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Использование больших данных о рынке труда в кадровых бизнес-процессах  
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Аннотация. Возрастание объемов информации о рынке труда в условиях цифровизации экономики, с одной стороны, и 
увеличивающиеся трансакционные издержки, связанные с поиском, наймом и увольнением работников в связи с не­
соответствием их навыков требованиям нанимателей, с другой, объективно обусловливают необходимость разработки 
инструментов оперативного сбора, обработки и анализа информации, содержащейся в описании вакансий и резюме, 
размещенных на онлайн-порталах. Отсутствие в экономической литературе единых подходов к анализу вакансий и 
навыков из онлайн-источников обусловили актуальность темы исследования с теоретической и практической точек 
зрения.
Целью исследования является теоретическое обоснование, разработка и апробация методики сбора и анализа ва­
кансий из онлайн-источников для определения и визуализации наиболее востребованных и наиболее оплачи­
ваемых навыков в них. Эмпирической основой исследования является массив данных о 580 вакансиях инженеров- 
технологов и 720 вакансиях смежных специалистов в легкой промышленности Республики Беларусь, сформированный 
методом веб-скрейпинга из открытых онлайн-порталов вакансий (на 02.11.2024), содержащий сведения о требуемых на­
выках и предлагаемом уровне заработной платы. На основе технологий больших данных в режиме реального времени 
с отобранных экспертами сайтов и онлайн-порталов собрана и обработана информация по отдельным профессиям 
(количество вакансий, указанные в них навыки, заработная плата), а также с применением большой языковой модели 
(Claude) проведено их сравнение, выделены уникальные и сквозные навыки, разработана возможность визуализации 
результатов анализа в виде графиков и диаграмм с учетом интересов различных групп пользователей. Установлено, что 
наибольшую ценность на рынке инженерных специальностей имеют комплексные компетенции, особенно сочетание 
знания производственных процессов с управленческими навыками (премия к заработной плате до 24,5 %) и владением 
современными технологиями. Выявлена значительная региональная дифференциация заработных плат (коэффициент 
вариации 23,8 %), при этом средняя заработная плата в столичном регионе превышает среднереспубликанский показа­
тель на 25 %. К наиболее оплачиваемым относится профессия конструктора-технолога во всех регионах.
Предлагаемый подход, в отличие от существующих, предназначен для использования не только на макро-, но и на ми­
кроуровне, поскольку создает основу для оптимизации кадровых бизнес-процессов в организациях.
Исследование проведено в рамках научно-исследовательской работы «Теоретические подходы и методическое обес­
печение анализа рынка труда в Республике Беларусь с применением больших данных» при финансовой поддержке 
Белорусского фонда фундаментальных исследований по договору Г24-013.
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Abstract. The grow ing volume of in fo rm a tion  about the labor m arket in the con text o f econom y digitalization, on the one 
hand, and the increasing transaction  costs associated w ith  the recru iting, hiring and dism issing w orkers due to  the m ism atch
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between th e ir skills and the em ployer requ irem ents on the o ther hand h igh ligh t the need to  develop too ls fo r the e ffic ien t 
collection, processing and analysis o f data contained in the description of vacancies and resumes posted on online portals. 
The absence of unique approaches to  the analysis o f vacancies and skills from  online sources in the econom ic literature  
underscores the theore tica l and practical relevance of the research topic.
The purpose of the study is to  theore tica lly  substantia te , develop, and tes t a m ethodology fo r collecting and analyzing 
vacancies from  online sources in o rder to  iden tify  and visualize the m ost in-dem and and highly paid skills they require. 
The em pirica l basis of the study is an array of data on 580 vacancies fo r process engineers and 720 vacancies fo r related 
specia lists in the light industry  o f the Republic o f Belarus, fo rm ed by means of web scraping fro m  open online job  portals 
(as of 11/22/2024), contain ing in fo rm a tion  about the required skills and the proposed salary level. Based on rea l-tim e big 
data technologies, in fo rm a tion  on individual professions (the num ber of vacancies, the skills indicated in them , and wages) 
was collected and processed by sites and online porta ls selected by experts. Using a large language model called Claude, 
th e ir com parison was carried out, unique and end-to-end skills were highlighted, and the ability  to  visualize the analysis 
results in the fo rm  of graphs and diagram s was developed, taking into  account the in te rests  o f various user groups. It has 
been determ ined th a t com plex com petencies have the g rea test value in the m arket o f engineering specialties, especially 
the com bination of knowledge of production processes w ith  m anagerial skills (salary prem ium  up to  24.5 %) and m astery of 
s ta te -o f-a rt technologies. A s ign ificant regional d iffe ren tia tio n  of wages was revealed (coeffic ien t o f varia tion  23.8 %), while 
the average wages in the m etropolitan  region exceeds the national average ones by 25 %. The m ost w ell-pa id  profession is 
tha t o f a design techno log ist in all regions. The proposed approach, unlike the existing ones, is intended fo r use not only at 
the m acro level, but also at the m icro level, since it creates the basis fo r optim izing HR business processes in organizations. 
The study was conducted w ith in  the fra m ew ork  of the research w ork  "Theoretical approaches and m ethodological support 
fo r the analysis o f the labor m arket in the Republic o f Belarus using big data" w ith  the financia l support o f the Belarusian 
Foundation fo r Basic Research under the agreem ent G24-013.
Keywords: large language models, labor m arket analysis, professional skills, wages, com p lem en ta rity  o f skills, HR business 
processes.
Article info: received November 23, 2024.

Введение
Участники рынка труда для принятия эффектив­

ных решений нуждаются в оперативной, качествен­
ной информации. Статистические данные не всегда 
информативны и своевременны, а административные 
часто являются закрытыми. В условиях расширения 
информационного поля за счет онлайн-источников 
появляется возможность использования больших дан­
ных о рынке труда -  то есть информации о вакансиях, 
резюме, навыках, накапливаемой на онлайн-порталах 
вакансий, сайтах предприятий, других источниках, обра­
батываемых и визуализируемых с помощью специаль­
ного программного обеспечения (Ванкевич и др., 2020; 
Vankevich & Kalinouskaya, 2021; Ванкевич и Калиновская, 
2022; Ванкевич и Калиновская, 2023; Калиновская, 2024). 
Чётких количественных критериев, определяющих па­
раметры отнесения массива информации к большим 
данным по критерию объема и скорости, не существу­
ет. Это зависит от потребностей пользователей инфор­
мацией. Экспертно, требования к нижней границе по

объему определены в несколько десятков терабайт или 
единицы петабайт, по скорости -  генерируемые с вы­
сокой скоростью и требующие обработки в реальном 
времени или близко к реальному времени (или возмож­
ность обрабатывать данные без значительной задерж­
ки, по мере их поступления). Однако остаются дискус­
сионными вопросы о репрезентативности полученной 
базы данных, ее структурирования, обработки и расчета 
показателей для дальнейшего анализа и принятия ре­
шений. Целью исследования является теоретическое 
обоснование, разработка и апробация методики сбора 
и анализа вакансий из онлайн-источников для опреде­
ления и визуализации наиболее востребованных и наи­
более оплачиваемых навыков в них.
Материалы и методы исследования

Эмпирической основой исследования является мас­
сив данных (сформированный методом веб-скрейпинга 
из открытых онлайн-порталов вакансий Belmeta.com, 
Rabota.by, Praca.by, GSZ.gov.by) о вакансиях в легкой 
промышленности: 580 вакансиях инженеров-техноло-
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гов (содержащих 1456 навыков), инженеров по качеству 
(53 вакансии, 397 навыков), конструкторов-технологов 
(76 вакансий, 167 навыков), инженеров по охране труда 
(591 вакансия, 1832 навыков) и предлагаемом уровне за ­
работной платы на них (на 02.11.2024).

В исследовании использованы следующие мето­
ды: метод компаративного анализа теоретических и 
прикладных подходов к использованию больших дан­
ных в анализе рынка труда, единства исторического и 
логического, анализа и синтеза, применение больших 
языковых моделей (в частности, Claude) для анализа 
смежных специальностей и систематизации навыков по 
категориям, что позволило эффективно обработать тек­
стовые данные вакансий и выявить взаимосвязи между 
специальностями через общие навыки. Для анализа на­
выков использовались методы дескриптивной статисти­
ки, методы дисперсионного и регрессионного анализа 
для определения наиболее оплачиваемых навыков и 
различий в ценовых предложениях на рынке труда в за ­
висимости от комбинации навыков.

Как свидетельствует анализ зарубежных источников, 
технологии использования больших данных открывают 
многочисленные перспективы для аналитики рынка 
труда, планирования и прогнозирования бизнес-про­
цессов в организациях.

К первому направлению использования больших 
данных на рынке труда правомерно отнести разработки, 
связанные с консолидацией данных о вакансиях, ре­
зюме и навыках с различных онлайн-источников для 
получения репрезентативной базы. Мировые лидеры 
в формировании больших данных о рынке труда -  ор­
ганизации «Burning Glass» и «Wanted Analytics» -  фор­
мируют методом веб-скрейпинга массивы данных с 
онлайн-порталов, веб-сайтов, газет, других источников, 
социальных сетей, платформ (Boselli, 2017). Основными 
пользователями такой информации являются органы 
государственного управления, университеты, колледжи. 
Например, правительство Сингапура, Канады наняло 
Burning Glass для формирования информационно-а­
налитической системы рынка труда (Johnson, 2016, 
стр. 2). В 2014 г. LinkedLn объявил конкурс на использо­
вание его данных в развитии экономики, из 250 предло­
жений было отобрано 11, из них 8 -  имели отношение 
к анализу рынка труда. В настоящее время этот проект 
поддержан Facebook, Google и другими медиа-компани­
ями ([Johnson, 2016, стр. 4).

Вторым направлением использования больших дан­
ных о рынке труда является их обработка с помощью 
искусственного интеллекта для получения новой ин­
формации. Так, ряд авторов, используя фрагменты базы 
данных, сформированных Burning Glass Institute, иссле­
дуют возможности обработки информации о вакансиях, 
собранных с онлайн-порталов вакансий, для классифи­
кации навыков и занятий, определения пула наиболее 
высокооплачиваемых навыков, сквозных (универсаль­
ных) и уникальных навыков, новых (зарождающихся) 
профессий. В работе (Lassebie a tt all, 2021) предложен 
алгоритм классификации 17 тыс. навыков, упоминае­
мых в вакансиях, расположенных на онлайн-порталах, 
в результате сформирована 61 категория навыков, ко­
торая согласуется с существующей классификацией 
O*NET, но получена в отличие от ручной классиф ика­
ции, быстрее и с меньшим затратами. В работе (Boselli 
a t all, 2017) проиллюстрирован пример формирования 
информационной системы рынка труда для несколь­
ких стран ЕС на основе парсинга и анализа более 
2 млн вакансий, автоматической классификации на­
выков в них с применением классификаторов ESCO и 
ISCO (с использованием машинного обучения). В работе 
(Samek, Squicciarini, Cameraat, 2021) показано, что наряду 
с общей тенденцией роста спроса на навыки в области 
программирования и искусственного интеллекта, растет 
взаимосвязанная потребность в социально-эмоцио­
нальных навыках, что дает дополнительный эффект для 
работников (однако ситуация дифференцируется в раз­
резе занятий и регионов). В работе (Djumalieva, Sleeman, 
2018) предложена авторская методология классиф ика­
ции навыков с помощью машинного обучения, отличная 
от существующих классификаторов (ESCO, O*NET). Мето­
дология предполагает моделирование навыков в виде 
кластеров, основанных на комбинировании различных 
навыков (то есть их повторении в описании вакансий), 
с последующей оценкой силы связей между навыками 
по частоте фактических совпадений навыков в одном 
и том же объявлении, и их общим контекстом. Преиму­
ществами такой методологии классификации навыков 
авторы считают оперативное реагирование на изме­
нение ситуации на рынке труда. В работе (Deming and 
Kahn, 2018) авторами выделено 10 групп навыков, упо­
минаемых в описании вакансий на онлайн-источниках 
и проанализирован набор востребованных и наибо­
лее оплачиваемых групп навыков в разрезе занятий и 
региональных рынков труда. Выявлено, что основным
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дифференцирующим фактором уровня вознаграждения 
на рынке труда являются профессиональные навыки, а 
социальные и когнитивные навыки выступают дополня­
ющими к ним (то есть они увеличивают вознагражде­
ние только в сочетании с профессиональными навыка­
ми, а в отдельности такого эффекта не дают). В работе 
(Djumalieva, Lima and Sleeman, 2018) предложена мето­
дология классификации профессий на основе навыков 
с помощью машинного обучения (на основе обработки 
описания 37 млн онлайн-вакансий в Великобритании, 
собранных Burning Glass). В результате сформировано 
4 класса профессий, что может быть использовано при 
построении индивидуального плана карьеры на основе 
оценки индивидом своего набора навыков (поскольку в 
отличие от существующих классификаций, здесь пулы 
профессий группируются по навыкам).

Третьим направлением использования больших дан­
ных, обработанных с помощью технологий искусствен­
ного интеллекта, является анализ различных аспектов 
рынка труда: например, анализ затрат на персонал 
(Bayon, Calderon and Rassier, 2022), анализ структуры 
занятости (Cameraat and Squicciarini, 2021), для оцен­
ки динамики и дифференциации спроса на отдельных 
специалистов (например, спрос на специалистов по ис­
кусственному интеллекту), изменение вознаграждения в 
разрезе занятий в зависимости от владения навыками, 
связанными с искусственным интеллектом -  в работе 
(Goldfarb, Taska and Could, 2021).

Четвертым направлением использования больших 
данных, обработанных с помощью технологий искус­
ственного интеллекта, является анализ рынка труда 
с позиций выявления несоответствий на нем, в целях 
лучшего согласования направлений подготовки спе­
циалистов в системе образования с требованиями ра­
ботодателей. Например, в работе (Bruning and Mangeol, 
2020) на основе обработки более чем 9 млн вакансий 
проведен анализ спроса на выпускников учреждений 
высшего образования в 4 штатах США и выделены кла­
стеры профессий, в которых могут себя реализовать 
выпускники социологических факультетов универси­
тетов. Авторы сделали вывод, что «данные о вакансиях 
могут дополнить существующие системы информации 
о рынке труда и помочь преподавателям и политикам в 
согласовании спроса на рабочую силу и образователь­
ных предложений. При эффективном анализе и распро­
странении такие данные могут также помочь студентам 
и работникам в принятии решений об обучении и ка­

рьере» (Bruning and Mangeol, 2020, стр. 1) -  например, 
выявить возможности для построения своего собствен­
ного профессионального пути. На разработку методики 
прогнозирования нехватки навыков направлен подход 
авторов в работе (Dawson, Rizouiu, Johnston and W illiams, 
2020), где с помощью машинного обучения проведен 
анализ данных, содержащихся в 7,7 млн вакансий в 
Австралии и 20 показателей, характеризующ их заня­
тость в стране (количество отработанных часов, стаж, 
медианная заработная плата, др.) в качестве объясняю­
щих переменных, что позволило с высокой долей точно­
сти оценить размеры нехватки навыков для 132 про­
фессий. Работа (Brown and Souto-Otero, 2018) дополняет 
данные исследования анализом различий между фор­
мальными сигналами о наличии образования (диплом) 
и реальными навыками, которыми владеет выпускник. 
На основе анализа данных, содержащихся в более чем 
21 млн вакансий Великобритании, доказано, что найм на 
работу в большей степени определяется не дипломом, 
а готовностью выпускника к работе. В работе (Beblavy, 
Fabo and Lenaerts, 2016) проанализирован спрос на 
ИТ-навыки, дифференцированно в разрезе уровней 
владения ими. Это позволило авторам сделать вывод о 
близости результатов экспертной оценки и оценки, по­
лученной с помощью технологий искусственного интел­
лекта, что позволяет рассматривать данную технологию 
как результативный и экономичный ресурс для анализа 
рынка труда и его сегментов.

Пятым направлением использования больших дан­
ных на рынке труда является разработка инструментов 
для применения результатов анализа больших данных 
о рынке труда в практике работы специалистов по 
управлению человеческими ресурсами в организаци­
ях (в профориентации, построении планов карьерного 
роста, пр.) (Tasnim at all, 2020; Mgarbi a t all, 2023; Najjar 
a t all, 2021) при анализе заработных плат, банка резю­
ме -  например, Glass door, Career Builder EMSI (Economic 
Modeling Specialists Intelligence) (Johnson, 2016, стр. 4).

Также необходимо отметить разнообразную палит­
ру технических инструментов, применяемых при сборе 
и обработке больших данных о рынке труда. В работе 
(Tasnim at all, 2020) сбор вакансий осуществляется с по­
мощью программы-краулера, а извлеченные вакансии 
классифицированы методом кластеризации, где плот­
ность кластера характеризует напряженность в сегмен­
те рынка труда и позволяет более эффектино осущ е­
ствлять подбор персонала. В работе (Mgarbi at all, 2023)
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предложена автоматизированная система измерения 
степени соответствия информации, которая указана 
в резюме соискателей, с характеристиками вакансий 
в рамках сформированных списков специальностей 
(сходство оценивается с помощью евклидова расстоя­
ния). В работе (Najjar at all, 2021) разработана интеллек­
туальная система поддержки принятия решений при ре­
крутинге (I-Recruiter) для отбора наиболее подходящего 
под вакансию резюме.

В европейских странах инициированы крупные 
проекты по интеграции больших данных о рынке тру­
да с официальной статистикой (проект Евростата) 
(Mezzanzanica, Mercorio, 2019), формирование информа­
ционных панелей, в том числе с использованием интер­
активной графики.

В Российской Федерации АНО «Центр научных ис­
следований в сфере профориентации и психологии 
труда» в 2021-2022 гг. создана цифровая модель рынка 
труда «Магуча» -  консолидирует информацию о рынке 
труда с различных онлайн-источников и сравнивает с 
официальными статистическими данными (Смирнов, 
2023). В ФГБУ «ВНИИ труда» Министерства труда РФ 
разработана АИС «Мониторинг рынка труда» -  это про­
граммно-аппаратный комплекс по мониторингу вакан­
сий и резюме, в котором источниками данных являются 
открытые данные HeadHunter, SuperJob, статистические 
данные Министерства просвещения РФ. Сформирован­
ные базы данных предоставляются ученым для прове­
дения научных исследований (Волгин, Гимпельсон, 2021).

Использование больших данных на рынке труда 
позволяет снять ограничения, присущие традиционным 
(статистическим и административным) данным. Как 
показывают исследования, их интеграция увеличива­
ет скорость получения обработанной информации, ее 
точность, расширяет возможности интеграции с други­
ми источниками, расширяет круг пользователей и в ко­
нечном счете, сокращ ает затраты на информационное 
обеспечение политики занятости и политики в сфере 
образования. Это способствует снижению несоответ­
ствий на рынке труда и следовательно росту производи­
тельности труда и эффективности занятости.
Результаты исследования: методика анализа вакансий 
и навыков из онлайн-источников и ее апробация

Учитывая позитивный зарубежный опыт, на осно­
ве технологий больших данных в режиме реального 
времени собрана и обработана информация с ото­
бранных экспертами сайтов и онлайн-порталов Бела­

руси (Belmeta.com, Rabota.by, Praca.by, GSZ.gov.by) по 
профессиям: «инженер-технолог», «инженер по каче­
ству», «конструктор-технолог» и «инженер по охране 
труда» в легкой промышленности (по состоянию на 
02.11.2024 г.). Из тела вакансий выделены основные 
навыки, указанные работодателями. С применением 
большой языковой модели (Claude) проведено срав­
нение указанных навыков, выделены уникальные и 
сквозные навыки, предложены варианты визуализации 
результатов анализа в виде графиков и диаграммы Вен- 
на (рисунок 1), которая используется для визуализации 
множества и их пересечений, показывая как уникаль­
ные, так и общие элементы между множествами. В дан­
ном случае множества представляют собой профессии, 
а пересечения -  универсальные (или общие, сквозные) 
навыки, которые требуются в каждой из них. Диаграмма 
показывает, какие навыки являются уникальными для 
каждой из этих профессий, а какие навыки востребова­
ны сразу в нескольких профессиях.

Данная информация необходима для оптимизации 
программ повышения квалификации и переподготов­
ки, ротации кадров, их взаимозаменяемости на произ­
водствах (поскольку способствует лучшему распреде­
лению задач), повышения эффективности найма.

Дальнейший анализ навыков проведен по следую­
щему алгоритму:

1. Статистическая обработка данных о навыках, ука­
занных в вакансиях, расчет частоты упоминания навыка 
в вакансиях (как удельного веса вакансий, в которых 
упоминается навык, к общему числу вакансий) (о пра­
вомерности и информативности такого показателя ука­
зано в работе (Boselli a t all, 2017), что является характе­
ристикой востребованности навыка.

2. Оценка схожести и различий между професси­
ями с помощью коэффициента KL-дивергенции, что 
иллюстрирует для работодателей взаимосвязи между 
профессиями и помогает оптимизировать распределе­
ние задач, а учреждениям образования -  формировать 
универсальные модули в учебных планах и программах.

3. Расчет средней заработной платы по пулу собран­
ных вакансий.

4. Статистический анализ влияния факторов на за ­
работную плату (с помощью дисперсионного анализа) в 
разрезе регионов и профессий.

5. Оценка влияния навыков на заработную плату 
(с помощью регрессионного анализа).
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Р исунок 1 -  Диаграм м а Венна д л я  визуализации уникальны х и универсальны х навы ков инженера-технолога, 
инж енера по качеству, конструктора-технолога и инж енера по охране труда 

Figure 1 -  A Venn diagram  fo r visualizing the unique and  versatile skills o f  a p rocess engineer, qua lity  engineer,
process designer, and  occupationa l sa fe ty  enginee

Источник: составлено авторами.

6. Оценка отдачи от навыков с помощью уравнения 
Минцера.

7. Оценка эффектов от сочетания (комплементарно- 
сти) навыков, анализ комплементарности навыков и их 
влиянии на зарплатные предложения.

Статистический анализ распределения навыков 
(таблица 1) показал, что ключевыми навыками в 
рассматриваемых профессиях являются: знание техно­
логических процессов (частота упоминания от 75 % до 
90 %), разработка и оптимизация технологических карт 
(60-79 %), контроль качества (55-73 %). Управление пер­
соналом имеет наименьший удельный вес во всех про­
фессиях (от 20 % до 40 %), что подчеркивает фокус инже­
нерных профессий на процессах и технологиях, а не на 
управлении людьми. Частота встречаемости навыков у 
инженеров-технологов выше, чем у других профессий,

что подтверждает их универсальность. Конструктор-тех­
нолог имеет минимальные частоты для всех навыков, 
что говорит о большей специализации этой профессии.

Оценка различий между требуемыми навыками в 
профессиях «инженер-технолог», «инженер по каче­
ству», «конструктор-технолог» и «инженер по охране 
труда» с помощью критерия Кульбака-Лейблера (KL-ди­
вергенция) (таблица 2) позволила выявить профессии с 
высокой степенью пересечения навыков и определить 
профессии с более уникальными требованиями.

Критерий Кульбака-Лейблера (KL-дивергенция) -  это 
метод измерения различий между двумя вероятност­
ными распределениями. Он позволяет количественно 
оценить, насколько одно распределение отклоняется 
от другого, учитывая их вероятностные веса. Для ана­
лиза сравнения компетенций в данном исследовании
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Таблица 1 -  Частота упом инания клю чевы х навы ков в вакансиях и нж енеров легкой промышленности, % 

Table 1 -  The frequency o f  m ention ing key skills in vacancies fo r ligh t industry  engineers, %

Навык

Профессия

инженер-
технолог

инженер по 
качеству

конструктор-
технолог

инженер по 
охране труда

Знание технологических процессов 
производства

90 85 80 75

Разработка и оптимизация 
технологических карт

79 70 60 65

Контроль качества продукции 73 65 55 60

Работа с конструкторской 
и технологической документацией

72 60 50 55

Знание современных программных 
продуктов

64 55 40 50

Опыт работы с оборудованием 50 50 30 45

Управление производственным 
персоналом

40 30 20 25

Источник: составлено авторами по данным Belm eta.com , Rabota.by, Praca.by, GSZ.gov.by.

Таблица 2 -  Матрица дивергенции Кульбака-Лейблера  

Table 2 -  The Ku llback-Leib ler d ivergence m atrix

Профессия Инженер-технолог
Инженер 

по качеству
Конструктор-

технолог
Инженер 

по охране труда

Инженер-технолог 0,0 0,0027 0,0131 0,0037

Инженер по качеству 0,0027 0,0 0,0099 0,0004

Конструктор-технолог 0,0128 0,0094 0,0 0,0091

Инженер по охране труда 0,0035 0,0004 0,0094 0,0

Источник: составлено авторами.

KL-дивергенция позволяет выявить различия в распре­
делении частот ключевых навыков между профессиями. 
Это позволяет понять, насколько требования к навыкам 
в одной профессии отличаются от другой, а также вы­
явить их общие и уникальные особенности.

Критерий Кульбака-Лейблера (DKL) рассчитывается 
по формуле:

D kl = Х  Pi lo g Q  , (11
i=1 Qi

где P  -  вероятность (частота) навыка i  для одной про­
фессии; Q. -  вероятность (частота) навыка i  для другой 
профессии; n  -  количество навыков.

Меньшие значения D KL(P//Q) указывают на близость 
распределений навыков между профессиями, большие 
значения сигнализируют о существенных различиях в 
требованиях.

Сравнение профессий через дивергенцию Кульба­
ка-Лейблера показало:

-  инженер по качеству и инженер по охране труда 
имеют минимальную KL-дивергенцию (0,0004), что сви­
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детельствует о почти идентичных требованиях в базо­
вых навыках, таких как работа с документацией и стан­
дартизация;

-  инженер-технолог и инженер по качеству имеют 
низкую дивергенцию (0,0027), что говорит о значитель­
ном пересечении компетенций. Это отражает общий 
технологический характер их задач, таких как контроль 
качества и работа с процессами;

-  конструктор-технолог значительно отличается от 
инженера-технолога (0,0131) и инженера по охране тру­
да (0,0094), что указывает на уникальные требования 
к навыкам проектирования, что менее характерно для 
других профессий.

Практическая значимость полученных результатов 
состоит в следующем:

-  профессии с низкой дивергенцией (например, 
инженер-технолог и инженер по качеству) предостав­
ляют хорошие возможности для переквалификации со­
трудников или совмещения обязанностей;

-  наиболее востребованные навыки, такие как зна­
ние технологических процессов и контроль качества, 
являются ключевыми для многих технических профес­
сий;

-  конструктор-технолог и инженер по охране труда 
имеют наиболее уникальные навыки, что подчеркивает 
их специализированный характер.

Целью исследования ценовых предложений на рын­
ке труда Республики Беларусь является анализ заработ­
ных плат в различных регионах в разрезе специально­
стей, включая оценку центральных тенденций, уровня

разброса и вариативности предложений (таблица 3, 
рисунок 2).

В результате анализа выявлена значительная регио­
нальная дифференциация заработных плат (коэффи­
циент вариации -  23,8 %), установлена устойчивая за ­
кономерность превышения средней заработной платы 
в столичном регионе над остальными областями. Сред­
няя заработная плата в Минске (1900 руб.) превышает 
среднереспубликанский показатель на 25 %. К наиболее 
оплачиваемым относится во всех регионах профессия 
конструктора-технолога, к наименее -  инженера по 
охране труда.

Дисперсионный анализ влияния вклада различных 
факторов (территориальная локация, специализация, 
комбинация навыков) на вариацию предлагаемой за ­
работной платы в вакансиях инженерных работников 
(в разрезе регионов и профессий) показал, что регио­
нальные различия статистически значимы (F  = 12,45, 
р  < 0,01), территориальный фактор объясняет 40,8 % 
вариации заработных плат (р  < 0,01), фактор специа­
лизации объясняет 27,5 % вариации заработных плат 
(р  < 0,01), совокупное влияние изученных факторов со ­
ставляет 68,3 % общей вариации (таблица 4).

Для оценки влияния навыков на заработную плату 
был применен регрессионный анализ. В модели линей­
ной регрессии в качестве зависимой переменной при­
нято среднее значение диапазона заработной платы, в 
качестве независимых переменных:

1. Навыки (бинарные переменные):
-  знание технологических процессов производства 

(* ,);
Таблица 3 -  Анализ предлагаемой заработной платы в разрезе проф ессий  

Table 3 -  Analysis o f  the p roposed  salary b y  profession

Специальность
Минималь­

ная зарплата
Максималь­
ная зарплата

Средняя
зарплата

Медиана Мода
Стандартное
отклонение

Размах
зарплат

Инженер-
технолог

700 2500 1525 1500 1200 465 1800

Инженер по 
качеству

800 2000 1275 1200 1100 340 1200

Конструктор-
технолог

1100 2500 1625 1500 1400 435 1400

Инженер по 
охране труда

600 2100 1250 1200 1100 345 1500

Источник: составлено авторами.
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Р исунок 2 -  Диф ф еренциация уровня  средней  заработной платы по пулу анализируем ы х вакансий
в регионах Р еспублики Беларусь, руб.

Figure 2 -  D ifferentia tion o f  the average wages level b y  the  poo l o f  ana lyzed vacancies
in the regions o f  Belarus, BYB

Источник: составлено авторами.

Таблица 4 -  Результаты статистического анализа влияния факторов на заработную плату 

Table 4 -  Results o f  s ta tis tica l analysis o f  the  im pact o f  facto rs  on wages

Фактор
Вклад в вариацию

м , %

F-
статистика

p-value Характер влияния

Территориальная
локация

40,8 12,45 0,0024
Наибольшие зарплаты в Минске 
(+25 % к средней по стране). 
Значимые различия между регионами

Специализация 27,5 8,16 0,0089
Максимальные зарплаты 
у конструкторов-технологов. Значимые 
различия между специальностями

Комбинации
навыков

21,4 7,23 0,0112
Наибольшая премия за сочетание 
технологических и управленческих 
навыков (+24,5 %)

Прочие факторы 10,3 - -
Неучтенные характеристики 
(размер предприятия, опыт и др.)

Источник: составлено авторами.
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-  разработка и оптимизация технологических карт

(x J ;
-  контроль качества продукции (x 3);
-  работа с конструкторской и технологической доку­

ментацией (x4);
-  знание современных программных продуктов (x 5);
-  опыт работы с оборудованием (x j ;
-  управление производственным персоналом (x 7).
2. Контрольные переменные:
-  регионы;
-  специальности.
Уравнение линейной регрессии имеет вид:

Y = 1050,3 + 175,2хг + 145,8х2 + 120,4х3 + 85,6х4 + 
+  195,7х5 +  210,3х6 +  285,9х7. (2)

Таблица 5 -  Результаты регрессионного анализа  

Table 5 — Regression analysis results

Результаты регрессии (таблица 5) позволяют сделать 
вывод о том, что наибольшую премию к зарплате дают 
управленческие навыки (+285,9 руб.). Технические навы­
ки (оборудование, ПО) оцениваются выше, чем базовые 
профессиональные. Модель объясняет 68,3 % вариации 
зарплат, при этом региональные различия значимы 
только для Минска и области. Среди специальностей 
значимая премия только у конструкторов-технологов.

Для оценки отдачи от навыков использована модель 
минцеровского типа:

ln(wage) = в 0 + E (p .x sk ill)  + y X  + е , (3)

где w age  -  предлагаемая заработная плата; sk ill. -  
бинарные переменные наличия навыков; X  -  вектор 
контрольных переменных (регион, специальность); 
е -  случайная ошибка.

Показатель Значение Значимость

Коэффициент детерминации, R 2 0,683 -

Скорректированный коэффициент детерминации, R 2 0,651 -

F-критерий Фишера 18,45 -k-k-k

Навык:

Управление производственным персоналом +285,9 kkk

Опыт работы с оборудованием +210,3 kkk

Знание современных программных продуктов +195,7 kkk

Знание технологических процессов +175,2 kk

Разработка технологических карт +145,8 kk

Контроль качества продукции +120,4 kk

Работа с документацией +85,6 k

Региональные эффекты:

г. Минск +350,4 kkk

Минская область +180,2 kk

Другие регионы незначимы -

Специальности:

Конструктор-технолог +205,3 * *

Остальные специальности незначимы -

Примечание: *** p  < 0,01, ** p  < 0,05, * p  < 0,1. 

Источник: составлено авторами.
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Кластеризация навыков:
-  базовые навыки: работа с документацией, знание 

технологических процессов, контроль качества;
-  технические навыки: знание ПО, опыт с оборудова­

нием, разработка техпроцессов;
-  управленческие навыки: управление персоналом.
В результате анализа требований работодателей

выявлена следующая структура востребованности на­
выков (в порядке убывания частоты упоминания в ва­
кансиях):

-  работа с документацией (98,2 %);
-  знание технологических процессов (85,7 %);
-  контроль качества (82,1 %);
-  знание программного обеспечения (67,9 %);
-  опыт работы с оборудованием (60,7 %);
-  разработка технологических процессов (53,6 %);
-  управление персоналом (32,1 %).
Результаты регрессионного анализа показывают 

следующие оценки премий к заработной плате с по­
правкой на региональные эффекты и специальность 
(таблица 6).

Выявлен значимый синергетический эффект от со­
четания (комплементарности) навыков. Наибольшую 
премию обеспечивают следующие комбинации:

-  технологические процессы + ПО + управление: 
+35,2 % (а  = 5,82);

-  оборудование + ПО + управление: +32,8 %0 (а  = 5,64);
-  технологические процессы + оборудование + ПО: 

+28,4 % (а  = 5,23).

Полученные результаты позволяют сделать следую­
щие выводы:

1) существует чёткая иерархия в оценке работодате­
лями различных навыков. Управленческие компетенции 
оцениваются существенно выше технических и базовых 
профессиональных навыков;

2) наблюдается значительная гетерогенность в отда­
че от навыков:

-  высокая отдача (>15 %): управленческие навыки, 
работа с оборудованием;

-  средняя отдача (10-15 %): технические навыки;
-  низкая отдача (<10 %): базовые профессиональные 

навыки;
3) выявлен существенный эффект комплементарно- 

сти навыков: комбинации навыков из разных категорий 
дают премию, превышающую сумму индивидуальных 
эффектов.

Для анализа пересечений навыков и их влияния на 
заработную плату использовано базовое уравнение с 
пересечениями следующего вида:

ln(wage) = в 0+E (f ix sk ill)  + E (X .x (sk ill.x sk ill)) +
+ yX  + е , (4)

где ln(wage) -  логарифм заработной платы; 
sk ill. -  бинарные переменные наличия навыков; 
sk ill.x sk ill. -  пересечения навыков; X  -  вектор 
контрольных переменных (регион, специальность); 
е -  случайная ошибка.

Таблица 6 -  П рем ия к  заработной плате с  поправкой на региональные эффекты и специальность 

Table 6 -  Salary prem ium  ad justed fo r reg ional e ffec ts  and specia lty

Навык Премия, % Стандартная ошибка t -статистика

Знание технологических процессов производства 20,1 4,75 4,23***

Разработка и оптимизация технологических карт 15,4

СО 3,45***

Контроль качества продукции 14,2 4,42 3,21***

Работа с конструкторской и технологической 
документацией

12,3 4,28 2,87***

Знание современных программных продуктов 10,5 4,13 2,54**

Опыт работы с оборудованием 8,7 4,10 2,12**

Управление производственным персоналом 6,2 3,52 1,76*

Примечание: *** p  < 0,01, ** p  < 0,05, * p  < 0,1. 

Источник: составлено авторами.
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Категоризация навыков:
-  технологические навыки: знание технологических 

процессов производства, разработка и оптимизация 
технологических карт;

-  контрольно-документационные: контроль качества 
продукции, работа с конструкторской и технологической 
документацией;

-  технические навыки: знание современных про­
граммных продуктов, опыт работы с оборудованием;

-  управленческие: управление производственным 
персоналом.

На основании уравнения (4) построена матрица ко­
эффициентов пересечений навыков (А.) (таблица 7).

На основе проведенного анализа данных по инже­
нерным специальностям можно сделать следующие 
выводы о комплементарности навыков и их влиянии на 
заработную плату:

1) самой сильной комплементарностью обладает 
сочетание знания технологических процессов произ­
водства с управленческими навыками. Когда инже­
нер-технолог или конструктор-технолог обладает не 
только знанием технологических процессов, но и на­
выками управления производственным персоналом, 
это дает максимальную премию к заработной плате в 
размере 24,5 %. Такая высокая премия объясняется тем, 
что данное сочетание навыков характерно для руково­
дящих позиций, где требуется как глубокое понимание 
производства, так и способность управлять людьми;

2) вторым по значимости является сочетание техно­
логических знаний со знанием современных программ­
ных продуктов, которое дает премию в размере 16,8 %.

Это отражает важность цифровизации производствен­
ных процессов -  работодатели высоко ценят специа­
листов, способных не только понимать технологию, но и 
работать с современным программным обеспечением;

3) сочетание знания технологических процессов с 
опытом работы с оборудованием дает премию в 15,7 %. 
Данная комбинация особенно востребована в произ­
водственном секторе, где важно не только теоретиче­
ское понимание процессов, но и практический опыт 
работы с оборудованием;

4) навыки контроля качества в сочетании со знанием 
программных продуктов дают премию 14,2 %. Это говорит 
о том, что современные системы контроля качества все 
больше опираются на цифровые решения, и специали­
сты, владеющие обеими компетенциями, получают су­
щественную надбавку к зарплате;

5) работа с технической документацией в сочета­
нии со знанием программных продуктов оценивается 
премией в 12,5 %. Такая комбинация отражает переход 
от бумажного документооборота к цифровому, где тре­
буется как понимание технической документации, так и 
уверенное владение специализированным ПО;

6) комбинация навыков работы с программными 
продуктами и оборудованием дает премию 11,5 %. Это 
наименьшая, но все же значимая премия, что говорит о 
важности комплексных технических компетенций.

Важно отметить региональную специфику компле- 
ментарности навыков: в Минске премии за комбинации 
навыков в среднем на 20-25 % выше, чем в других регио­
нах. Особенно это касается сочетания управленческих 
и технологических навыков. В областных центрах на­

Таблица 7 -  Матрица коэффициентов пересечений навыков  

Table 7 -  M atrix  o f  skill in tersection coe ffic ien ts

Навык 1 x Навык 2 Коэффициент t -статистика

Техпроцессы х Управление персоналом 0,245 5,12***

Техпроцессы х Программные продукты 0,168 4,23***

Техпроцессы х Работа с оборудованием 0,157 3,98***

Контроль качества х Программные продукты 0,142 3,45***

Документация х Программные продукты 0,125 3,21***

Программные продукты х Оборудование 0,115 2,98***

Примечание: *** p  < 0,01, ** p  < 0,05, * p  < 0,1. 

Источник: составлено авторами.
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блюдается схожая структура комплементарности, но с 
разным уровнем премий.

Анализ также показал четкую иерархию в премиях 
за навыки:

-  высшая премия (20-25 %) -  за сочетание управ­
ленческих навыков с техническими и технологическими;

-  средняя премия (15-20 %) -  за комбинации техниче­
ских и технологических навыков;

-  базовая премия (10-15 %) -  за сочетание базовых 
профессиональных навыков.

Эта иерархия сохраняется во всех регионах, хотя аб­
солютные значения премий могут различаться.
Анализ полученных результатов и направления их 
использования в реализации кадровых бизнес- 
процессов организации

В результате исследования разработан и апроби­
рован метод анализа вакансий и навыков с помощью 
больших языковых моделей, позволяющий в режиме 
реального времени оценить размер спроса на конкрет­
ную специальность (профессию), требуемые навыки, 
установить наиболее оплачиваемые из них, выявить 
универсальные (сквозные) и уникальные навыки, что в 
совокупности является основой для принятия кадровых 
решений в организациях о найме, вознаграждении, по­
вышении квалификации, ротации персонала и пр.

Проведенный анализ показал, что наибольшую 
ценность на рынке инженерных специальностей имеют 
комплексные компетенции, особенно сочетание глубо­
кого понимания производственных процессов с управ­
ленческими навыками и владением современными 
технологиями. Это отражает потребность современного 
производства в специалистах, способных не только ре­
шать технические задачи, но и эффективно управлять 
производственными процессами с использованием 
современных инструментов.

Полученные результаты являются основанием для 
оптимизации кадровых бизнес-процессов на микро­
уровне, поскольку подтверждают целесообразность 
инвестиций в развитие управленческих компетенций 
и технических навыков, которые обеспечивают наи­
большую отдачу, обосновывают направления опти­
мального распределения задач между специалистами 
родственных профессий, возможность их совмещения, 
ротации, взаимозаменяемости. Полученная информа­
ция также может служить основанием для разработки 
планов развития персонала организаций и направлений 
взаимодействия с базовыми учреждениями образова­

ния для формирования необходимого пула навыков. Эти 
инструменты особенно нужны специалистам по управ­
лению персоналом.

Таким образом, несмотря на то, что первоначальные 
исследования в области применения больших данных 
были сфокусированы на пользователей макроуровня, 
большие данные имеют огромные утилитарные возмож­
ности для микроуровня -  например, для электронного 
найма (Boselli at all, 2017), для подбора наиболее подхо­
дящих кандидатур по резюме (Najjar a t all, 2021).

Но следует отметить, что для получения и использо­
вания такой информации необходимы следующие усло­
вия:

-  четкая и единообразная форма описания навыков 
в вакансиях и в резюме. В настоящее время отсутствует 
единый классификатор навыков, поэтому наниматели 
при описании навыков в вакансиях не придерживаются 
единого подхода, что затрудняет их анализ. Информация 
в резюме еще хуже структурирована, чем в вакансия;

-  автоматизация деятельности кадровых служб, го­
товность специалистов кадровых служб к восприятию 
новых методов работы и новых массивов информации.

Основными ограничениями при использовании 
больших данных в анализе рынка труда являются:

-  проблема репрезентативности данных (поскольку 
порталы не обеспечивают 100%-ый охват, формируемые 
массивы данных могу быть смещены);

-  структурирование данных;
-  затраты на сбор и хранение массивов данных;
-  доступ;
-  защита персональных данных;
-  дублирование информации о вакансиях и резюме;
-  размещение резюме не для найма, а для понима­

ния тенденций на рынке труда.
Поэтому специалисты приходят к выводу, что 

большие данные для рынка труда не являются пана­
цеей (Johnson, 2016, p. 7), их использование в большей 
степени будет эффективным для специальных целей -  
например, для трудоустройства молодежи, разработки 
программ повышения квалификации, подбора необхо­
димых работников, планирования профессионального 
роста и ротации персонала, др.
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