. Он определил, какие навыки и компетен-
ции требуются для выполнения работы в рамках каждой из 
операций и как можно на основании полученной информа-
ции оптимизировать рабочие процессы.

С течением времени JA развился в самостоятельную 
методику для определения характеристик рабочих мест, 
а также для разработки описаний должностей и требуемых 
для них навыков, знаний. Метод JA потенциально может 
быть лучше любого другого метода, т. к. оценка уров-
ня квалификации и навыков, необходимых для работы в 
рамках соответствующих трудовых функций, проводит-
ся специально обученными аналитиками, анализирующи-
ми конкретные бизнес-процессы определенной компании. 
Однако одним из существенных недостатков данного мето-
да является его высокая стоимость, кроме того, в услови-
ях постоянного технологического развития, полученные 
результаты могут быстро устаревать.

Анализ работы может проводиться для любых целей 
внутри организации, включая уточнение стандартов найма, 
критериев продвижения по службе и требований к переобу-
чению. Полные, актуальные описания должностей являют-
ся основными результатами JA [14]. Таким образом, метод 
анализа рабочего профиля представляет собой процесс 
систематического изучения и описания трудовой деятель-
ности и занятости для конкретной должности. Пусть Q — 
общее число задач/операций, выполняемых в рамках ана-
лизируемой должности, F — рассматриваемые характери-
стики (частота, важность, сложность и др.), а tij обозначает 
оценку i-й задачи/операции для j-й характеристики. Тогда 
матрица для анализа задач представляет собой совокуп-
ность характеристик по каждой задаче/операции:
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𝑡𝑡𝑄𝑄1 …  … 𝑡𝑡𝑄𝑄𝐹𝐹 

�  

В рамках JA C. Cimini с соавторами [15] проанализирова-
ли влияние Индустрии 4.0 на человеческий капитал, в част-
ности, как изменятся профили должностей операторов 4.0  
на фабриках при внедрении интеллектуальных или цифро-
вых технологий. Задачи оператора 4.0 были классифициро-
ваны и распределены в зависимости от их характера по сле-
дующим категориям: рутинные/нерутинные, физические/
когнитивные, индивидуальные/социальные. Это позволило 
найти оптимальное соотношение задач между людьми и 
машинами. Далее данный подход был апробирован для долж-
ности начальника сборочной линии в итальянской компании  
по производству деталей для автомобилей. «Сравнение ана-
лиза задач до и после внедрения инструментов аналитики и 
планирования продемонстрировало улучшение и оптимиза-
цию простых и рутинных задач, такие как мониторинг и сбор 
данных, что также создало новые возможности для анализа 
данных, улучшив общую производительность отдела» [15].

Одним из результатов развития метода JA стало создание 
в 1930-х гг. в США Dictionary of Occupational Titles (далее — 
DOT) — справочника профессий, содержащего описания 
профессий, требования к навыкам, обязанности, условия 
работы и др. Для создания DOT был проведен широкомас-
штабный процесс JA. Исследователи собирали информа-
цию путем изучения рабочих функций, интервьюирования 
работников и работодателей, анализа задач и обязанностей, 
выполнения наблюдений и проведения других исследова-
тельских методов, для разработки стандартизированного 
подхода к классификации и описанию профессий. Впослед-
ствии DOT стал широко применяться аналитиками, образо-
вательными организациями и другими исследователями для 
анализа спроса на навыки и компетенции со стороны рын-
ка труда. Эти данные использовались для оценки состояния 
рынка труда, а также для определения соответствия спроса 
и предложения рабочей силы и разработки образовательных 
программ и курсов, отвечающих потребностям рынка труда.

Последнее обновление DOT датируется 1991 г., а уже в 
1998 г. была создана электронная база данных Occupational 
Information Network (далее — O*NET; https://www.onetonline.
org/) — онлайн-портал с информацией о профессиях, создан-
ный с целью заменить DOT, предоставляя более актуальную 
и подробную информацию о профессиональных навыках 
и требованиях на рынке труда США по 1 000 профессиям, 
определенным согласно системе классификации профессий 
США — Standard Occupational Classification (далее — SOC). 
В разных странах существуют аналоги O*NET, предостав-
ляющие информацию о профессиях и требованиях к рабо-
те, например European Skills/Competences, Qualifications and 
Occupations (ESCO; https://ec.europa.eu/esco/portal/home) — 
европейская система классификации профессий и компетен-
ций, разработанная Европейской Комиссией, International 
Standard Classification of Occupations (ISCO; https://www.ilo.
org/public/english/bureau/stat/isco/) — международная стан-
дартная классификация профессий, разработанная Между-
народной организацией труда. В России аналогом O*NET 
являются Профессиональные стандарты, а в роли SOC 
выступает Общероссийский классификатор занятий.

Одним из недостатков определения спроса на навыки и 
компетенций на рынке труда через справочники профессий 
(O*NET, ISCO, ESCO и др.) является то, что все должности 
с одним названием имеют одинаковые требования к обра-
зованию, навыкам и компетенциям, что не всегда соответ-
ствует действительности, поэтому если традиционный JA 
метод можно считать объективным, то анализ спроса через 
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справочники и стандарты кажется более субъективной 
оценкой. Важно также отметить, что изначально описание 
обязанностей, задач и операций для JA получали методом 
прямого наблюдения в реальном времени или по видеоза-
писи, однако в дальнейшем начали применяться и другие 
методы, например опросы и анкетирование, причем опра-
шивали как самих людей, чьи задачи анализировались, так 
и экспертов, руководителей и HR-менеджеров.

Прямой субъективный метод: опросы и анкетирова-
ния. В 1960—1970-х гг. широкое распространение получил 
метод интервьюирования и анкетирования работодателей. 
В рамках этого метода работодатели получают опросники, 
в которых они указывают, какие навыки и компетенции 
необходимы для выполнения трудовых функций по задан-
ной должности или же проходят устный опрос. Некоторые 
же исследователи считают важным проводить опросы сре-
ди сотрудников компании [5], другие кроме работодате-
лей задействуют также и недавних выпускников [6]. Часть 
исследователей подходят к этому вопросу более масштабно 
и опрашивают сразу несколько групп: недавних выпускни-
ков, преподавателей и менеджеров по персоналу [7].

Пусть N будет общим количеством опрашиваемых, 
K — общим количеством различных навыков или компе-
тенций, которое рассматривается, а sij обозначает оценку  
i-го опрашиваемого для j-го навыка / компетенции. Тогда 
матрица S представляет собой совокупность всех оценок 
важности или владения навыков/компетенций, полученных  
в результате опроса:

 

𝑆𝑆 = �

𝑠𝑠11 𝑠𝑠12  … 𝑠𝑠1𝐾𝐾 
𝑠𝑠21  𝑠𝑠22  … …
… …  𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖 …

𝑠𝑠𝑁𝑁1 …  … 𝑠𝑠𝑁𝑁𝐾𝐾 

� 

Для анализа ответов респондентов используются: про-
верка на внутреннюю согласованность (коэффициент аль-
фа Кронбаха), оценка среднего значения важности навыка 
и стандартного отклонения, независимый t-критерий, дис-
персионный анализ (ANOVA, MANOVA).

Так, M. M. McGill [16] сравнивает спрос на навыки недав-
них выпускников колледжей, получившим образование  
по профессии «Разработчик игр», с предложением их навы-
ков. Спрос определяется через опрос представителей игровой 
отрасли, предложение — через опрос представителей акаде-
мического сообщества. Для определения значимости разры-
ва между спросом на навыки (потребностями игровой инду-
стрии) и их предложением (учебными планами академиче-
ских программ) был использован t-критерий. Было выявлено 
значимое превышение ожиданий представителей отрасли 
в следующих знаниях, навыках и компетенциях: «Отноше-
ние к работе», «Процесс разработки игры», «Многопоточ-
ное программирование», «Инструментальное программное 
обеспечение», C++, Perl, XML, DirectX, Perforce, SQL server. 
Результаты данного исследования позволят учебным заведе-
ниям, принимавшим в нем участие, обдумать выявленные 
несоответствия и скорректировать согласно ним содержания 
дисциплин. Другие колледжи и университеты, желающие 
открыть образовательные программы по подготовке разра-
ботчиков игр, могут использовать эти результаты в качестве 
основы для разработки учебных планов.

A. Jenkins полагает, что данный метод оценки спроса  
на навыки связан с методологическими и содержательными 
проблемами [17]. Во-первых, это связано с неправильным 
построением самих вопросов, во-вторых, понятие «навыков» 

и «компетенций» часто неоднозначно и может воспринимать-
ся респондентами по-разному. Так, помимо формальных ква-
лификаций и технических знаний, с помощью опросов также 
оценивают мягкие навыки, такие как коммуникативность, 
умение работать в команде, эмоциональный интеллект, навы-
ки принятия решений, системное мышление и др. [18—20]. 
Кроме того, возникают дискуссии, можно ли с помощью обу-
чения рабочей силы развить данные навыки или они в некото-
рой степени являются врожденными или развитыми в рамках 
социализации [21].

Однако методологический аспект при создании опросов 
с каждым годом совершенствуется и данные недостатки 
минимизируются. Так, J. Cummings и T. Janicki разработа-
ли опрос с применением многоэтапного процесса с участи-
ем консультативного совета IT-специалистов и преподава-
телей [22]. Так, до начала самого опроса было проведено 
его пилотное тестирование, чтобы убедиться, что вопросы 
понятны респондентам; среднее время завершения не пре-
вышало 10 мин. После в опрос были внесены незначитель-
ные изменения, и он был готов к распространению. Чтобы 
обеспечить репрезентативность выборки ответов, прохож-
дение опроса предполагало денежное вознаграждение.

Прямой субъективный метод: контент-анализ объ-
явлений о вакансиях. Основоположниками современного 
контент-анализа считается английский социолог Г. Лас-
суэл (1902—1978) и французский журналист Ж. Кайзер 
(1900—1963). В начале 1950-х гг. Г. Лассуэл предложил 
использовать учет единиц текста для анализа информации, 
а в начале 1960-х гг. Ж. Кайзер разработал целую систе-
му изучения больших текстовых массивов с помощью ста-
тистических методов [23]. К. Криппендорф (1932—2022) 
определял контент-анализ как «использование воспроиз-
водимого и достоверного метода для сделанных на основе 
текста специфических выводов о состоянии и свойствах его 
источника» [24, p. 103].

А. Н. Кирпиков представляет следующие требования  
к методу контент-анализа: 1) объективность — проводи-
мый анализ должен подчиняться ясным и точным прави-
лам; 2) систематичность — содержание анализируемо-
го материала должно быть упорядочено и интегрировано 
в категориях; 3) измеримость — возможность подсчета 
частоты встречаемости значимых элементов [25, c. 68].

На протяжении XX — начала XXI в. при проведении кон-
тент-анализа для оценки спроса на навыки и компетенции в 
качестве объекта анализа использовались тексты объявле-
ний о вакансиях в газетах и журналах. В 2009 г. L. Dörfler и 
H. G. van de Werfhorst использовали в своем исследовании 
три газеты в трех разных промежутках времени (1985, 1990 
и 2005 гг.). Авторы выделяют следующие преимущества 
данного метода: во-первых, освещаются основные потреб-
ности работодателей (спрос на рынке труда); во-вторых, ана-
лиз объявлений о вакансиях позволяет отслеживать данные  
в динамике без ограничений, что является преимуществом по 
сравнению с методом опросов; в-третьих, отсутствует про-
блема «нет ответа» или «затрудняюсь ответить», часто при-
сутствующий в исследованиях, основанных на методе опро-
сов [8]. Однако отмечаются и недостатки, во-первых, пред-
ставлены не все вакансии, а лишь требующие более высокой 
квалификации; во-вторых, возникает вопрос, действительно 
ли навыки, перечисленные в объявлениях, требуются рабо-
тодателям или вместо этого служат их рекламой [8].

В настоящее время для оценки спроса на навыки и 
компетенции на рынке труда активное распространение 
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получили методы машинного обучения и искусственного 
интеллекта. Эти методы позволяют автоматически анали-
зировать большие объемы данных и выявлять тенденции и 
закономерности в изменении спроса. Преимущество такого 
метода заключается в том, что он является более гибким за 
счет получения подробных сведений о требованиях к навы-
кам и компетенциям. Порталы онлайн-объявлений о вакан-
сиях регулярно обновляются и привлекают все больше 
компаний для размещения вакансий, что создает огромные 
объемы информации, которые можно извлечь, структури-
ровать и проанализировать.

Так, базой для оценки спроса на навыки здесь является 
информация с онлайн-порталов, на которых размещают-
ся объявления о вакансиях. Информация из вакансий соби-
рается с помощью таких методов, как scraping и parsing. 
А. А. Терников и Е. А. Александрова выявили, что «основные 
методы обработки такой информации базируются на техни-
ках обработки естественного языка (англ. natural language 
processing), частности, на анализе меры TF-IDF (англ. Term 
Frequency — Inverse Document Frequency) и n-грамм (после-
довательности из n элементов), а также использовании алго-
ритмов классификации и кластеризации» [9, с. 66].

Векторизация текста может осуществляться метода-
ми: TF-IDF, BoW (Bag-of-Words — «Мешок слов»), BERT 
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers — 
«Двунаправленные кодирующие представления на осно-
ве трансформеров»), Word2Vec, GloVe (Global Vectors for 
Word Representation — «Глобальные векторы для представ-
ления слов») и др.

Наиболее часто при анализе текстов вакансий в иссле-
дованиях используется метод TF-IDF, на основании кото-
рого происходит ранжирование слов/терминов относи-
тельно их важности (веса) в вакансии [формулы (1)—(3)]. 
Таким образом, данный метод позволяет преобразовать 
текст в числовые векторы.

TFt,v = ft,v / max{ft’,v : t’ ϵ v},                    (1)

где TF — частота слова/термина t в вакансии v; t — сло-
во/термин; v — вакансия; ft,v — количество упоминаний 
слова/термина t в вакансии v; max{ft’,v : t’ ϵ v} — общее 
число слов/терминов в вакансии.

IDFt,V = log(V / {v ϵ V : V ϵ v}),                 (2)

где IDF — обратная частота вакансии; V — общее число 
вакансий; {v ϵ V : V ϵ v} — число вакансий, в которых 
упоминается слово/термин.

TF – IDF = TFt,v × IDFt,V.                        (3)

Когда частота определенного слова/термина в вакансии 
высока, а количество вакансий, содержащих это слово/тер-
мин, мало, значение взвешивания TF-IDF возрастает [26].

Для кластеризации применяются следующие алгорит-
мы: K-Means (метод K-средних), DBSCAN (Density-Based 
Spatial Clustering of Applications with Noise — «Плот-
ностная пространственная кластеризация с выбросами»),  
LSA (Latent Semantic Analysis — «Латентный семантиче-
ский анализ»), LDA (Latent Dirichlet allocation — «Латент-
ное размещение Дирихле») и др.

«Наиболее широко применимым подходом к кластер-
ному анализу является метод К-средних. Этот алгоритм 

выполняет случайную инициализацию центров кластеров  
и определяет ближайшие вектора данных к центру каждого 
кластера» [27] [формулы (4)—(5)].

 
𝑊𝑊(𝐶𝐶) =  ��𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ∥ 𝑣𝑣 −𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑣𝑣∈𝐶𝐶𝑚𝑚

𝑚𝑚

𝑚𝑚=1

∥2 ,                    (4)

где W(C) — общая внутрикластерная вариация; n — число 
кластеров; i — номер кластера; Ci — i-й кластер; mi — 
центр i-го кластера [формула (5)].
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 .                              (5)

Таким образом, c помощью определенного алгоритма 
создается база данных, включающая перечень навыков и 
компетенций с частотой их упоминания в вакансиях, их 
взаимосвязи, и другие параметры вакансий (опыт, город, 
компания и т. д.). После чего эти данные могут исполь-
зоваться для построения сетевых графов, выделения кла-
стеров. Если же разбить навыки по категориям, то можно 
построить логит- и пробит-модели; смоделировать расши-
ренные версии модели Дж. Минцера [28], например, где 
зависимой переменной будет выступать логарифм зара-
ботной платы, а объясняющими — требуемый опыт рабо-
ты, уровень образования, отрасль и выделенные категории 
навыков, что позволит оценить вклад различных категорий 
навыков в величину заработной платы.

A. Joshi с соавторами в 2019 г. произвели контент-ана-
лиз размещенных на Indeed.com объявлений о вакансиях, 
связанных с информатикой здравоохранения. «Результа-
ты исследования легли в основу разработки магистерской 
программы по информатике в области здравоохранения в 
Высшей школе общественного здравоохранения и полити-
ки в области здравоохранения государственного универси-
тета в Нью-Йорке (CUNY Graduate School of Public Health 
& Health Policy)» [29]. Так, спроектированная программа 
включает специальные практикумы / семинары, в рамках 
которых студенты работают над информационными про-
ектами, приобретая следующие навыки, выявленные как 
наиболее важные в проведенном анализе: MS SQL, Python, 
Excel, Tableau, API, HTML и др.

Резюмируя, можно выделить три основных метода опре-
деления спроса на навыки (см. табл.): 1) прямой объективный 
метод: анализ рабочего профиля профессии; 2) прямой субъ-
ективный метод: опросы и анкетирования; 3) прямой субъек-
тивный метод: контент-анализ объявлений о вакансиях.

JA чаще всего используется для анализа должностей 
конкретной компании, принимая во внимание в большей 
мере технические навыки, чем мягкие. Опросы позволяют 
сравнивать мнения различных сторон рынка труда о тре-
буемых навыках, позволяя также оценивать разрыв в спро-
се и предложении навыков. Контент-анализ объявлений  
о вакансиях обеспечивает быструю оценку актуального 
спроса на рынке труда и появляющихся трендов.

Рассмотренные методы анализа имеют свои преимуще-
ства и недостатки. Анализ рабочего профиля профессии, 
основанный на системном подходе, является более объек-
тивным, но требует значительных временных и трудозатрат, 
а также может быть ограниченным для прогнозирования 
будущих навыков, имея ориентацию скорее на прошлое или 
текущее состояние спроса на навыки под конкретную пози-
цию в организации. Проведение опросов и анкетирования 
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является более гибким методом и позволяет оценить мне-
ния различных сторон, однако результаты являются более 
субъективными, в частности из-за структуры самих вопро-
сов, репрезентативности выборки опрашиваемых и др. Кон-
тент-анализ объявлений о вакансиях позволяет в короткий 
срок проанализировать большой объем данных и выявлять 
востребованные навыки и компетенции, отражая актуаль-

ные требования работодателей на рынке труда. «Несмотря 
на удобство анализа онлайн-объявлений, их обычно разме-
щают HR-менеджеры, исходя из чего они могут содержать 
неполную информацию о трудовых функциях, которые осу-
ществляются в рамках описанной роли, а также о наиболее 
важных навыках, требуемых от соискателя непосредствен-
ным начальником» [3].

Систематизация методов оценки спроса на навыки и компетенции 

Вид оценки Метод оценки спроса на навыки и компетенции Начало широкомасштабного развития

Прямой 
объективный

Анализ рабочего профиля 
профессии

Конкретной компании, каждой 
операции / трудовой функции В конце XIX — начале XX в.

Согласно O*NET, ESCO, ISCO Появление DOT в 1930-х гг., а далее с 1998 г.

Прямой 
субъективный

Опросы и анкетирование

Работодателей

В 1960—1970-х гг.
HR-менеджеров
Работников
Недавних выпускников

Контент-анализ 
объявлений о вакансиях

Из газет/журналов В начале 1950-х — 1960-х гг.
С сайтов онлайн-объявлений В начале XXI в.

Следует отметить, что в настоящее время все эти мето-
ды востребованы и применяются в зависимости от целей 
оценки и наличия временных, денежных и трудовых ресур-
сов. Кроме того, часть исследователей объединяет данные 
методы, чтобы получить более правдивые результаты и 
сделать корректные выводы.

Заключение
Технологический прогресс и стремительное развитие 

инноваций приводят к трансформациям бизнес-процессов 
и бизнес-моделей предприятий. В данных условиях про-
исходит трансформация рынка труда: возникает спрос на 
новые профессии, изменяется спрос на требуемые навыки 
и компетенции. В данном исследовании было проанализи-
ровано развитие методов оценки спроса на навыки и ком-
петенции на рынке труда. Были выделены основные науч-
ные методы оценки: 1) прямой объективный метод: анализ 
рабочего профиля профессии; 2) прямой субъективный 
метод: опросы и анкетирования; 3) прямой субъективный 
метод: контент-анализ объявлений о вакансиях. Метод ана-
лиза рабочего профиля профессии получил свое развитие в 

конце XIX — начале XX в. и был связан с именем Ф. Тей-
лора. Методы опроса и анкетирования получили широкое 
распространение в 1960—1970-х гг. А широкое примене-
ние метода контент-анализа произошло в начале 1950-х — 
1960-х гг. и связано с именами Г. Лассуэл и Ж. Кайзер. 
А уже в начале XXI в. применение контент-анализ стало 
массовым из-за развития методов машинного обучения  
и искусственного интеллекта.

Одной из главных целей университетов является обуче-
ние и обеспечение студентов компетенциями и навыками 
в соответствии с требованиями современного рынка тру-
да. Поэтому учебным заведениям необходимо принимать 
меры по сокращению разрыва в навыках студентов через 
создание и регулярное обновление образовательных про-
грамм высшего образования, которые бы отвечали запро-
сам рынка труда. Таким образом, дальнейшим направ-
лением исследований является применение выделенных 
методов для оценки спроса на навыки и компетенции по 
специальностям/профессиям, подготавливаемым в рамках 
магистерских программ, с целью их корректировки под 
запросы работодателей и рынка труда в целом.
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ПРИОРИТЕТЫ РАЗВИТИЯ ЗДРАВООХРАНЕНИЯ ДЛЯ ОБЕСПЕЧЕНИЯ  
ЭКОНОМИЧЕСКОЙ БЕЗОПАСНОСТИ НА УРОВНЕ СТРАНЫ И РЕГИОНОВ

5.2.3 — Региональная и отраслевая экономика
Аннотация. В статье рассмотрены показатели здоро-

вья населения страны, выявлены отставания на междуна-
родном уровне. Проанализировано достижение показателей 

национальных проектов «Демография» и «Здравоохранение». 
Отмечаются высокие показатели смертности в России  
по сравнению с развитыми странами, в т. ч. коэффициент 


