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ВВЕДЕНИЕ 
 

В этом ознакомительном пособии рассмотрены ключевые концептуальные, методологические 

и организационные аспекты использования больших данных для аналитики рынка труда (АРТ). 

Настоящая публикация предназначена для статистиков, исследователей, аналитиков и разра-

ботчиков политики в странах-партнёрах Европейского фонда образования (ЕФО), которые 

сталкиваются с трудностями в области прогнозирования динамики спроса на определённые 

профессии, умения и квалификации и распространения соответствующих сведений. 

 

Большие данные окружают нас повсеместно, но многие государственные учреждения и за-

интересованные лица в странах-партнёрах ЕФО и не только всё ещё слабо знакомы с их 

потенциалом и способами их применения в социальных исследованиях. 

 

Это ознакомительное пособие поясняет, как можно использовать большие данные, чтобы 

выйти за привычные рамки информационных систем рынка труда (ИСРТ) и дополнить суще-

ствующую статистику. Традиционные методы АРТ, построенные главным образом на прове-

дении обследований, имеют ряд важных ограничений, которые касаются затратности, свое-

временности, точности, использования, интеграции и охвата. Эти проблемы можно решить, 

но для этого необходимо внимание правительств, заинтересованных лиц и их партнёров-

доноров. 

 

Источники и анализ больших данных дополняют и обогащают существующую систему стати-

стики. Аналитику больших данных можно использовать для сопоставления умений и профес-

сий, определения недостающих навыков, выявления устаревших умений, прогнозирования по-

требности в новых профессиях или умениях практически в реальном времени. Анализируя 

большие данные, можно получать более точные (детализированные) сведения с привязкой к 

определённой территории и прогнозировать динамику. 

 

Объём, многообразие и быстрота больших данных продолжат расти. Люди, организации, «ум-

ные» датчики, спутники, камеры видеонаблюдения, интернет и бесчисленное количество дру-

гих устройств генерируют огромные объёмы цифровых данных. Усилия, направленные на то, 

чтобы разобраться в них, приносят замечательные плоды. Главная цель анализа больших 

данных заключается в создании на их основе знаний, то есть в формировании ценности. 

 

Для работы с большими данными характерны весьма существенные проблемы и трудности, 

например вопрос их достоверности, связанный с неоднородным качеством данных. Чтобы 

решить эту проблему, необходимо применять соответствующие подходы, правила и методы. 

Помимо этого, в такой работе необходимо обеспечивать защиту данных и конфиденциаль-

ность. 

 

Но прежде чем углубиться в изучение методов аналитики больших данных, заинтересованным 

организациям и лицам следует задаться следующими вопросами: В чём суть проблемы нашей 

отрасли в широком смысле? Как мы видим её решение? Кому необходимы сведения, которые 

мы предоставим, и кто будет ими пользоваться? Каковы будут рамки, детализация и визуали-

зация этих сведений? Кто будет разбираться в значении полученных из данных сведений? 

 

Сфера применения анализа больших данных весьма широка. С их помощью можно выявить и 

исследовать явления и динамику на рынке вакансий и профессиональных умений. Однако 

анализ больших данных пока ещё не позволяет охватить некоторые важные аспекты, напри-
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мер характеристики и тенденции неформальной занятости, доля которой в некоторых странах 

очень велика. 

 

Использование больших данных в ИСРТ подразумевает сочетание ряда элементов цифровой 

трансформации, в том числе алгоритмов машинного обучения, использования больших объ-

емов интернет-данных и определённых видов вычислительной архитектуры. Эти новые мето-

ды и источники данных продолжат развиваться, равно как и наши способности и знания в 

этой сфере. Настоящее пособие – это лишь первый шаг. 

 

ЕФО выражает благодарность Марио Меццанцанике и Фабио Меркорио – тандему экспертов, 

составивших это ознакомительное пособие. Работая над этой публикацией, они сумели про-

явить гибкость в адаптации материала к потребностям целевой аудитории и поделились сво-

ими опытом, знаниями и результатами собственных изысканий (проведённых в исследова-

тельском центре CRISP при Милано-Бикокском университете), а также привели примеры дру-

гих актуальных проектов со всего мира. 

 

ЕФО выражает благодарность всем организациям, которые внесли свой вклад в работу над 

этим пособием в виде примеров и образцов практики для иллюстрации ключевых идей. За ко-

ординацию работы и обсуждений с экспертами отвечала Эдуарда Кастель Бранко (ЕФО), кото-

рая также обеспечила редакторское сопровождение. Свой вклад в виде ценных комментариев 

на этом этапе работы также внесли эксперты ЕФО Михаэль Райнер и Мартиньо Рубаль Масе-

да. 
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КРАТКОЕ ИЗЛОЖЕНИЕ 
 

В последние десятилетия природа и характеристики рынка труда в развитых и развивающихся 

странах подверглись значительным изменениям под воздействием ряда сил и факторов. С 

одной стороны, технический прогресс, глобализация и реорганизация производственных про-

цессов путём аутсорсинга (внешний подряд) и офшоринга (перенос части деятельности за ру-

беж) привели к радикальному изменению потребностей в определённых навыках и умениях: 

одни профессии исчезают, а другие – появляются. Некоторые из тех, что появляются, пред-

ставляют собой лишь вариацию существующих профессий, но часть из них – действительно 

новые, которых ещё несколько лет назад не существовало вовсе. При этом наблюдаемое в 

развитых странах старение населения усиливает необходимость в непрерывном обучении и, 

вероятно, повиляет на структуру спроса на некоторые компетенции, ведь количество и каче-

ство навыков и квалификаций, востребованных на новом рынке труда, существенно отличает-

ся. Помимо появления новых умений, необходимых для выполнения новых видов работ, силь-

но меняются и требования существующих профессий. 

 

С другой стороны, за последние годы в геометрической прогрессии увеличилось количество 

информации рынка труда (ИРТ), передаваемой через специализированные онлайновые пор-

талы и службы, что содействует распространению интернет-сервисов и инструментов, свя-

занных с рынком труда, например, сайтов для поиска подходящей работы, размещения ва-

кансий, публикации образовательных программ, создания профессиональных сетей для 

свободного обмена сведениями о возможностях на рынке труда. 

 

В таких динамичных условиях возникают некоторые вопросы, касающиеся должного монито-

ринга, понимания и анализа этого феномена онлайнового рынка труда и его динамики, напри-

мер: какие профессии возникнут в будущем и где именно? какие профессиональные умения 

будут пользоваться среди компаний и фирм наибольшим спросом в ближайшие несколько лет? 

какие навыки следует освоить человеку в рамках обучения в течение всей жизни? какие про-

фессии действительно являются новыми, а какие представляют из себя этап эволюции суще-

ствующих специальностей, которые пополнились новыми или технологическими умениями? ка-

ково влияние цифровизации на профессии? какую роль в существующих профессиях играют 

умственные и межличностные умения, и какими из них следует овладеть в первую очередь? 

 

Это лишь небольшая часть вопросов, над которыми бьются экономисты, разработчики поли-

тики и эксперты по вопросам рынка труда. Сегодня эти вопросы необходимо рассматривать в 

контексте парадигм на основе данных, которые позволят нам наблюдать этот феномен (i) 

своевременно, (ii) индуктивно, т. е. использовать данные для формулирования и подтвержде-

ния гипотез, а не наоборот, и (iii) на очень детализированном уровне. 

 

Размещённая в интернете информация рынка труда, несомненно, даёт прекрасную возмож-

ность осуществлять мониторинг рынка в реальном времени, чтобы глубже понимать динамику 

его развития, выявлять потребности в профессиональных умениях и соответствующие тенден-

ции на разных уровнях (например, по территориальному или отраслевому принципу). Всё это 

возможно при использовании в аналитике рынка труда больших данных. В этом контексте не 

вызывает удивления растущий интерес к разработке и внедрению реальных систем для анали-

за данных рынка труда, которые могли бы помочь в формировании доказательной политики и 

оценке действенности тех или иных мер. В этом и заключается цель АРТ – направления, кото-

рое становится всё более актуальным для формирования и оценки политики Европейского со-
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юза (ЕС) в области рынка труда. 

 

В 2016 году Европейская комиссия подчеркнула важность мер в сфере образования и обуче-

ния, поскольку они «содействуют развитию узкоспециальных и сквозных умений, облегчают пе-

реход к трудовой деятельности, способствуют поддержанию и обновлению профессиональных 

умений квалифицированных кадров с учётом отраслевых, региональных и местных потребно-

стей». В 2016 году ЕС и Евростат запустили проект ESSnet Big Data с целью «интеграции боль-

ших данных в регулярное производство официальной статистики посредством пилотных мер по 

изучению потенциала избранных источников больших данных и построению конкретных си-

стем». Этот проект охватывает 22 государства-члена ЕС. В том же году Европейский центр раз-

вития профессионального образования и обучения (CEDEFOP) объявил конкурс на создание 

системы для анализа онлайн-вакансий и разработку инструмента для анализа вакансий и по-

требностей в новых профессиональных умениях во всех странах-членах ЕС. В результате была 

создана всесторонняя многоязыковая (32 языка) система, способная собирать вакансии, извле-

кать из них требуемые умения и осуществлять в реальном времени мониторинг во всех 

28 странах-членах ЕС с целью содействия принятию решений. 

 

И хотя эти инициативы отличаются друг от друга, обе они исходят из понимания огромной ин-

формативной силы данных рынка труда, которую можно совместными усилиями специалистов 

по ИКТ, статистиков, экономистов и экспертов использовать для получения из сырых данных 

полезных знаний о рынке труда, что позволит понимать его динамику и тенденции, и, в конеч-

ном итоге, использовать АРТ для принятия стратегических решений на основе фактических 

данных. 

 

В настоящей публикации рассмотрены выгоды, потенциал, ограничения, методологические и 

технические трудности, аспекты исследований, а также реальные проекты и примеры исполь-

зования больших данных для АРТ. Для начала мы рассмотрим роль больших данных в контек-

сте рынка труда и дадим обзор положения дел в сфере АРТ. Затем мы поговорим о некоторых 

технических аспектах интеграции больших данных в АРТ и приведём примеры последних ре-

шений и проектов (как в ЕС, так и в других регионах), рассмотрим их цели, используемые дан-

ные и источники, полученные результаты, а также открытые и проблемные вопросы. В заклю-

чение мы выведем ряд рекомендаций и шагов для Европейского фонда образования (ЕФО) и 

его стран-партнёров, а также предложим несколько идей для будущих проектов, которые были 

сформулированы по итогам конференции ЕФО «Профессиональные умения для будущего – 

управление процессом перехода», состоявшейся в Турине в ноябре 2018 года. 
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1. БОЛЬШИЕ ДАННЫЕ И ИРТ – КАК УЛУЧШИТЬ 
АРТ В ЦИФРОВУЮ ЭПОХУ 
ОБЗОР, СОСТОЯНИЕ ДЕЛ, ПОТЕНЦИАЛ И ОГРАНИЧЕНИЯ 

 
1.1 Общие сведения и определения 

Чтобы облегчить чтение настоящего пособия, в этом разделе вводятся некоторые термины и 

основные понятия, связанные с данными рынка труда. 

 

Информация и аналитика рынка труда 

Эти термины, зачастую использующиеся как взаимозаменяемые, относятся к данным, связан-

ным с явлениями и динамикой рынка труда, которые могут быть полезны при принятии реше-

ний, формировании и оценке политики. Однако не всегда понятно, когда буква «I» в этой аб-

бревиатуре означает информацию, а когда – аналитику (прим. пер. – речь идет об английских 

терминах Labour Market Information (LMI) и Labour Market Intelligence (LMI), которые в контек-

сте этого документа переданы как «информация рынка труда» (ИРТ) и «аналитика рынка 

труда» (АРТ) соответственно). 

 

В частности, «I» как информация описывает все виды данных и информации, используемых 

для поддержания операционной деятельности, связанной с рынком труда (без аналитики), а 

также любую информацию, связанную со спросом и предложением на рынке труда. Например, 

это могут быть размещённые вакансии, профессиональные умения, профессии и резюме соис-

кателей. 

 

В противоположность этому, «I» как аналитика – это нарождающаяся концепция в сообществе 

рынка труда, особенно в Европейском союзе (ЕС). Несмотря на то, что унифицированного 

определения аналитики рынка труда не существует, её можно описать, как разработку и ис-

пользование алгоритмов и систем искусственного интеллекта (ИИ) для анализа связанных с 

рынком труда данных (т. е. информации рынка труда) в целях содействия в формировании по-

литики и принятии решений (см., например, [1], [2], [3]). 

 

 
 

 

Вопрос – ответ 

 
Когда «I» как «информация» становится «аналитикой»? 

 
Грубо говоря, можно сказать, что использование сырых или агрегированных данных, в 

том числе данных, отслеживаемых за определённый период времени, для поддержа-

ния операционной деятельности – это всё ещё «информация». Она становится «ана-

литикой», когда автоматизированный алгоритм (в настоящее время обычно на основе 

ИИ) обрабатывает эти данные и выдаёт сведения, полезные для целей анализа (к 

примеру, для прогнозирования с целью принятия решений, машинного обучения для 

классификации, или извлечения информации о профессиональных умениях из резю-

ме). Примечательно, что способность обрабатывать и анализировать массивы дан-

ных в реальном времени даёт возможность применять полученные в процессе анали-

тики знания в системах, предназначенных для помощи в операционной деятельности. 
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В таком сценарии аналитику рынка труда следует считать деятельностью, которая должна да-

вать на выходе результат – знания о рынке труда. К понятию «знание» здесь применимо об-

щее определение. То есть, речь идет о сведениях и дополнительной информации, извлечён-

ной из опыта (в данном случае – из информации рынка труда), которые могут повысить пони-

мание наблюдаемого феномена и осведомлённость о нём. Эти знания, в свою очередь, дают 

пользователям возможность делать прогнозы и проводить анализ (о чём пойдёт речь далее). 

 

 
 

Информационная система рынка труда 

В предыдущем разделе мы пояснили разницу между информацией (т. е. сырыми данными, ко-

торые обычно используются для обмена информацией внутри служебных операционных про-

цессов, связанных с рынком труда) и аналитикой рынка труда (инструментами, алгоритмами и 

процедурами для обращения с ИРТ). Две эти концепции участвуют в ИСРТ, где под «инфор-

мационной системой» обычно понимают набор взаимосвязанных элементов (технологических 

и архитектурных), работающих вместе с целью сбора, получения, хранения и распределения 

информации, чтобы облегчить организациям проведение таких операций, как планирование, 

контроль, координация, анализ и принятие решений. Таким образом, информация, полученная 

при помощи информационной системы, имеет двойное значение: во-первых, она содействует 

операционным процессам, а во-вторых, помогает лицам, принимающим решения, достигать 

своих целей в сфере анализа. 

 
 
 

По сути, концепцию ИСРТ можно описать, как набор инструментов, способных извлекать, ана-

лизировать и распространять связанную с рынка труда информацию. При этом, единого опре-

деления ИСРТ нет, как нет и универсального способа разработки такой системы, поскольку её 

архитектура, данные и методы зависят от потребностей анализа и контекста (например, стра-

ны, учреждения, важных направлений, политических приоритетов и инфраструктуры данных). 

Различные практические примеры ИСРТ приводятся в [4], [5], [6], [2], если называть лишь са-

мые свежие работы. Некоторые из этих примеров будут рассмотрены далее. В этой связи, факт 

наличия данных в интернете (см. главу 2) говорит о важности обновления и эволюционирова-

 

ИСРТ (интуитивное объяснение) 

 
ИСРТ можно описать, как пример классической информационной системы, ис-

пользующей информацию и аналитику рынка труда, чтобы помочь в выполне-

нии как операционных, так и стратегических управленческих задач. 

 

 

Вопрос – ответ 

 
Могут ли информация и аналитика работать вместе в одной системе (или 

структуре), помогая в принятии решений? 

 

Да. Именно так и должны взаимодействовать информация и аналитика рынка труда, а 

именно в рамках (внутренней) системы, которая собирает ИРТ и при помощи ИИ со-

здаёт АРТ. Полученный результат (знания о рынке труда) передается заинтересован-

ным сторонам в соответствии с их потребностями и способностями понимать динамику 

рынка труда. Этот процесс описывает, как должна работать информационная система 

рынка труда (ИСРТ). 
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ния ИСРТ с целью охвата интернет-данных и использования алгоритмов ИИ для получения по-

лезных сведений и формулирования прогнозов в отношении динамики и тенденций рынка тру-

да (как недавно заявил Джонсон в [7] и продемонстрировали Фрей и Осборн [8] в контексте про-

гнозирования рисков роботизации). Эти причины побудили аналитиков и экспертов рынка труда 

включить интернет в число источников данных и информации для своей работы, чтобы иметь 

возможность полнее описывать и понимать рынок как целостную систему. 

 

Источники данных для ИРТ 

Существует три основных категории данных, которые в сочетании друг с другом способны объ-

яснить феномен рынка труда, а именно административные, статистические и интернет-данные. 

Ниже приводится краткий обзор этих категорий с указанием их различий и сходных черт. 

Административные данные. Достоверное определение административных данных, по суще-

ству, таково: «наборы данных, собираемые государственными органами или учреждениями в 

целях налогообложения, льгот или государственного управления» [9]. Это значит, что такие 

данные могут также обозначать информацию, собираемую у физических лиц (или о физиче-

ских лицах), которым может быть нужно предпринять определённые действия для того, чтобы 

стать частью системы, использующей административные данные (например, регистрация 

фермеров в налоговой службе или системе социального обеспечения), или без необходимости 

таких действий (например, трудовое законодательство Италии предусматривает, что система 

должна автоматически отслеживать начало и окончание действия каждого трудового договора 

(см. [10]). 

 

Статистические данные. Статистические данные (или данные обследований) собираются с 

конкретной, заранее определённой статистической целью, предусматривают нужный охват 

населения, определения, методологию, качество и временные рамки, чтобы удовлетворить 

аналитическим потребностям определенного заинтересованного лица (см., например, [11]). 

Понятно, что использование в статистических целях административных данных – далеко не 

простая задача, поскольку здесь приходится решать такие трудные проблемы, как определе-

ние генеральной совокупности, целевой совокупности и размера выборки, а также определить 

типовую переменную для выборки. 

 

Несмотря на различия в целях статистических и административных данных, у них есть ряд 

общих интересных характеристик, как показано в таблице 1.1. 
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ТАБЛИЦА 1.1. ОСНОВНЫЕ ХАРАКТЕРИСТИКИ ИСТОЧНИКОВ ДАННЫХ РЫНКА ТРУДА 
 

Тип ис-
точника 
данных 

 
Тип дан-

ных1
 

Скорость 
создания 

Пара-
дигма 

модели 
данных 

 
Качество 

 
Охват 

Пара-
дигма 

анализа 

Достовер-
ность 

 
Ценность 

Стати-
стические 

Структури-
рованные 

Периодиче-
ски 

Реляционная Ответ-
ственность 
владельца 

Ответ-
ственность 
владельца 

Нисхо-
дящая и 
на основе 
модели 

Ответ-
ственность 
владельца 

Внутренняя 

Адми-
нистра-
тивные 

Структури-
рованные 
или полу-
структури-
рованные 

Периодиче-
ски 

Реляционная Ответ-
ственность 
владельца 

Ответ-
ственность 
владельца и 
пользовате-
ля 

Нисхо-
дящая и 
на основе 
модели 

Ответ-
ственность 
владельца и 
пользовате-
ля 

Внутренняя 

Интернет Структури-
рованные, 
полуструк-
турирован-
ные или 
неструкту-
рирован-
ные 

В реаль-
ном вре-
мени или 
почти в 
реальном 
времени 

Реляци-
онная и 
нереля-
ционная 
(NoSQL) 

Ответ-
ственность 
пользовате-
ля 

Ответ-
ственность 
пользовате-
ля 

Восходя-
щая и на 
основе 
данных 

Ответ-
ственность 
пользовате-
ля 

Особая 

 

Статистические данные зачастую бывают структурированными (т. е. подаются в виде таблиц с 

цифрами, имеют чётко определённую структуру и тип), а административные могут также вклю-

чать полуструктурированные данные, где структура частично определена, но также может 

встречаться и произвольный текст. В любом случае, эти данные легко поддаются хранению при 

помощи классических реляционных парадигм (например, «язык стандартных запросов» (SQL)). 

За качество статистических данных отвечает их производитель или владелец, который также 

занимается их сбором и изучением. Для административных данных это не всегда так – их каче-

ство может быть достаточным для владельца, но плохим для потребителя. Это неудивительно, 

поскольку качество данных определяется как «пригодность для использования», и, следова-

тельно, степень удовлетворённости качеством может отличаться, в зависимости от нужд раз-

ных пользователей. Административные данные собирают скорее для мониторинга того или 

иного феномена, чем для аналитических целей (см., например, [12]). Это также означает, что 

достоверность статистических данных (т. е. «степень, в которой данные считаются правдивы-

ми, реальными и надёжными» [13]), зависит от степени доверия к их производителю или вла-

дельцу, что может быть применимо и к административным данным. Принимая во внимание, что 

оба этих типа данных собираются из системы (административные) или предназначены для 

определённых аналитических целей (статистические), они обладают внутренней ценностью. 

 

Иными словами, эти данные являются ценными по своей сути. Естественно, эту ценность мож-

но повысить путём анализа данных или поиска взаимосвязей между ними, но она есть в любом 

случае. 

 

Ситуация с интернет-данными иная, поскольку к ним относятся любые данные, полученные из 

источников в интернете. Как можно представить, эти данные могут обладать совершенно раз-

ной структурой, т. е. они могут быть структурированы (например, таблицы из интернета), полу-

 
1 Структурированными называются чётко определённые типы данных, чья структура и повторяемая модель облегчают 

поиск таких данных автоматизированными системами. Неструктурированными называются данные, чью структуру нельзя 
легко отнести к определённой модели или типу, что усложняет писк в таких данных (например, произвольный текст, аудио, 
видео, публикации в социальных сетях). Полуструктурированными называются данные, чья структура определена частич-
но (например, документы в формате XML). 
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структурированы (XML2, например твиты) или вовсе неструктурированы (всё остальное). Эти 

данные непрерывно генерируются одним или несколькими источниками в интернете, которые 

не контролируются пользователем, что вынуждает его осуществлять постоянный мониторинг и 

сбор данных. Поскольку структура интернет-данных может непредсказуемо меняться, для их 

хранения по мере поступления из сети нельзя использовать реляционные парадигмы (которым 

нужна фиксированная и определённая структура). Чтобы решить эту проблему, были разрабо-

таны парадигмы NoSQL3. Кроме того, качество таких данных зависит от способности пользова-

теля выявлять их особенности (дублирование, недостающие данные, опечатки, синонимы и 

прочее), а также от охвата, который должен быть рассчитан и измерен пользователем, нередко 

для сочетания большого числа разных источников интернет-данных. Таким образом, достовер-

ность зависит от степени надёжности пользователя, а не владельца данных. В заключение, ин-

тернет-данные не обладают внутренней ценностью – их ценность зависит от способности дан-

ных описать и объяснить изучаемое явление. Иными словами, интернет-данные сырые, а их 

ценность может быть выявлена или открыта пользователем. 

 

Интернет-данные можно сравнить с куском гранита, который нужно обработать скульптору. 

В зависимости от того, какую форму скульптор хочет придать граниту, он может использо-

вать фрезерный станок или зубило. 

 

Эти отличия разных видов интернет-данных, в противовес статистическим или административ-

ным, могут вынудить пользователя изменить свой подход к анализу: перейти от подхода на ос-

нове модели с нисходящим процессом к восходящему методу на основе данных, как показано 

на рисунке 1.1. 

РИС. 1.1. СМЕНА ПАРАДИГМЫ – ОТ НИСХОДЯЩЕЙ К ВОСХОДЯЩЕЙ 

 
 

 
2 Расширяемый язык разметки (XML) − это язык разметки, определяющий набор правил кодировки документов в формате, 

пригодном как для ручной, так и для машинной обработки. 
3 NoSQL («не только SQL») – это растущее движение в поддержку хранения и запрашивания неструктурированных данных. 

Роль NoSQL в контексте ИСРТ рассматривается в главе 2. 

https://en.wikipedia.org/wiki/Markup_language
https://en.wikipedia.org/wiki/Electronic_document
https://en.wikipedia.org/wiki/File_format
https://en.wikipedia.org/wiki/Human-readable_medium
https://en.wikipedia.org/wiki/Machine-readable_data
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Генеральный регламент о защите персональных данных и рынок труда 

Генеральный регламент о защите персональных данных (GDPR) вступил в силу в мае 

2018 года во всех странах Европейского союза. Он стал первым шагом на пути к регулирова-

нию обращения и обработки персональных данных. GDPR не применяется в тех случаях, ко-

гда данные не содержат персональной информации. В иных случаях, когда данные содержат 

персональную информацию субъекта (например, данные резюме, личные интересы, про-

шлый карьерный путь или личные навыки и умения), ИСРТ, использующая такие данные, 

должна соответствовать требованиям этого регламента. 

 

По сути, цель GDPR – гарантировать соблюдение основных прав субъекта данных и повысить 

ответственность компаний, которые управляют персональными данными или обрабатывают 

их. Регламент устанавливает ряд ограничений на сферу использования персональных данных. 

 

■ Во-первых, право субъекта данных на получение доступа к собранной о нём информации 

накладывает ограничения на автоматизированное принятие решений компаниями и орга-

низациями, использующими такие данные. 

■ Во-вторых, лица и организации, уполномоченные обрабатывать персональные данные 

(обработчики данных), должны уведомлять субъектов данных о факте сбора данных 

(статьи 13–15). 

■ В третьих, ключевую роль приобретает понятие обзорности (прозрачности), что вынуждает 

обработчика данных обращаться с ними с соблюдением принципа обзорности (статья 5, 

§1a) путем обозримой обработки (статья 13, 2 и 14, §2), и уведомлять субъекта о примене-

нии к его персональным данным процесса автоматизированного принятия решений (ста-

тья 22). Кроме того, статьями 13 и 14 предусмотрено, что в случае применения профилиро-

вания, субъект данных имеет право на «полноценную информацию о логике работы этой 

системы». 

 

С технической точки зрения, это также касается всех процессов и подпрограмм извлечения, 

преобразования и загрузки (ETL)4 , которые извлекают данные, преобразовывают их из одного 

 
4 ETL – это подход, поддерживающий задачи по предварительной обработке и преобразованию данных в процессе откры-

тия знаний в базах данных (ОЗБД). Данные, извлечённые из системы-источника, перед загрузкой в хранилище подвергают-
ся серии преобразований с целью анализа, манипулирования и очистки. 

 

Вопрос – ответ 

 
В связи с огромным присутствием неструктурированных данных/текстов кажется, 

что при работе с большими данными невозможно выполнять задачи по обеспече-

нию их качества, в отличие от структурированных данных. Так ли это? 

 

Вопрос применения задач по обеспечению качества (и очистке) интернет-данных до 

сих пор остаётся открытым. Кто-то считает, что с интернет-данными следует обра-

щаться, как и с классическими структурированными данными, а кто-то – что принцип 

«мусор на входе – мусор на выходе» к большим данным не применим, поскольку фак-

тором устранения шума выступает их объём. Из нашего опыта, качество больших дан-

ных зависит, в первую очередь, от надёжности источников, в связи с чем чрезвычайно 

важно обеспечить их ранжирование. Применять можно любые методы обеспечения 

качества данных: на основе правил (когда можно определить модель данных) или ста-

тистические (чтобы выявить выбросы и устранить шумы). 
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формата в другой и, наконец, загружают обработанные и агрегированные данные в хранили-

ща для целей анализа. Таким образом, при вычислении ключевого показателя эффективности 

или общего бизнес-показателя, невозможно определить источник информации, а также, какая 

именно информация о субъекте была использована. Это касается и (персональных) данных, 

связанных с рынком труда. Грубо говоря, это значит, что обработчик данных должен обеспе-

чить, среди прочего, следующее: (i) что субъекта, к которому относятся данные, невозможно 

определить ни прямо, ни косвенно в тех случаях, когда в качестве идентификаторов использу-

ется его имя, идентификационный номер, данные о местоположении, онлайн-идентификатор, 

один или несколько характерных элементов его физической, физиологической, генетической, 

психологической, экономической, культурной или социальной идентичности (статья 4); (ii) что 

данные обрабатываются законно, справедливо и прозрачно по отношению к субъекту данных 

(статья 5); и (iii) что данные, собираемые для определённых, явных и законных целей, не под-

вергаются дальнейшей обработке, противоречащей этим целям (статья 5). 

1.2 Большие данные и АРТ 

Причина растущего интереса к работе с большими данными заключается в том, что они дают 

возможность руководителям более эффективно измерять параметры своей деятельности, и, 

следовательно, создавать знания, которые могут улучшить их принятие решений и результа-

тивность (см., например, [14]). Это очень общее утверждение, которое применимо и к рынку 

труда. Однако, по-прежнему остаются открытыми вопросы о том, что же такое на самом деле 

большие данные, что делает, а что не делает их большими, а также вопросы проблем и воз-

можностей, связанных с их использованием. 

РИС. 1.2. КЛЮЧЕВЫЕ ЭЛЕМЕНТЫ, СПОСОБСТВУЮЩИЕ РАСПРОСТРАНЕНИЮ БОЛЬШИХ ДАН-
НЫХ 

 

 

В последние годы сообщество специалистов пыталось найти ответы на эти вопросы, применяя 

разнообразные «модели» больших данных, основанные на признаках (или пять «V»), которы-

ми должны характеризоваться применение и больших данных и подходы к их использованию. 

Были предложены несколько моделей, но здесь мы предлагаем использовать модель пяти 

«V», адаптированную для сферы рынка труда и характеризующую большие данные в разрезе 

пяти основных признаков: объёма, быстроты, многообразия, достоверности и ценности (прим. 

пер. – от англ. «volume», «velocity», «variety», «veracity» и «value», откуда и происходит назва-

ние модели пяти «V»). 

 

Объём. В 2017 году в мире насчитывалось около 4 млрд. интернет-пользователей. Это количе-

ство растёт всё быстрее и быстрее: число пользователей достигло одного миллиарда в 

2005 году, двух миллиардов – в 2010 году, и трёх миллиардов – в 2014 году. Около 40 % насе-

ления имеет доступ к интернету. В 2018 году существовало около 2 млрд. активных веб-сайтов 
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(за исключением «глубинной сети», т. е. страниц, которые не индексируются поисковыми си-

стемами), а каждую минуту совершалось более 3,5 млрд. поисковых запросов в Google5. Каж-

дую секунду в сети перемещается больше данных, чем хранилось во всём интернете каких-то 

20 лет назад. Такое положение вещей даёт компаниям уникальную возможность собирать эти 

данные для того, чтобы принимать лучшие решения, направленные на улучшение своего биз-

неса. К примеру, сеть супермаркетов Walmart, по оценкам, может ежечасно собирать около 

2,5 петабайт (т. е. 2,5 квадриллиона байт) данных об операциях своих покупателей. Хотя в 

классическом подходе объём больших данных измеряется в байтах, что хорошо работает с ге-

нерируемыми системой пользовательскими данными (например, записями регистрации и тран-

закциями), эта единица измерения не подходит для информации рынка труда в связи со значи-

тельными изменениями масштабов. В сфере рынка труда стоит рассмотреть возможность из-

мерять количество собранных записей или элементов данных, связанных со спросом и предло-

жением, или с количеством рассмотренных источников рынка труда. 

Быстрота. Эта характеристика означает скорость производства данных, или, в случае АРТ, 

скорость, с которой осуществляется их сбор. Эти данные собирают из сторонних источников, 

которые могут разрешить автономный их сбор при помощи (i) интерфейсов прикладного про-

граммирования (API)6, (ii) периодически выполняемых пакетных процедур или (iii) выполняемо-

го почти в реальном времени обхода контента или скрейпинга7 источника и получения данных 

через короткие, фиксированные промежутки времени. Очевидно, что, чем меньше частота 

сбора данных, тем больший объём приходится собирать, а значит нужно больше вычисли-

тельных мощностей и ресурсов хранения. 

 

Многообразие. Этот признак обозначает многообразие типов данных, содержащихся в раз-

ных источниках, как показано в таблице 1.1. Источники бывают структурированными, полу-

структурированными или вовсе неструктурированными. В связи с использованием больших 

объёмов неструктурированного контента, лексиконы разных источников отличаются, а по-

всеместное использование естественного языка приводит к значительной неоднородности 

данных. 

 

Достоверность. Достоверность указывает, насколько точным или верным может быть набор 

данных. Как говорилось выше, качество интернет-данных нельзя изменить на уровне источни-

ка. Вместо этого, их оценивают на этапах сбора и хранения при помощи специального анализа, 

процедур и инструментов. Систематические ошибки, аномалии или несоответствия, дублиро-

вание и изменчивость – вот лишь некоторые из проблем, которые следует устранять, чтобы 

повысить точность больших данных. Вполне понятно, что чем выше многообразие данных в 

определённом источнике, тем выше их достоверность. Действительно, использование есте-

ственного языка приводит к насыщению текста неинформативным шумом (например, предло-

гами, терминами, не имеющими отношения к изучаемой теме, союзами, аббревиатурами, кото-

рые нужно расшифровывать). Все эти проблемы нужно решить, чтобы иметь возможность по-

лучать знания из неструктурированных данных на этапе открытия знаний в базах данных 

(ОЗБД). 

 

Ценность. Наконец, данные должны представлять ценность для определённой сферы или це-

 
5 Источник: Сайт Internet Live Stats (www.Internetlivestats.com/) 
6 В контексте всемирной паутины API означает набор процедур, применяемых пользователем для коммуникации с серве-
ром (например, для сбора данных). Таким образом, осуществляется регулирование, чёткое определение и мониторинг ком-
муникации между пользователем и сервером. 
7 Метод обхода контента позволяет собирать данные с веб-сайтов как есть, а скрейпинг выделяет определённые части сай-

та, с которых собирается информация. По сути, скрейпинг анализирует и идентифицирует данные, которые нужно собрать 
пользователю, а обход контента – просто собирает всё содержимое сайта. 

http://www.internetlivestats.com/
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ли. Как говорилось ранее, интернет-данные не обладают собственной внутренней ценностью. 

Их ценность заключается в знаниях, извлекаемых пользователем путём анализа для объясне-

ния того или иного феномена, для наработки рекомендаций или с целью принятия обоснован-

ного решения. Стоит отметить важность анализа потребностей заинтересованного лица: на 

этом этапе следует определить, какая часть знаний представляет для данного пользователя 

интерес, а какая нет. В случае размещаемых в интернете объявлений о работе соискателя бу-

дет интересовать анализ соответствия его профессиональных умений данной вакансии, а ана-

литик может хотеть сделать обзор всего онлайнового рынка труда в определённом регионе. 

Одни и те же знания могут иметь разные точки доступа, в зависимости от потребностей заин-

тересованного лица. 

РИС. 1.3. МОДЕЛЬ ПЯТИ «V» БОЛЬШИХ ДАННЫХ, АДАПТИРОВАННАЯ ДЛЯ ПРИМЕНЕНИЯ В 
КОНТЕКСТЕ РЫНКА ТРУДА  

 

 

 

Превращение больших данных в информацию рынка труда 

Мы рассмотрели вопрос извлечения знаний из (больших) данных рынка труда. В этом 

контексте рисунок 1.4 схематически изображает основные проблемы, связанные с ра-

ботой с ИРТ, о чём подробнее рассказано в [15]. 

 

РИС. 1.4. ОСНОВНЫЕ ЭЛЕМЕНТЫ СЦЕНАРИЯ ОНЛАЙНОВОГО РЫНКА ТРУДА, ПО-

ТРЕБНОСТИ ЗАИНТЕРЕСОВАННЫХ ЛИЦ И ПРЕДЛАГАЕМЫЕ ДЕЙСТВИЯ 
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Один из подходов, дающих возможность управлять большими данными в контексте аналитики 

рынка труда – ОЗБД. Процесс ОЗБД предусматривает пять основных шагов, как показано на 

рисунке 1.5, взятом из [16], а именно: выбора, предварительной обработки, преобразования, 

интеллектуального анализа данных и машинного обучения, а также интерпретации и оценки. 

Понятно, что этот процесс необходимо адаптировать к особенностям исследуемой области, 

модифицируя те или иные задачи и шаги. 
 

РИС. 1.5. ПРОЦЕСС ОЗБД И ПЯТЬ «V» БОЛЬШИХ ДАННЫХ, ЗАДЕЙСТВОВАННЫЕ НА КАЖДОМ 
ЭТАПЕ 

 

 

Источник: на основе рисунка из [16]. 

 
Выбор. Первый этап – это выбор источников данных. Каждый интернет-источник нужно оце-

нить и ранжировать с точки зрения надёжности информации. Например, на этом этапе нужно 

учесть дату публикации вакансии, частоту обновления веб-сайта, наличие структурированных 

данных и любые ограничения по загрузке информации. Конечным результатом этой фазы 

должна стать ранжировка надёжных источников данных. На этом этапе задействованы все 

пять «V» больших данных, включая достоверность, т. е. присутствующие в данных системати-

ческие ошибки, шум и аномалии. Некоторые из главных вопросов, стоящих на этом этапе пе-

ред экспертами рынка труда: 

 

1. [Статистические] Как определить критерии, которые следует включить в модель источни-

ков, и как извлечь из них эти критерии (т. е. переменные)? Как ранжировать источники? 

2. [Технические] Как определить парадигму модели данных (например, реляционная, до-

кументно-ориентированная, ключ – значение, графовая) для массового хранения 

огромных объёмов данных? Как обеспечить автоматический сбор данных? Воспользо-

ваться доступом через API, или разработать скрейпер или обходчик контента? Какой 

график задать автоматическим процессам сбора данных? 

3. [Вопросы для экспертов по рынку труда] Как выбрать правильные источники? Правильные ли ис-
точники мы выбрали? 

 
Предварительная обработка. На этом этапе происходит очистка данных и удаление из них 

шума или неприемлемых выбросов (если есть), определяется способ работы с недостающи-

ми данными и функция для выявления и удаления дублирующихся записей (например, дуб-

ликатов вакансий или вакансий с недостающими значениями). Важными задачами при любом 

методе принятия решений на основе данных являются обеспечение качества данных и их 

очистка, поскольку они гарантируют достоверность всего процесса, т. е. «степень, в которой 

данные считаются правдивыми, реальными и надёжными» (см., например, [12], [13], [17]). 
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Выявление дублирующихся вакансий – далеко не лёгкая задача. Вакансии часто публикуют на 

нескольких сайтах сразу, и это называется дублированием. А вот повторное использование то-

го же текста для рекламирования похожей свободной позиции дублированием не является. В 

сфере онлайнового рынка труда чрезвычайно важно определить правильные характеристики 

для корректного распознавания дубликатов. Этап предварительной обработки помогает 

уменьшить сложность сценария работы с большими данными, смягчить воздействие признака 

«достоверность» при помощи обеспечения качества и очистки данных. Основные вопросы, на 

которые нужно ответить экспертам рынка труда на втором этапе: 

 

1. [Статистические] Как оценить целостность данных? Как измерить точность данных? Как 

оценить значимость данных? 

2. [Технические] Как выявить дублирующиеся записи? Как определить недостающие значения? 

3. [Вопросы для экспертов по рынку труда] Как определить синонимы сферы рынка труда, 

чтобы повысить точность данных? Как определить критерии, характеризующие недоста-

ющие значения и дубликаты? 

Преобразование. На этом этапе производится сокращение и проецирование данных с це-

лью определения унифицированной модели их представления с учётом поставленной цели. 

Кроме того, здесь могут применяться методы уменьшения размерности или трансформации, 

направленные на сокращение эффективного числа переменных или на поиск инвариантных 

представлений для данных. Подобно второй фазе, на этапе преобразования снижается 

сложность набора данных с точки зрения их многообразия. Обычно это достигается метода-

ми ETL, которые поддерживают этапы предварительной обработки и преобразования дан-

ных в процессе ОЗБД. Грубо говоря, при помощи ETL данные, извлечённые из системы-

источника, перед загрузкой в базу знаний подвергаются серии преобразований с целью их 

анализа, проведения необходимых манипуляций и очистки. На выходе получают чистую, 

чётко определённую модель данных, в которой решена проблема многообразия. Основные 

вопросы, на которые нужно ответить экспертам рынка труда на этапе преобразования: 

 

1. [Статистические] Как измерить завершенность определённой целевой модели? Сохраняет 

ли целевая модель значимость данных в конце процесса ETL? 

2. [Технические] Как разработать процедуры для преобразования сырых данных в целевую 

модель с возможностью масштабирования? 

3. [Вопросы для экспертов по рынку труда] Как определить формат и таксономию целевых данных8? 

 
Интеллектуальный анализ и машинное обучение. Цель этого этапа – определить подходя-

щие алгоритмы ИИ (например, классификация, прогнозирование, регрессия, кластеризация, 

фильтрация информации) путём поиска нужных моделей в определённой репрезентативной 

форме, исходя из цели анализа. Говоря более конкретно, в контексте АРТ для построения 

функции классификации, которая сопоставит элементы данных с одним из предопределённых 

классов, обычно нужно использовать алгоритмы классификации текста (например, на основе 

онтологии или машинного обучения). Этот этап чрезвычайно важен, поскольку он в большой 

степени посвящён извлечению знаний из данных. Основные вопросы, на которые нужно отве-

тить экспертам рынка труда на этапе интеллектуального анализа и машинного обучения: 

 

1. [Статистические и технические] Как выбрать лучший алгоритм? Как настроить их па-

раметры? Как оценить действенность алгоритма? Как применить его в большом мас-

 
8 На рынке труда используются несколько стандартных таксономий, как-то МСКЗ, O*NET, SOC для профессий, ESCO для 
профессиональных умений, КДЕС для классификации видов экономической деятельности. 
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штабе? 

2. [Вопросы для экспертов по рынку труда] Какие знания отбирать, а какие следует отбро-

сить? Какова значимость полученных знаний для рынка труда? Какие новые сведения 

были получены благодаря АРТ? Как объяснить результаты процесса интеллектуального 

анализа с точки зрения рынка труда? 

Интерпретация и оценка. На этом заключительном этапе реализуется визуальная парадигма 

для представления полученных знаний в зависимости от целей пользователя. В контексте АРТ 

это означает, что во внимание следует принимать способности пользователя к пониманию 

данных и его главную цель. Например, государственным органам может быть интересно опре-

делить самые популярные профессии в той или иной местности; компании могут сосредото-

читься на мониторинге тенденций в области профессиональных умений и на определении но-

вых навыков для некоторых профессий, чтобы иметь возможность разработать траектории 

обучения для своих сотрудников. В последние годы велось много работы по разработке гото-

вых библиотек визуализации, предлагающих наборы разнообразных нарративных и визуаль-

ных парадигм. Хорошим примером такой библиотеки является D3.js [18]. Это адаптивная биб-

лиотека на основе данных, с помощью которой можно создать динамичную, интерактивную ви-

зуализацию данных, даже в контексте больших данных (см., например, [19]). Основные вопро-

сы, на которые нужно ответить экспертам рынка труда на этапе интерпретации и оценки: 

 

1. [Статистические и технические] Как выбрать лучшую парадигму визуализации? Как 

выбрать походящую модель визуализации для тех знаний, которые мы хотим визуали-

зировать? 

2. [Вопросы для экспертов по рынку труда] Как представить нужные знания в соответствии с 

потребностями заинтересованного лица? Как определить траектории визуальной навига-

ции для каждого заинтересованного лица? Как получить обратную связь (если она есть) от 

пользователей рынка труда? Как использовать знания о рынке труда в прикладных целях? 

 

Как можно заметить, количество технических и статистических проблем уменьшается с каждым 

этапом процесса ОЗБД, а количество экспертных задач и проблем в области рынка труда – 

растёт. В действительности, работа с четырьмя из пяти «V» больших данных лежит в основном 

на технических специалистах, в то время как эксперту по вопросам рынка труда остаётся разо-

браться с пятым признаком, а именно с вопросом ценности. 

 

Таблица 1.2 поясняет эту мысль. В ней мы приводим некоторые элементы рынка труда 

для возможного анализа, а также источники информации и главные преимущества и про-

блемы в связи с их анализом. 
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ТАБЛИЦА 1.2. ВАРИАНТЫ АНАЛИЗА РЫНКА ТРУДА 
 

Элемент дан-
ных 

Источник Выгоды Трудности 

Профессии 
и умения: 
■ спрос 

■ предло-
жение 

■ Объяв-

ления о 

работе 

■ Учебные 
программы 

■ Детализированная информация 

■ Акцент только на важном 

■ Характерный лексикон 

■ Внимание терминам, которые 

используются на рынке, а не 

таксономии 

■ Выявление похожих профессий 

на основе требований к профес-

сиональным умениям 

■ Сбор данных 

■ Различение терми-

нов/понятий и шума 

■ Понимание лексикона и отрасле-

вых терминов 

■ Использование стандартных 

систем классификации для 

уменьшения сложности и обес-

печения возможности транс-

граничного сравнения 

■ Многоязыковое управление 

Умения буду-
щего и новые 
нарождающие-
ся профессии 

■ Объяв-

ления о 

работе 

■ Учебные 
программы 

■ Акцент на ожиданиях рынка труда 

■ Определение будущих и 

нынешних тенденций и ди-

намики 

■ Анализ несоответствий между 

кандидатами и новыми про-

фессиями/умениями для по-

строения траекторий обучения 

■ Выявление похожих профессий 

на основе требований к профес-

сиональным умениям 

■ Тренировка алгоритма распозна-

вать, когда термин означает 

навык или умение 

■ Формализация понятия новой 

профессии (сколько раз нужно 

разместить объявление о ра-

боте и сколько должны просу-

ществовать такие объявления, 

чтобы можно было говорить о 

появлении новой профессии?) 

Уровень циф-
ровых навы-
ков по про-
фессиям 

■ Объяв-

ления о 

работе 

■ Понимание распространённо-

сти цифровых навыков в про-

фессиях 

■ Планирование политики и 

траекторий обучения для 

устранения несоответствий с 

ожиданиями рынка труда 

■ Тренировка алгоритма понимать, 

что такое цифровой навык 

■ Вычисление уровней умений 

и навыков (в т.ч. межлич-

ностных и профессиональ-

ных нецифровых умений) 

Сквозные 
(или межлич-
ностные, 
«мягкие») 
умения (акту-
альные и не-
обходимые 
для многих 
профессий) 

■ Объяв-

ления о 

работе 

■ Учебные 
программы 

■ Понимание влияния 

сквозных умений на рынок 

труда 

■ Разработка и планирование 

траекторий обучения для 

приобретения межличностных 

умений 

■ Формализация значения 

сквозных умений 

■ Тренировка алгоритмов распо-

знавать сквозные умения во 

всех их формах, которые на 

естественном языке могут 

называться по-разному 

(например, решение проблем, 

способность решать проблемы, 

поиск и устранение неисправ-

ностей) 

Несоответ-
ствие спроса 
и предложе-
ния профес-
сиональных 
умений 

■ Объяв-

ления о 

работе 

■ Учебные 
программы 

■ Обследо-
вания 

■ Способность определять слиш-

ком высокую или слишком низ-

кую квалификацию, а также 

устарелость профессиональ-

ных умений 

■ Совершенствование полити-

ки рынка труда в соответ-

ствии с его тенденциями и 

динамикой 

■ Помощь в разработке траек-

торий образования и профес-

сионального обучения 

■ Сбор данных 

■ Очистка и интеграция данных 

■ Построение и выбор интегриро-

ванной модели анализа 

■ Определение индикаторов 

несоответствия на разных де-

тализированных уровнях 
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Вопрос – ответ. Прогностическая сила больших данных 
 

Как большие данные могут помочь в прогнозировании потребностей в профессио-

нальных умениях (в краткосрочной и среднесрочной перспективе)? Какие аспекты 

методологии следует рассмотреть и каким должен быть охват и глубина анализа? 

Существуют ли примеры улучшения прогнозирования потребностей в профессио-

нальных умениях с помощью больших данных? 

 
Большие данные чрезвычайно важны для прогнозирования потребностей в профессио-

нальных умениях по двум причинам. Во-первых, большие данные, например те, что полу-

чены из размещённых в интернете вакансий, это единственный альтернативный источник 

подробной информации, кроме специальных обследований, которые способны оценить 

лишь ограниченный набор умений и навыков. Во-вторых, спрос на профессиональные 

умения может отличаться в зависимости от профессии, отрасли и региона. Чтобы отсле-

дить эти различия, нужно обладать очень подробной и детализированной информацией, 

которую можно получить только из больших данных. 

 
Что касается методологии, здесь необходимо решить несколько проблем. Во-первых, дан-

ные нужно привязать к профессии/отрасли/региону. Во-вторых, умения нужно распреде-

лить по понятной таксономии, которую можно использовать для анализа. В-третьих, чтобы 

иметь возможность прогнозировать будущие изменения профессиональных умений, тре-

буются последовательные динамические ряды данных. 

 
Есть несколько примеров использования больших данных для прогнозирования потребно-

стей в профессиональных умениях. В Соединённых Штатах Америки (США) университеты 

извлекают из размещённых в интернете вакансий информацию об умениях и с её помо-

щью предвидят тенденции рынка труда и корректируют образовательные программы с 

учётом его потребностей. 
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Вопрос – ответ 
 
Как можно наладить успешное сотрудничество со статистическими и государствен-

ными учреждениями-владельцами данных и реестров? Как преодолеть скептицизм 

и опасения в связи с новизной больших данных? Есть ли хорошие примеры такого 

сотрудничества?  

 

Наш опыт показывает, что использование больших данных не умаляет актуальности и 

важности официальной статистики и обследований при анализе динамики и тенденций 

рынка труда с целью принятия стратегических решений. Например, одно из основных кри-

тических замечаний в адрес больших данных связано с тем, что они полагаются на стати-

стическую значимость, поскольку для того, чтобы улучшить способность более широко от-

слеживать динамику рынка труда, большие данные нужно сопоставлять с внешними ста-

тистическими источниками (например, обследованиями рабочей силы) и использовать в 

сочетании с ними. 

 

Кроме того, следует учитывать, что генеральная совокупность интернета переменна и 

обозрима лишь частично, что усложняет построение стабильной репрезентативной вы-

борки. Следовательно, чтобы оценить актуальность каждого класса собранных интернет-

данных, можно использовать официальную статистику. Это позволит присвоить соответ-

ствующий вес чрезмерно представленным (или недопредставленным) классам. 

 

Стоит отметить, что использованием интернет-данных нельзя пренебрегать, поскольку их 

роль в ближайшем будущем будет расти. Информативность этих данных при анализе, 

наблюдениях и измерении того или иного феномена может дать конкурентное преимуще-

ство в сфере принятия оперативных и обоснованных решений. Некоторые инициативы, 

касающиеся использования больших данных во многих реальных проектах, рассматрива-

ются в недавно опубликованной работе авторства Бергамаши и других (2016).  
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Вопрос – ответ. Качество данных 

 
Мы знаем, что качество данных – это большая и важная часть науки о них. Однако, какие 

основные аспекты и характеристики нужно непременно учесть при реализации проекта, 

связанного с большими данными? Каковы основополагающие признаки качества больших 

данных? 

 
Как упоминалось в главе 1, чтобы гарантировать достоверность любого процесса принятия реше-

ний на основе данных, необходимо непременно осуществить оценку их качества и очистить их. 

Неудивительно, что такой признак больших данных, как достоверность, явно связан с вопросами 

качества, которые не теряют актуальности, несмотря на наличие огромных массивов данных. 

Формального и надёжного списка проблемных аспектов качества, чаще всего встречающихся в 

работе с большими данными, ещё не существует, и в научной среде этот вопрос пока остаётся от-

крытым. Действительно, некоторые исследователи считают, что одного большого объёма данных 

уже достаточно для того, чтобы сдержать проявления их плохого качества (если такие проявления 

есть). Другие убеждены, что даже при использовании громадных массивов данных следует приме-

нять строгий и формальный подход к их качеству (с учётом таких характеристик, как согласован-

ность, полнота, точность и обоснованность). В первом случае игнорируется тот факт, что низкока-

чественные данные широко распространены как в больших наборах данных, так и в интернете. Во 

втором случае не учитываются затраты (с точки зрения вычислительного времени и мощности), 

неизбежные при оценке качества и очистке данных в громадных массивах. Тем не менее, мы счи-

таем, что в целях анализа нужно применять оба подхода. 

 
Приведём пример. При сборе вакансий из интернета их источники следует ранжировать по харак-

теристикам или переменным с применением строгого и тщательного подхода , оценивая, таким 

образом, (как минимум) согласованность, точность и полноту переменных онлайновых источников. 

Среди прочего это могут быть: 
 

■ типология: то есть типология источника, которым могут быть, например, кадровые агентства, 

общегосударственные газеты, специализированные, государственные, отраслевые или корпора-

тивные веб-сайты; 

■ размер: то есть количество вакансий, опубликованных на сайте на момент анализа; 

■ период обновления: то есть частота, с которой владелец интернет-источника предоставляет 

свежие и обновлённые данные с меткой времени, позволяющей точно определить, когда была 

опубликована вакансия; 

■ качество описания: определяет, насколько стандартизирована и полна детальная страница 

вакансий. 

 
В противоположность этому, определение «активных» вакансий также относится к аспекту каче-

ства данных (в этом случае – к точности). При этом, если вакансия была опубликована несколько 

недель или месяцев назад, ни одно поле в ней не гарантирует, что эта вакансия всё ещё открыта 

(т. е. не была заполнена). В этом случае классический подход не сработает, поскольку информа-

цию нельзя оценить автоматически и с возможностью масштабирования (обработать миллион 

единиц вакансий за раз). Вместе с тем, если включить вакансию в анализ без учёта её статуса (от-

крыта она или заполнена), это может непредвиденным образом повлиять на достоверность анали-

за. С учётом вышесказанного, следует построить статистическую модель, способную логически 

выводить дату актуальности вакансии на основе исторических данных, связанных с похожими ва-

кансиями (например, с учётом сходства источников, должностей, компаний, размещающих вакан-

сии). Такая модель гарантировала бы оценку дат актуальности на основе характеристик массива 

данных. 

 
Рекомендуем читателю ознакомиться со статьёй Data quality: The other face of big data («Качество 

данных. Обратная сторона больших данных») авторов Саха, Барна и Дивеш Шривастава, пред-

ставленной на конференции 2014 IEEE 30th International Conference on Data Engineering, а также 

работой Big data quality: Whose problem is it? («Качество больших данных. Чья это проблема?») ав-

торов Садика, Шазия и Паоло Папотти, представленной на конференции 32nd International 

Conference on Data Engineering (ICDE), IEEE, 2016. Две эти недавние публикации рассматривают 

вопросы работы с качеством данных в контексте применения больших данных с методологической 

точки зрения, а также предлагают соответствующие рекомендации. 
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1.3 Литература на тему больших данных в контексте АРТ 

В последние несколько лет природа и характеристики рынка труда в развитых и развивающих-

ся странах подверглись значительным изменениям под воздействием ряда сил и факторов. 

Технический прогресс, глобализация и реорганизация производственных процессов радикаль-

но изменили спрос на определённые умения, усилили потребность в непрерывном обучении, 

особенно что касается высокоспециализированных видов работ или тех, на которые значи-

тельно повлияли процессы цифровизации. Вместе с тем, благодаря глобализации, распростра-

нению интернет-сервисов (в том числе связанных с рынком труда) и наличию огромного числа 

технический решений для обработки больших данных, увеличивается доступность данных. В 

таких условиях быстро растёт количество проектов, реализуемых в сфере рынка труда. Ниже 

мы рассмотрим некоторые примеры инициатив (как европейских, так и неевропейских), связан-

ных с большими данными и информацией/аналитикой рынка труда. 

 

Панорама ЕС 

Наблюдается растущий интерес к разработке и внедрению программ для осуществления АРТ на 

основе интернет-данных, поскольку они могут помочь в принятии обоснованных решений и, как 

следствие, в формировании и оценке политики. В 2010 году Европейская комиссия опубликова-

ла концептуальный документ A new impetus for European cooperation in vocational education and 

training to support the Europe 2020 strategy («Новый импульс для сотрудничества в Европе в об-

ласти профессионального образования и обучения в рамках реализации стратегии «Европа 

2020») [20], направленный на содействие развитию систем образования вообще и систем про-

фессионального образования и обучения в частности. В 2016 году Европейская комиссия под-

черкнула важность мер в сфере образования и обучения, поскольку они «содействуют развитию 

узкоспециальных и сквозных умений, облегчают переход к трудовой деятельности, поддержание 

и обновление профессиональных умений квалифицированных кадров с учётом отраслевых, ре-

гиональных и местных потребностей» [21]. В 2016 году ЕС и Евростат запустили проект ESSnet 

Big Data [22] с целью «интеграции больших данных в регулярное производство официальной 

статистики посредством пилотных мер по изучению потенциала избранных источников больших 

данных и построению конкретных систем». Этот проект охватывает 22 государства-члена ЕС. 

Кроме того, в 2014 году Европейский центр развития профессионального образования и обуче-

ния (CEDEFOP) объявил конкурс на написание ТЭО и разработку рабочего прототипа, способно-

го собирать и классифицировать интернет-вакансии в пяти странах ЕС [23]. Основная идея про-

екта заключалась в превращении извлечённых из вакансий данных в знания (а значит – в цен-

ность) в целях формирования и оценки политики на основе фактологического принятия реше-

ний. По результатам успешного испытания прототипа, был объявлен дополнительный конкурс 

на создание онлайнового монитора рынка труда для всего ЕС, включая 28 его стран-членов и 

24 официальных языка [24]. 

 

Также стоит упомянуть проект LMI4All [25], представляющий из себя онлайновый портал, охва-

тывающий и стандартизирующий существующие источники качественной и надёжной ИРТ с 

целью оказания помощи в принятии карьерных решений. Данные этого портала могут свободно 

использоваться сторонними веб-сайтами и программами через API. 

Проекты за пределами ЕС 

Важной проблемой рынка труда является потеря людьми работы из-за распространения ав-

томатизации и ИИ во всех отраслях промышленности. В широко известном исследовании ([8]) 



БОЛЬШИЕ ДАННЫЕ В КОНТЕКСТЕ АНАЛИТИКИ РЫНКА ТРУДА | 25 

 

при помощи алгоритмов машинного обучения, натренированных на выборке профессий, кото-

рые были предварительно аннотированы экспертами рынка труда, была рассчитана вероят-

ность автоматизации всех существующих в США профессий на основе классификации SOC. 

 

Эта работа заложила фундамент для дискуссии на тему риска потери работы из-за автомати-

зации. За исследованием Фрея и Осборна последовали несколько других, например [26], ко-

торое изучало профессиональные умения с целью оценить риск автоматизации в 21 стране 

Организации экономического сотрудничества и развития (ОЭСР). Брукфилдский институт ин-

новаций и предпринимательства (BII+E) при поддержке правительства провинции Онтарио 

(Канада) изучал реальное влияние ИИ на рабочие места (риск потери работы из-за автомати-

зации и ИИ) в сфере производства, финансов и страхования. При этом использовались дан-

ные рынка труда, доступная литература, проводились интервью с более чем 

50 заинтересованными лицами из указанных отраслей. Всего в исследовании были задей-

ствованы более 300 жителей Онтарио, которые приняли участие в интервью, общественных 

обсуждениях и онлайновом опросе [27]. В рамках исследования [28] Всемирного экономиче-

ского форума изучалось влияние на рынок труда автоматизации и развития технологий. В ка-

честве данных использовались и профессии, и рабочие места. 

 

В то же время, компаниям нужно автоматизировать деятельность своих управлений по работе 

с персоналом. В связи с этим в последние несколько лет в ЕС и за его пределами было разра-

ботано (и продолжает разрабатываться) большое количество коммерческих продуктов по со-

поставлению профессиональных умений с требованиями вакансий. Среди них Burning Glass, 

Workday, Pluralsight, EmployInsight, Textkernel и Janzz. Достоин упоминания и Google Job Search 

API – анонсированный в 2016 году сервис с оплатой по мере использования, который класси-

фицирует вакансии при помощи службы машинного обучения Google согласно O*NET – стан-

дартной таксономии профессий США. 

Матрица проектов и их характеристик. Сравнительная модель, поясняю-
щая, какие вопросы и проблемы, касающиеся использования больших 
данных для АРТ, решались тем или иным проектом 

Таблица 1.3 позволяет сравнить основные черты некоторых проектов ИРТ и АРТ. В таблице 

также приводится ссылка на каждый проект. 

ТАБЛИЦА 1.3. МАТРИЦА ПРОЕКТОВ ИРТ/АРТ И ИХ ХАРАКТЕРИСТИК 
 

Ссылка Источники дан-
ных 

Цель 
Страны-
участницы 

Тип 
Языки 

[23] Административ-
ные данные и 
фокус-группы 

Оценка вероятности 
автоматизации 

США Исследование Английский 

[24] Интернет-данные 
(объявления о ра-
боте) 

Оценка действенности 
интернет-АРТ для мони-
торинга в реальном вре-
мени 

Италия, Гер-
мания, Вели-
кобритания, 
Чехия, Греция 

Прототип и 
исследование 

Английский, 
греческий, 
итальянский, 
чешский, 
немецкий 

[25] Интернет-данные 
(объявления о 
работе) 

Разработка системы мо-
ниторинга рынка труда в 
реальном времени для 
ЕС 

Все 28 стран 
ЕС 

Система и 
исследование 

32 языка 

[23] Исследование и ин-
тернет-данные 
(объявления о ра-
боте) 

Включение больших 
данных в официаль-
ную статистику 

ЕС Проект и ис-
следование 

Не применимо 
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[27] Администра-
тивные дан-
ные (PIAAC9) 

Оценка риска автомати-
зации в связи с распро-
странением роботизации 
и ИИ 

Оценка для 
США 
-> примене-
на к 
21 стране 
ОЭСР 

Исследование Английский 

[29] Интернет-данные 
(объявления о ра-
боте) 

Оценка риска автомати-
зации в связи с распро-
странением роботизации 
и ИИ 

Италия Исследование Английский 

[30] Административ-
ные (правитель-
ственные) 

Использование прави-
тельственных наборов 
данных с целью более 
полного понимания по-
токов рынка труда 

Великобрита-
ния 

Проект Английский 

 

1.4 Большие данные для АРТ в действии 

В этом разделе рассматриваются некоторые рабочие проекты, в которых используют описан-

ный выше подход ОЗБД в различных целях АРТ. С одной стороны, мы представим подход 

WollyBI, который с успехом применяется в Италии и Испании (проект «Бискайя»). 

С другой стороны, мы поговорим о европейской инициативе ESSnet Big Data, целью которой 

является включение больших данных рынка труда в официальную статистику. Две эти систе-

мы продемонстрировали, насколько важно использовать большие данные для анализа дина-

мики и тенденций рынка труда в интересах большого количества категорий заинтересованных 

лиц. 

Другие проекты и инициативы будут подробнее рассмотрены в главе 3. 

 

Система мониторинга рынка труда в реальном времени: примеры Италии и Испании 

Проект WollyBI10  зародился в начале 2013 года в виде программного инструмента, работающе-

го, как услуга (SaaS)11. Этот инструмент был предназначен для сбора и классификации разме-

щаемых в интернете вакансий по стандартным таксономиям Международной стандартной 

классификации занятий и Европейской классификации профессиональных умений, компетен-

ций и профессий (МСКЗ/ESCO), а также для извлечения наиболее востребованных умений и 

навыков из описаний трудовых обязанностей. Система предлагает пользователям пять раз-

личных точек входа, в зависимости от целей их анализа, а именно: 

 

■ географическая область: для поиска профессий и умений, которые чаще всего ищут в 

интернете, на очень детализированном географическом уровне; 

■ профессиональное умение: для ввода набора умений и поиска содержащих эти уме-

ния профессий, которые чаще всего ищут (т. е. для анализа недостающих умений и 

навыков); 

■ фирма: для получения рейтинга профессий с указанием в вакансии конкретной отрасли; 

 
9 PIAAC – Международная программа по оценке компетенций взрослых. PIAAC – это уникальный источник данных, содер-

жащий индикаторы микроуровня для социально-экономических характеристик, профессиональных умений, связанной с 
профессией информации, рабочих задач и компетенций. Что особенно важно, реализована возможность сравнения данных 
разных стран, принимающих участие в программе. Благодаря этому при работе с данными можно допускать, что структура 
задач в разных странах одинакова. 
10 www.wollybi.com, система, работающая на базе TabulaeX, аккредитованной дочерней компании Милано-Бикокского уни-

верситета (Италия). 
11 Программное обеспечение как услуга (SaaS) – это веб-сервис, доступный в любое время любому пользователю с дей-

ствительной учётной записью, для работы с которым не нужно загружать и устанавливать инструменты. 

http://www.wollybi.com/
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■ профессия: для перемещения по классификациям МСКЗ и ESCO и использования инфор-

мации, связанной с каждой профессией; 

■ свободные (т. е. пользовательские) запросы: для свободных классических операций по 

детализации и сведению в кубах OLAP12. 

Система WollyBI следует придерживается подхода ОЗБД, как описано в [15]. В целях настояще-

го пособия мы сосредоточимся на траекториях навигации. Они могут отличаться для разных 

заинтересованных лиц, но каждая точка входа разрабатывалась с учётом правила трёх кликов, 

чтобы пользователь мог получить результаты, нажав кнопку «далее» не больше трёх раз. 

 

На рисунке 1.6 показана последовательность снимков экрана WollyBI, начиная с точки входа 

«Профессия». Для начала пользователю нужно выбрать группу профессий от первого до тре-

тьего уровня МСКЗ и некоторые другие параметры, как-то географическую область и времен-

ной промежуток для анализа. Чем больше точки, тем большее число профессий в группе. Вы-

даётся первый отчёт с результатами для выбранной группы профессий. После того как пользо-

ватель выберет профессию для более детального изучения, система выдаст соответствующую 

информацию, в том числе название профессии, её код и определение по МСКЗ, требуемый 

опыт, типы контрактов, основные пять подотраслей и перечень пяти главных умений и навыков 

(как профессиональных, так и межличностных). По этой ссылке можно посмотреть демонстра-

ционное видео работы WollyBI в измерении «Профессия»: https://youtu.be/zBNsAS5L04g. 

 

РИС. 1.6. WOLLYBI – ПОСЛЕДОВАТЕЛЬНОСТЬ СНИМКОВ ЭКРАНА, ДЕМОНСТРИРУ-

ЮЩАЯ ТРЁХЭТАПНЫЙ АНАЛИЗ ИЗМЕРЕНИЯ «ПРОФЕССИЯ». 

 
12 Куб OLAP – это многомерный массив данных, оптимизированный для приложений хранилищ данных и интерактивного 

анализа данных (OLAP). 

https://youtu.be/zBNsAS5L04g
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На рисунке 1.7 показана последовательность снимков экрана WollyBI для измерения «Геогра-

фическая область». Для начала пользователь должен выбрать интересующую его географиче-

скую область, период времени и конкретный уровень МСКЗ (не обязательно). Система выдаёт 

перечень профессий четвёртого уровня МСКЗ, а также информацию о количестве вакансий для 

соответствующего кода профессии, долю этих вакансий от общего числа в процентах и обозна-

чает галочкой профессии, относящиеся к нескольким отраслям. После того как пользователь 

выберет профессию, система выдаст соответствующую информацию, в том числе название 

профессии, её код и определение по МСКЗ, требуемый опыт, типы контрактов, основные пять 

подотраслей и перечень из пяти главных умений и навыков (как профессиональных, так и меж-

личностных). В него могут быть включены умения, не входящие в классификацию ESCO, как 

описано в предыдущем разделе. По этой ссылке можно посмотреть демонстрационное видео 

работы WollyBI в измерении «Географическая область»: https://youtu.be/Xe_OSOHkx20. 

 

РИС. 1.7. WOLLYBI – ПОСЛЕДОВАТЕЛЬНОСТЬ СНИМКОВ ЭКРАНА, ДЕМОНСТРИРУЮ-

ЩАЯ ТРЁХЭТАПНЫЙ АНАЛИЗ ИЗМЕРЕНИЯ «ГЕОГРАФИЧЕСКАЯ ОБЛАСТЬ». 

https://youtu.be/Xe_OSOHkx20
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Проект Bizkaia Talent 

Для реализации системы мониторинга рынка труда в Стране Басков за основу была взята си-

стема WollyBI – как с точки зрения её технологических, так и методологических аспектов. Плат-

форма Basque Talent Observatory была запущена в 2017 году. Это первая в мире публично до-

ступная платформа для мониторинга высококвалифицированного рынка труда региона. Иници-

атива была разработана некоммерческой организацией Bizkaia Talent совместно с TabulaeX, 

дочерней компанией Милано-Бикокского университета, которая обеспечила передачу необхо-

димых знаний. В основе проекта – инструмент, изучающий рынок труда Страны Басков с акцен-

том на высококвалифицированных профессионалов. Его работа построена на анализе больших 

данных из многочисленных онлайновых источников Страны Басков, которые были предвари-

тельно отобраны и ранжированы. 

Проект реализовывается при поддержке Министерства экономики и территорий провинции 

Бискайя, а его цель – способствовать конкурентоспособности региона и обеспечить сбор ин-

формации о рынке труда в географической области провинций Бискайя, Гипускоа и Алава в ре-

альном времени с использованием международных и местных онлайновых источников, напри-

мер данных университетов или государственного агентства занятости Lanbide. Анализируя 

большие данные, инструмент создаёт базу знаний о рынке труда и динамике занятости в любой 

момент времени, или о тенденциях с течением времени, а также о технических требованиях и 

требованиях к умениям и навыкам для квалифицированных кадров в Стране Басков. Используя 

загружаемые ежедневно интернет-данные, он позволяет высококвалифицированным профес-

сионалам отслеживать спрос на баскском рынка труда по большому числу разнообразных кри-

териев и их комбинаций, например по востребованным техническим и сквозным умениям, по 

отрасли, опыту, географической области и типу контракта. 

База знаний рынка труда имеет две раздельных точки входа. 
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1. Для граждан: панель управления, при помощи которой можно анализировать и про-

сматривать информацию об онлайновом рынке труда на основе данных активных ва-

кансий за последние 12 месяцев. 

2. Для аналитиков: панель управления, на которой можно визуализировать данные за по-

следние 12 месяцев с возможностью выбора нужного периода (последний месяц, послед-

ние три месяца, последние шесть месяцев, последний год). Данные собираются ежедневно 

и обновляются ежемесячно. 

 

Инструмент находится в открытом доступе для любого желающего и доступен по адре-

су: https://basquetalentobservatory.bizkaiatalent.eus/visual/public/index#. 
 

Более подробно об этом проекте рассказано в главе 3. 

 

Проект ESSnet Big Data 

Евростат – официальное бюро статистики ЕС – запустил проект под названием ESSnet Big 

Data, в котором используется статистический принцип анализа больших данных в целях АРТ. 

Цель проекта – интегрировать большие данные ИРТ в процесс производства официальной 

статистики путём проведения пилотных экспериментов с целью изучения потенциала выбран-

ных источников больших данных и разработки конкретных программ [23]. 

 

Запущенный в конце 2016 года проект объединяет 12 партнёров из стран ЕС и применяет 

подход ОЗБД для сбора данных из заранее ранжированных веб-порталов, очистки и преобра-

зования данных в целях классификации по стандартным таксономиям. Следует отметить зна-

чение, которое в этом проекте придают репрезентативности больших данных. Участники 

стремятся оценивать, могут ли большие данные представлять всю генеральную совокупность 

(или стратифицированную выборку), чтобы иметь возможность включить их в официальную 

статистику ЕС. Насколько нам известно, это первая публичная инициатива по включению 

больших данных рынка труда (например, вакансий) в официальную статистику. Такой подход 

прольёт свет на исходную информацию, раскрываемую интернет-источниками, которую необ-

ходимо должным образом извлечь и обработать для выработки знаний о рынке труда, кото-

рые затем смогут быть использованы специалистами и лицами, принимающими решения. 

 

https://basquetalentobservatory.bizkaiatalent.eus/visual/public/index
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Вопрос – ответ  

Кто пользователи этих платформ?  

Пользователей необходимо правильно определить на начальном этапе проектирования си-
стемы. Это позволит организовать знания в соответствии с потребностями пользователей и 
их способностью понимать данные. Например, WollyBI использует одни и те же знания для 
разных типов заинтересованных лиц: кадровых агентств, бизнес-ассоциаций и объединений, 
государственных служб занятости, учебных заведений. Платформа Bizkaia Talent разработа-
на как для граждан, так и для аналитиков, а проект ESSnet предназначен главным образом 
для специалистов и аналитиков рынка труда.  

Как часто обновляются эти инструменты?  

Решение о частоте обновления следует принимать с учётом трёх аспектов: (i) обновление ис-
точников, (ii) затраты с точки зрения вычислительной мощности, необходимой для того, что-
бы провести обновление, и (iii) потребностей заинтересованных лиц. Как правило, для целей 
анализа подходят еженедельные обновления.  

В какой степени автоматизирован процесс ОЗБД в этих платформах (100 % ИИ, 70 % 
ИИ, 40 % ИИ...)?  

Потребность в участии человека снижается по мере продвижения процесса ОЗБД. Серьёз-
ные усилия понадобятся на этапах определения и ранжирования источников, определения 
бизнес-потребностей, выбора хороших алгоритмов ИИ и подходящих параметров их настрой-
ки. После того как эти действия будут выполнены, система сможет работать автономно при 
условии периодического обслуживания. Например, при использовании скрейпинга потребует-
ся больше работы по обслуживанию, поскольку веб-сайты могут непредсказуемо меняться. 
Таких ситуаций можно избежать и упростить скрейпинг, заключив соглашение с владельцем 
данных. Также, при использовании облачных вычислений для работы с большими данными 
существенно снижаются риски и затраты в случае выхода системы из строя, но такое реше-
ние может оказаться затратным при существенном росте рабочей нагрузки (например, в слу-
чае роста числа пользователей или количества обрабатываемых данных за единицу време-
ни). В связи с вышесказанным, реализация ИСРТ на основе больших данных подразумевает 
участие человека, особенно на ранних этапах. Трудовые и финансовые затраты могут сни-
жаться по мере накопления опыта.  
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2. ВНЕДРЕНИЕ БОЛЬШИХ ДАННЫХ В АНАЛИ-
ТИКУ РЫНКА ТРУДА: СИСТЕМАТИЧЕСКИЕ 
ШАГИ 

 
В этой главе мы познакомимся с основными структурными блоками, необходимыми для 

разработки архитектуры для обработки больших данных в целях аналитики рынка труда 

(АРТ). Мы также рассмотрим некоторые необходимые (предварительные) условия: с чего 

начать? что учесть? ориентировочные этапы и основные шаги в применении подхода обна-

ружения знаний в базах данных (ОЗБД), который был рассмотрен ранее. 

2.1 Элементы архитектуры для обработки больших данных 

Подход ОЗБД (рис. 1.5) является отправной точкой для внедрения любой архитектуры по 

управлению данными, предназначенной для извлечения знаний, и применялся ещё до начала 

эры больших данных, как показано на рис. 2.1. Каждый из рассмотренных в главе 1 шагов ОЗБД 

реализовывается с целью (i) сбора структурированных данных из нескольких источников и (ii) 

преобразования данных из многообразных и различных моделей и форматов в единую унифи-

цированную модель с помощью приёмов и инструментов ETL (от англ. Extract, Transform, Load – 

дословно «извлечение, преобразование, загрузка»). После этого данные обычно сохраняются в 

хранилище, поддерживающем оптимизированные запросы и анализ. В конце концов, при по-

мощи панели управления аналитики могут создавать запросы и использовать полученные зна-

ния в форме отчётов и диаграмм для принятия необходимых решений. Это классическая архи-

тектура для бизнес-аналитики (БА), которая хорошо работает со структурированными данными. 

 

РИС. 2.1 КЛАССИЧЕСКАЯ АРХИТЕКТУРА БА ДО ЭРЫ БОЛЬШИХ ДАННЫХ 

 

 
Несмотря на то, что эти виды архитектуры успешно работают во многих контекстах реаль-

ной жизни, у них есть ограничения, которые не позволяют применять их в сценариях с уча-

стием больших данных. Эти особенности проиллюстрированы в таблице 2.1. 
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ТАБЛИЦА 2.1 НАИБОЛЕЕ ЗНАЧИМЫЕ ОГРАНИЧЕНИЯ АРХИТЕКТУРЫ ДЛЯ ОБРАБОТКИ БОЛЬ-
ШИХ ДАННЫХ 

 

Проблема (наиболее значимая) Причина 
Концептуальные 
блоки архитектуры 
для обработки 
больших данных 

Данные без схемы не обрабатываются: система способна об-
ращаться только с источниками структурированных данных. Грубо 
говоря, это значит, что могут обрабатываться только данные, об-
ладающие строгой, чётко определённой моделью. Все «неструкту-
рированные» данные, как-то произвольный текст, комментарии и 
веб-контент в целом, исключаются. 

 

Многообразие 

 
Приём данных; моде-
ли NoSQL 

Нет адаптивности к изменениям: добавление нового источника 
требует изменения всего процесса, а это усложняет масштаби-
рование архитектуры на большое количество источников (даже 
если они структурированы). 

 
Многообразие, 
быстрота 

 
Озеро данных 

Жёсткие процессы ETL: процедуры преобразования контента из 
форматов источников в целевые должны быть точно прописаны в 
соответствии с желаемой структурой данных (например, хранилище 
данных). 

 
Многообразие 

Без схемы; подход, 
управляемый данными 
(восходящий, а не нис-
ходящий) 

Требует времени: чем крупнее объём данных для обработки, тем 
больше времени требуется на завершение процесса. Процедуры 
ETL обычно требуют времени и памяти, поскольку им приходится 
«сканировать» все источники данных, чтобы их преобразовать. 

 
Объём, много-
образие, быст-
рота 

 
Горизонтальное 
масштабирование 
(расширение), вме-
сто увеличения 
масштаба. 

 

В Таблице 2.1 показаны некоторые ключевые проблемы, препятствующие использованию 

классических архитектур бизнес-аналитики в сценарии с участием больших данных, которые 

зачастую связаны с одним или несколькими признаками больших данных («V» больших дан-

ных, которые были рассмотрены в главе 1). В последние годы учёные и практики прилагают 

немало усилий, пытаясь определить парадигмы, модели и инструменты, подходящие для ис-

пользования в сценарии с участием больших данных. 

 

Ниже мы вводим некоторые концептуальные блоки, с которыми читателю следует познако-

миться, чтобы лучше понимать принципы работы архитектуры с участием больших данных, а 

именно: приём данных, модели NoSQL, озеро данных, горизонтальное масштабирование. За-

тем мы рассмотрим, как эти блоки могли бы взаимодействовать в контексте архитектуры для 

обработки больших данных в целях АРТ. Очевидно, что решений и инструментов существует 

великое множество, поскольку экосистема больших данных продолжает расширяться и разви-

ваться. 

Приём данных. Этот термин означает автоматизированный сбор данных из нескольких источ-

ников. Приём данных может осуществляться в реальном времени (каждый элемент данных со-

бирается в момент выдачи источником) или пакетно (элементы данных собираются обособлен-

ными порциями через регулярные промежутки времени). 

Кроме того, данные из одного источника могут собираться с использованием трёх раз-

личных подходов: API, обхода контента или скрейпинга. 

■ API, как упоминалось в главе 1, означает интерфейс прикладного программирования, т. е. 

компонент программного обеспечения, при помощи которого владелец источника данных 

предоставляет любому программисту доступ для их сбора (например, Twitter, Facebook). 

Процесс сбора данных контролируется их владельцем, который принимает решения о том, 

какие именно данные выводить, а также определяет структуру данных. 
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■ Обход контента – это программное действие, которое автоматически индексирует всё со-

держимое веб-страницы и вносит его в базу данных. Система периодически переходит по 

всем гиперссылкам на странице и также индексирует эти данные в базу (включая изобра-

жения, таблицы и таблицы стилей). Классический пример обхода контента – система по-

иска Google. 

■ Скрейпинг – это двухэтапная программная операция. Сначала, программа автоматически 

запрашивает веб-страницу, а затем собирает с неё лишь ограниченное количество инфор-

мации, игнорируя остальные данные. Таким образом скрейпер (частично) знакомится со 

структурой веб-сайта и получает возможность определить только то его содержимое, кото-

рое представляет интерес для анализа. Например, программа-обходчик загрузила бы все 

товары, перечисленные на сайте интернет-магазина, а скрейпер соберёт только названия 

товаров и цены, проигнорировав ссылки и баннеры, комментарии и метаданные, касающи-

еся разметки страницы. 

Модели NoSQL. В последние годы движение NoSQL вывело на передний план новые парадиг-

мы моделей данных, которые существенно отличаются от классической реляционной модели, 

лежащей в основе любой архитектуры БА. Сформировались четыре парадигмы хранилищ дан-

ных NoSQL (а именно ключ – значение, документно-ориентированные, столбцовые и графовые 

базы данных). Все эти новые типы систем имеют ряд любопытных общих характеристик, отли-

чающих их от классической реляционной модели (см., например, [31]), такие как гибкая схема, 

которая может изменяться, подстраиваясь под данные, возможность лёгкого горизонтального 

масштабирования, собственная поддержка общего доступа. Благодаря таким возможностям эти 

парадигмы стали общепринятой основой любой архитектуры для работы с большими данными, 

поскольку они дают возможность хранить данные в их собственной форме. Реляционную базу 

данных можно интуитивно представить в виде набора таблиц, в которых можно ориентировать-

ся при помощи идентификаторов. Очевидно, что количество столбцов в отдельно взятой таб-

лице фиксировано и определено априорно. В хранилищах NoSQL, напротив, количество столб-

цов может отличаться для каждой строки каждой таблицы, что позволяет хранить любой эле-

мент данных, независимо от его структуры, поскольку схема свободно изменяется, подстраива-

ясь под данные. 

 

Озеро данных. Модель с унифицированной схемой не подходит для хранения неструктури-

рованных данных, таких как произвольный текст или веб-контент в общем. Точнее говоря, 

схема неструктурированных данных может свободно изменяться и эволюционировать с тече-

нием времени. Например, представьте себе задачу по обработке миллиона объявлений о ра-

боте, составленных в виде произвольного текста, и которые нужно организовать в столбцы 

обычной электронной таблицы. В этом случае проблема состоит в определении «модели», ко-

торая подойдет для всей информации, которую можно извлечь из вакансий. Ясно, что схема 

может изменяться, как может меняться и схема вакансии. Каждая вакансия может содержать 

разное количество контактных адресов, местоположений или профессиональных умений, что 

усложняет поиск «общей схемы» (или модели данных), подходящей для любой вакансии (в 

том числе для вакансий, которые ещё только предстоит собрать). Для решения этой пробле-

мы предлагается использовать «озеро данных». Простыми словами, озеро данных – это репо-

зитарий, сохраняющий все собранные данные в их собственном формате, присваивая каждо-

му элементу уникальный идентификатор. Благодаря этому при необходимости можно найти 

необходимый элемент, когда требуется осуществить определённое действие (например, про-

анализировать вакансии из источника Х или из страны Y). 

 

Горизонтальное масштабирование. Грубо говоря, масштабируемость подразумевает, что ар-

хитектура способна продолжать функционировать при любой рабочей нагрузке. Понятно, что 
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ни одну архитектуру нельзя масштабировать бесконечно, поэтому фраза «при любой рабочей 

нагрузке» подразумевает наличие определённых требований к масштабируемости, которые 

считаются важными. Например, архитектура для обработки больших данных, которая собирает 

и обрабатывает веб-документы, должна масштабироваться, чтобы гарантировать малое время 

ожидания и высокую пропускную способность. Время ожидания – это время, необходимое на 

выполнение действия (или на выдачу результата), и измеряется в единицах времени (в случае 

обработки в реальном времени – минуты). Пропускная способность – это количество выполня-

емых действий, или выдаваемых результатов за единицу времени. Время ожидания гарантиру-

ет, что пользователям не придётся ждать результатов бесконечно, а пропускная способность 

указывает на способность архитектуры обрабатывать данные. Благодаря внедрению хранилищ 

данных NoSQL распределённых файловых систем13 и распределённых вычислений14, архитек-

туры для обработки больших данных способны масштабироваться горизонтально (чтобы обес-

печивать вертикальную масштабируемость). 

Понять, как система может масштабироваться горизонтально, сокращая время ожидания и 

повышая пропускную способность, проще всего на примере принципа действия алгоритма 

MapReduce, ядра любой архитектуры для обработки больших данных (см. врезку ниже). 

 

 
 
 

Как видно на рисунке 2.2, в рамках парадигмы MapReduce были использованы четыре машины, 

что сократило общее время процесса (время ожидания) и повысило пропускную способность 

архитектуры при обработке миллионов документов. 

  

 
13 Распределённые файловые системы можно считать структурой диска, расположенного на нескольких машинах. 
14 Распределёнными вычислениями называется способность машины разделять свою рабочую нагрузку между несколькими 
машинами, таким образом снижая общую рабочую нагрузку. 

 

MapReduce – рабочий пример 

 
Представьте ситуацию: из разных источников в интернете в реальном времени поступа-
ют миллионы документов. Благодаря использованию хранилищ данных NoSQL ваша ар-
хитектура собрала все эти документы в их собственной форме. Ваша цель – суметь об-
работать все эти документы, выдав таблицу, в которой будет указана статистика всех 
слов, встречающихся во всех документах, а также периодичность их появления, как по-
казано на рис. 2.2. Принцип действия алгоритма MapReduce (который был представлен 
Дж. Дином и С. Гхемаватом [32] во время работы в Google) заключается в распределе-
нии нагрузки между несколькими машинами так, что каждой из них приходится выпол-
нять лишь очень простую задачу при помощи функции сопоставления («map»). Во-
первых, входной документ сегментируется (построчно), чтобы каждую отдельную строку 
можно было направить разным машинам, осуществляющим сопоставление. Каждая ма-
шина выполняет очень простую функцию («map» – сопоставление), в результате которой 
образуется пара, содержащая слово (ключ) и счетчик (значение), начиная с 1. На следу-
ющем этапе, все пары (или «кортежи») располагаются (по ключу) в логическом порядке 
(в данном случае – по алфавиту). Простыми словами, цель такой перестановки (shuffle) – 
распределить все кортежи с одинаковым ключом к одному преобразователю данных, 
чтобы сэкономить время. Наконец, каждый преобразователь получает все обнаружен-
ные в кортежах значения для каждого ключа. Задача, стоящая теперь перед преобразо-
вателем, довольно проста – суммировать все значения для этого ключа и, применив 
функцию «reduce», выдать результирующий кортеж, состоящий из ключа и суммы, пред-
ставляющей собой количество появлений такого ключа. 
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РИС. 2.2 ПРИМЕР ВЫПОЛНЕНИЯ ЗАДАЧИ ПО ПОДСЧЁТУ ПРОФЕССИОНАЛЬНЫХ УМЕНИЙ 

АЛГОРИТМОМ MAPREDUCE 

 
 

При помощи этого концептуального блока, появившегося благодаря большим данным, класси-

ческий подход БА, показанный на рисунке 2.1, может трансформироваться в подход с исполь-

зованием больших данных, как показано на рисунке 2.3. Примечательно, что классический 

процесс БА, проиллюстрированный на диаграмме 2.1, всё ещё существует, поскольку реляци-

онные и структурированные данные продолжают присутствовать во многих сферах реальной 

жизни, в том числе и веб-данные. Однако процесс обработки данных теперь происходит с ис-

пользованием одного из двух различных путей: в классическом подходе обрабатываются 

структурированные данные, а подход с использованием больших данных, как было рассмотре-

но выше, применяется для обработки неструктурированных данных. 

РИСУНОК 2.3 ОТ БА К БОЛЬШИМ ДАННЫМ 
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2.2 Современные архитектуры, технологии и инструменты 

В этом разделе мы рассмотрим основные элементы классический архитектуры для обработки 

больших данных, и расскажем о современных технологиях и инструментах. В последние годы 

наблюдается стремительное распространение архитектуры больших данных15, в связи с чем 

ниже мы опишем основные структурные блоки, которые можно использовать при построении 

платформы для АРТ с использованием больших данных. 

 
 
 

РИС. 2.4 КОНЦЕПТУАЛЬНАЯ АРХИТЕКТУРА ДЛЯ ОБРАБОТКИ БОЛЬШИХ ДАННЫХ В КОНТЕКСТЕ 
АРТ В РЕАЛЬНОМ ВРЕМЕНИ 

 

 

Первый шаг – сбор данных, а второй включает две задачи ОЗБД, а именно предварительную 

обработку данных и часть интеллектуального анализа. Последний шаг состоит из трёх основ-

ных модулей, дающих возможность использовать полученные знания о рынке труда. 

 

■ Модуль визуальных моделей и интерфейсов позволяет конечным пользователям в 

интерактивной форме просматривать базу знаний, используя парадигмы и пред-

определённые взаимодействия. 

■ Data Lab – это среда, при помощи которой исследователи могут свободно изучать 

данные, а алгоритмы ИИ и машинного обучения помогают получать из них дополни-

тельные знания. 

 
15 См. https://hadoopecosystemtable.github.io/ (дата последнего посещения – март 2019 г.). 

 

Архитектура для обработки больших данных (интуитивное объяснение) 

 
С концептуальной точки зрения, архитектура для обработки информации рынка труда с 
участием больших данных должна выглядеть, как показано на рисунке 2.4. Цель такой 
архитектуры – собирать в интернете информацию рынка труда (ИРТ) для извлечения из 
неё полезных знаний о его динамике и тенденциях. Такой ИРТ могут быть объявления о 
работе, образовательные программы, данные исследований и прочее. Независимо от 
характера ИРТ, любая архитектура для обработки больших данных на макро-уровне 
должна включать в себя (как минимум) три шага. 

https://hadoopecosystemtable.github.io/
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■ Наконец, модуль Data Supply передаёт полученные знания о рынке труда третьим ли-

цам. Грубо говоря, он действует, как служба доставки знаний. 

 

РИС. 2.5 ПРИМЕР АРХИТЕКТУРЫ ДЛЯ ОБРАБОТКИ БОЛЬШИХ ДАННЫХ В КОНТЕКСТЕ 

АРТ В РЕАЛЬНОМ ВРЕМЕНИ – ЭКОСИСТЕМА HADOOP 

 

Подход ОЗБД в этой архитектуре точно соответствует изложенному в главе 1. Далее мы рас-

смотрим, как такую концептуальную архитектуру можно применять с использованием техноло-

гий и инструментария больших данных. На примере архитектуры, приведённой на рисунке 2.5, 

мы рассмотрим роль каждого из четырёх структурных блоков больших данных: приём ИРТ, 

MongoDB, предварительная обработка данных и АРТ, знания о рынке труда и анализ. 

Приём информации рынка труда. Этот модуль больших данных 

следует внедрять с учётом способов сбора ИРТ из интернет-

источников, как было рассмотрено ранее. Существует, как мини-

мум, три разных категории источников ИРТ в интернете: (А) кад-

ровые агентства и государственные службы занятости; (В) газеты, 

компании и университетская практика; (С) порталы трудоустрой-

ства. Фаза сбора данных для каждой из этих категорий может от-

личаться. Например, для категории (А) может существовать воз-

можность прямого доступа с помощью API для непосредственного 

сбора данных. В этом случае следует определить предпочтитель-

ный язык программирования (например, Java, Python, Scala) для 

подключения через API и получения данных. В случае категории 

(В) использование API может быть недоступно. Такие источники 

часто меняют структуру своих веб-страниц, что делает примене-

ние программ-скрейперов дорогим и нерациональным с точки 

зрения временных затрат. В таком случае для сканирования пор-

тала на предмет ИРТ следует использовать веб-обходчик. Одно 

из возможных решений – Selenium, автоматизатор действий в 

веб-браузере, который эмулирует просмотр веб-страниц и авто-

матически перемещается в интернете. Наконец, данные из источ-

ников категории (С) можно собирать при помощи скрейпера. 

Структура веб-порталов не меняется часто, поэтому при помощи 
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скрейпера можно будет выявлять данные, собранные с веб-

ресурсов. Для извлечения данных с веб-сайтов существует боль-

шое количество всевозможных инструментов, например Scrapy, 

совместная платформа с открытым кодом на базе Python. 

MongoDB. Это система документно-ориентированных баз данных, 

которая относится к семейству систем NoSQL. MongoDB сохраня-

ет структурированные данные в виде документов в формате 

JSON16, а не в таблицах, используемых в классическом реляцион-

ном подходе. Это позволяет хранить данные в их собственном 

формате, что удобно при работе с неструктурированными данны-

ми со схемой, которая может меняться с течением времени. Мож-

но использовать и другие хранилища данных NoSQL, например 

HBase и Cassandra, которые представляют собой столбцовые ба-

зы данных, способные осуществлять массовые операции чтения и 

записи в огромных столбцово-ориентированных таблицах. 

Предварительная обработка данных и АРТ. Этот модуль пред-

назначен для предварительной обработки информации рынка 

труда и выработки знаний. Значительной вехой в обработке 

больших данных стало появление распределённой платформы с 

открытым кодом Hadoop (2006 г.), позволяющей управлять обра-

боткой данных и хранением приложений для работы с большими 

данными на базе кластерных систем. Ядро платформы Hadoop от 

Apache состоит из трёх основных блоков: (i) распределённой 

файловой системы Hadoop (HDFS), (ii) алгоритма MapReduce для 

распределённых вычислений, и (iii) модуля Yet Another Resource 

Negotiator (YARN) для планирования заданий и управления ресур-

сами. Три этих элемента вместе представляют собой распреде-

лённую архитектуру. На примере онлайновой классификации ва-

кансий ядро Hadoop могло бы обеспечить: 

■ хранение миллионов вакансий в многочисленных узлах благодаря 

файловой системе HDFS. HDFS – это хорошо масштабируемая и 

надёжная система, способная использовать любую машину в каче-

стве аппаратного средства. Таким образом, информацию о рынке 

труда можно хранить на миллионах машин; 

■ благодаря описанному выше алгоритму MapReduce вычисления 

можно также распределить между несколькими машинами. В случае 

ИРТ, MapReduce можно представить в виде функции для поиска 

текста или ранжирования профессий после их классификации по 

стандартной таксономии. MapReduce прекрасно работает с огром-

ными наборами данных, как ИРТ; 

■ планирование рабочих процессов и управление ресурсами 

при помощи модуля YARN. YARN отвечает за распределение 

ресурсов системы между разными приложениями, работаю-

щими в кластере Hadoop, а также за планирование задач, вы-

 
16 JSON – нотация объектов JavaScript. Лёгкий формат обмена данными. Людям легко читать и записывать в этом формате, 

а машинам – анализировать и генерировать. 
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полняемых на разных узлах кластера. 

 

Вместо Hadoop можно использовать Apache Spark. Проект Spark17 пред-

назначен для параллельной обработки данных во всём кластере, но 

главное его отличие в том, что он работает в памяти (ОЗУ). Если 

Hadoop читает и записывает файлы в HDFS, то Spark обрабатывает 

данные в ОЗУ. В связи с этим Spark ввёл понятие устойчивого распре-

делённого набора данных для обозначения наборов данных, хра-

нящихся в памяти. В нашем примере архитектуры можно исполь-

зовать Hadoop и Spark вместе, поскольку последний способен ра-

ботать автономно, используя кластер Hadoop в качестве источни-

ка данных. Может быть полезно использовать два этих решения 

сразу, поскольку это позволит выбирать подходящую платформу 

для обработки, в зависимости об объёма собранных данных. 

Spark также предлагает мощную библиотеку машинного обуче-

ния, включая современные алгоритмы, но можно использовать и 

любую другую библиотеку (см. например, scikit-learn18 или 

tensorflow19). 

Знания о рынке труда и их анализ. После выработки из полу-

ченных данных знаний о рынке труда их необходимо доставить 

конечным пользователям в зависимости от потребностей разных 

заинтересованных лиц. Исходя из нашего опыта, знания о рынке 

труда служат (как минимум) трём заинтересованным сторонам и 

целям. 

 

1. Аналитикам рынка труда посредством интерактивных пане-

лей управления, которые позволяют анализировать динамику 

и тенденции интернет-рынка труда по заранее определённой 

схеме. Один из примеров – WollyBI, которая рассматривалась 

в главе 1, и которая предлагает четыре разных точки взаи-

модействия со знаниями о рынке труда в зависимости от по-

требностей заинтересованных сторон. 

2. Исследователям рынка труда, предоставляя им изолирован-

ную лабораторию данных, в которой можно применять и те-

стировать новые алгоритмы и платформы для проверки син-

тезированных интернет-знаний о рынке труда. Например, 

можно использовать графовую базу данных (Neo4j) для орга-

низации данных в виде социальной сети. Исходя из того, что 

узлами могут выступать как профессии, так и профессио-

нальные умения, здесь можно применять метрики анализа 

социальной сети для поиска кластеров похожих профессий 

или профессиональных умений, подграфов профессий, объ-

единённых одинаковыми умениями, или проводить анализ 

 
17 https://spark.apache.org/ (дата последнего посещения – март 2019 г.) 
18 http://scikit-learn.org/stable/ (дата последнего посещения – март 2019 г.) 
19 www.tensorflow.org (дата последнего посещения – март 2019 г.) 

https://spark.apache.org/
http://scikit-learn.org/stable/
http://www.tensorflow.org/


БОЛЬШИЕ ДАННЫЕ В КОНТЕКСТЕ АНАЛИТИКИ РЫНКА ТРУДА | 41 

 

несоответствий, чтобы рекомендовать необходимые профес-

сиональные умения, которыми следует овладеть для перехо-

да с одной работы на другую. Также, исследователи могут 

осуществлять углублённый полнотекстовый поиск, выстраи-

вая поисковую систему при помощи ElasticSearch. 

3. Сторонним заинтересованным лицам, которые могут ис-

пользовать такие знания в качестве сервиса для реализа-

ции собственных продуктов или услуг. Например, это может 

быть кадровое агентство, применяющее знания о рынке 

труда, чтобы рекомендовать своим клиентам должности или 

поддерживать профессиональное образование и обучение. 

 
С технической точки зрения, для эффективного хранения знаний в кластерных узлах можно 

использовать хранилище данных типа «семейство столбцов», например Apache HBase, что га-

рантирует линейную масштабируемость и осуществление операций чтения и записи в очень 

больших столбцово-ориентированных таблицах. Apache HBase – это часть экосистемы 

Hadoop, способная автоматически обрабатывать задачи MapReduce для масштабирования на 

большое количество кластеров. 
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2.3 Роль ИИ для АРТ: алгоритмы и инфраструктуры для выводов 
на основе данных рынка труда 

Термин «искусственный интеллект» означает виртуальный интеллект машин. Хотя опреде-

ление ИИ менялось с течением времени, хорошее объяснение этой концепции недавно при-

вела Европейская комиссия, определившая ИИ как «системы, демонстрирующие разумное 

поведение благодаря анализу окружения и осуществлению действий (с определённой мерой 

самостоятельности), для достижения конкретных целей»20. Это определение также приме-

нимо к АРТ, поскольку алгоритмы ИИ (например, классификация, прогнозирование, регрес-

сия и кластеризация) могут использоваться для поиска нужных закономерностей в опреде-

лённой репрезентативной форме, исходя из цели анализа. Говоря более конкретно, посколь-

ку информация рынка труда зачастую подаётся в виде текста, алгоритмы ИИ, работающие с 

текстом для получения знаний, довольно полезны для этих целей. 

 

Обучение без учителя касается алгоритмов, у которых нет информации о соответствующем 

значении Y для каждого элемента вводных данных (x1,…,xn). Таким образом, цель обучения 

без учителя – найти основную структуру или распределение данных, чтобы узнать о них 

больше. 

 

Задача привести подробный обзор алгоритмов ИИ выходит за рамки данного пособия (реко-

мендуем ознакомиться с публикацией [33], где приводится введение в модели машинного обу-

чение). Поэтому мы расскажем, как можно использовать специальные алгоритмы и конвейеры 

для получения дополнительных знаний из информации рынка труда на примере двухэтапного 

примера из реальной жизни. На первом этапе алгоритмы ИИ (обучение с учителем) использу-

ются для классификации опубликованных в интернете вакансий по системе Стандартной про-

фессиональной классификации (SOC) (см. [29]). На втором этапе алгоритмы ИИ (тематическое 

моделирование) применяются в инфраструктуре с участием человека для выявления новых 

нарождающихся профессий и получения их профилей (см. [34]). 

 

Категоризация текста с помощью машинного обучения [с учителем]. Репрезентативная 

задача ИИ в контексте АРТ построена на классификации вакансий по стандартной таксономии 

профессий и профессиональных умений. Несмотря на то, что существует несколько таксоно-

мий рынка труда (например, МСКЗ, O*NET, SOC), в этом примере мы покажем, как классифи-

кацию вакансий можно выразить в терминах текстовой классификации. Говоря более конкрет-

но, в контексте АРТ для построения функции классификации, которая сопоставит элемент 

 
20 Европейская комиссия, Artificial Intelligence for Europe, COM(2018) 237. дата последнего посещения – март 2019 г.: 

https://eur-lex.europa.eu/legal-content/EN/TXT/?uri=COM%3A2018%3A237%3AFIN 

 

Обучение с учителем и без учителя 

 
В контексте машинного обучения важно различать обучение с учителем и обучение 

без учителя. Говоря попросту, обучение с учителем касается алгоритмов, которые в 

процессе тренировки учатся аппроксимировать обобщённую функцию Y=f(x1,…,xn) так, 

чтобы при поступлении нового элемента входных данных (x1,…,xn) система могла 

предугадать соответствующие результирующие переменные Y. Очевидно, что на эта-

пе обучения система должна узнать Y для каждого элемента вводных данных 

(x1,…,xn). Это означает, что обучение с учителем можно применять только в тех случа-

ях, когда такая целевая функция присутствует в данных. 

https://eur-lex.europa.eu/legal-content/EN/TXT/?uri=COM%3A2018%3A237%3AFIN
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данных с одним из предопределённых классов, обычно нужно использовать алгоритмы тексто-

вой классификации (на основе онтологии, машинного обучения и т. д.). Примечательно, что 

элементы данных представлены в виде размещённых в интернете объявлений о работе, а 

предопределённые классы берутся из таксономии (это может быть как собственная, так и пуб-

личная таксономия, например ESCO или O*NET, как описано во врезке). Таким образом, зада-

чу классификации вакансий можно формально описать в терминах категоризации текста. 

 

 

Цель категоризации текста – присвоить логическое значение каждой паре (dj,ci) ∈ D×C, где D – 

это набор документов, а С – набор предопределённых категорий. Значение «true», присвоенное 

(dj,ci), означает, что документ dj  следует отнести к категории ci, а значение «false» – что доку-

мент dj  нельзя отнести к категории ci. В сценарии АРТ набор вакансий J можно считать коллек-

цией документов, каждый из которых нужно соотносить с одним (и только с одним) кодом про-

фессии в таксономии. Таким образом, распределение вакансий по системе классификации 

подразумевает присвоение одного кода профессии одной вакансии. Эту задачу по категориза-

ции текста можно решить при помощи машинного обучения, как указано в [35]. Говоря фор-

мально, допустим, что J = {J1,...,Jn} – это набор вакансий, классификация J по таксономии со-

стоит из |O| независимых проблем классификации каждой вакансии по данному коду профессии 

таксономии oi для i 

= 1,...,|O|. Тогда, классификатор является функцией ψ : J ×O → {0,1}, которая аппроксимирует 

неизвестную целевую функцию ψ’ : J × O → {0,1}. Поскольку в этом случае необходимо рабо-

тать с однометочным классификатором ∀ j ∈ J, то очевидно, что должно соблюдаться следу-

ющее ограничение: ∑ o∈O ψ(j,o) = 1. 

 

После того, как задача по классификации интернет-вакансий смоделирована с точки зрения ка-

тегоризации текста, для обучения классификатора можно использовать любой алгоритм ма-

шинного обучения, эффективность которого можно оценить при помощи разных метрик. Понят-

но, что с одними классами классификатор может работать более эффективно, чем с другими. 

 

Это иллюстрируется примером, изображенным на рисунке 2.6, где классификатор машинного 

обучения (в этом случае – метод опорных векторов) был обучен на наборе из более чем 

60 000 вакансий. Для каждого первого уровня МСКЗ указывается мера F121. Блочная диаграм-

ма22 демонстрирует распределение значения точности для лучшего алгоритма машинного обу-

 
21 Мера F1-score (также F-мера) – это одна из самых распространённых мер для оценки точности классификатора на тесто-

вом наборе данных. 
22 Блочная диаграмма – это хорошо известный статистический приём, используемый в разведочном анализе данных для 

визуального выявления закономерностей, которые в ином случае могут быть скрыты в наборе данных, путём изменения 
вариаций между разными группами данных. Блок обозначает позиции верхнего и нижнего квартиля соответственно. Содер-
жимое блока обозначает медианное значение, т. е. область между верхним и нижним квартилями, и охватывает 50 % рас-

 

Таксономия ESCO 

 
ESCO – это многоязычная классификация европейских профессиональных умений, 

компетенций, квалификаций и профессий, которая была разработана Европейской ко-

миссией. Классификация ESCO соответствует Международной стандартной класси-

фикации занятий (МСКЗ-08) вплоть до уровня четвёртой цифры. Кроме того, она име-

ет дополнительный уровень профессий и профессиональных умений, организованный 

в виде диаграммы, а не дерева (т. е. одно умение может относиться к нескольким 

профессиям). 
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чения (т. е. линейного SVM) по девяти группам МСКЗ. Таким образом, можно определить эф-

фективность каждого классификационного алгоритма для конкретной группы профессий. Не-

смотря на то, что линейный классификатор SVM достиг общей точности 0,9, его эффектив-

ность отличается в зависимости от первой цифры МСКЗ. Оценивая любые приложения, в ко-

торых для помощи в принятии решений используется автоматизированное обучение, следует 

внимательно учитывать и взвешивать эти характеристики алгоритмов машинного обучения. 

 

РИСУНОК 2.6 ДЕТАЛИЗИРОВАННЫЕ ОТЧЁТЫ О ТОЧНОСТИ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 

 

 
Источник: взято из [29]. 

 
Новые нарождающиеся профессии с использованием тематического моделирования 

[без учителя]. Ниже описано, как можно использовать тематическое моделирование для вы-

явления новых (потенциальных), нарождающихся профессий при помощи методов обучения 

без учителя. Термин «новые (потенциальные), нарождающиеся профессии» означает профес-

сии, которые ещё не включены ни в одну систему классификации (т. е., в данном случае, в 

МСКЗ и ESCO). Очевидно, что использование нового термина в объявлении не говорит о по-

явлении новой профессии. Этот новый, нарождающийся термин должен быть подкреплён вос-

ходящей тенденцией его использования в течение определённого промежутка времени, что 

будет служить подтверждением установления новой (нарождающейся) профессии на онлайн-

рынке труда. Для этой цели хорошо подходит тематическое моделирование, при помощи ко-

торого можно выявлять статистически значимые термины в текстах. 

 

Если говорить более конкретно, предположим, что у нас есть коллекция документов, в каждом 

из которых не более 10–15 слов. Содержимое этих документов представляет собой смесь раз-

ных тем (например, темы T1,T2,…,Tn), характеризующих лексикон каждого подмножества доку-

ментов. Латентное размещение Дирихле (LDA [36]) – это генеративная вероятностная модель, 

рассматривающая каждый документ как микс латентных тем, где каждая тема характеризуется 

собственным распределением слов. Модель LDA позволяет сгруппировать документы по тема-

 
пределения. Вертикальные линии (или «усики») выходят за пределы экстремальных значений распределения, обозначая 
минимальные или максимальные значения в наборе данных. Наконец, точки используются для обозначения верхних и ниж-
них выбросов, т. е. элементов данных, которые более (менее) чем в 3/2 раза отличаются от верхнего (нижнего) квартиля 
соответственно. 
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тикам на основе частоты используемых слов. Таким образом, каждая тема состоит из опреде-

лённого набора слов. Чем выше вероятность присутствия определённого термина в той или 

иной теме, тем выше релевантность такого термина в соответствующей тематике. В модели 

LDA термины не сегментируются по темам, поскольку любой термин может относиться к не-

скольким темам, хотя и будет в них иметь разную релевантность. 

 

 
 

Этот процесс схематически изображён на рисунке 2.7. После того как каждую вакансию клас-

сифицировали по стандартной таксономии (в этом случае – четырёхбуквенный код МСКЗ), к 

каждому подмножеству вакансий применяется алгоритм LDA, который группирует их по кодам 

МСКЗ. Благодаря этой фазе предварительного отбора сокращается занимаемое характеристи-

ками место и повышается производительность алгоритма. Процесс LDA возвращает опреде-

лённое количество тем, а также вероятность распределения слов, из которых состоит каждая 

тема23. Процесс возвращает список главных тематик для каждого кода МСКЗ, который затем 

должен быть проанализирован и уточнён специалистом по вопросам рынка труда. Поскольку 

алгоритм LDA обучается без учителя, для того чтобы гарантировать надёжность конечных ре-

зультатов, требуется обязательная их проверка человеком. Наконец, термины, обозначающие 

новые потенциальные профессии, привязываются к вакансиям, в которых они были обнаруже-

ны, а затем – и к содержащимся в них профессиональных умениям. Это даёт возможность вы-

числить новые, нарождающиеся профессии и отфильтровать те умения, которые требуются 

только для этих профессий. 

 

РИСУНОК 2.7 МЕТОД ОБНАРУЖЕНИЯ НОВЫХ, ПОТЕНЦИАЛЬНЫХ ПРОФЕССИЙ ПРИ ПОМОЩИ 
АЛГОРИТМА LDA 

 
 

23 Количество тем, которые следует выявить, нужно тщательно определить, поскольку оно является вводным параметром 
любого подхода на основе LDA. 

Тематическое моделирование (интуитивное объяснение) 

 
Использование модели LDA для выявления новых потенциальных профессий базиру-

ется на рассмотрении указанного в вакансии названия должности как документа, со-

держание которого может, в идеале, состоять из определённого (но неизвестного) ко-

личества тем, которые нужно определить. 
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По завершению процесса можно получить карточку новой профессии с указанием: 

 
■ уровня профессиональных умений, который вычисляется как частота появления каждой ка-

тегории или группы умений в пределах профессии, в том числе цифровых и нецифровых 

навыков, межличностных умений; 

■ распределения умений по Европейской рамке электронных компетенций (e-CF)24; 

■ а также с подробным анализом, дающим возможность сопоставить каждую обна-

руженную в вакансиях компетенцию e-CF с соответствующим умением ESCO. 

 

Рассмотрим в качестве примера профиль специалиста по большим данным. Данные получены 

с портала WollyBI из выборки итальянских интернет-вакансий 2017 года, которые были опуб-

ликованы на сайте Итальянской обсерватории цифровых компетенций25. Цифровые навыки 

составляют лишь 29,5 % профиля, а нецифровые и межличностные – 31,5 % и 39 % соответ-

ственно (рис. 2.8). Распределение умений e-CF показано на рисунке 2.9, на котором проиллю-

стрированы компетенции, требуемые от специалистов по большим данным в целом. 

 

Из этого примера видно, как знания о рынке труда могут помочь найти ответы на специальные 

и конкретные вопросы, например о влиянии цифровых, нецифровых или межличностных 

навыков на профессии, определить новые, нарождающиеся профессии, которые ещё не 

включены в стандартные таксономии, и понять ожидания рынка труда, изучая его спрос на 

профессиональные умения, а не умения, перечисленные в классических должностных требо-

ваниях. 

РИС. 2.8 УРОВЕНЬ УМЕНИЙ ДЛЯ ПРОФЕССИИ «СПЕЦИАЛИСТ ПО БОЛЬШИМ ДАННЫМ» 

(ЗЕЛЁНАЯ ЛИНИЯ) В СРАВНЕНИИ С УМЕНИЯМИ ДРУГИХ ПРОФЕССИЙ СЕКТОРА ИКТ 

(КРАСНАЯ ЛИНИЯ) 

 
  

 
24 С общей информацией о рамке e-CF можно ознакомиться здесь: www.ecompetences.eu/. e-CF 3.0 доступна здесь: 

http://ecompetences.eu/wp-content/uploads/2014/02/European-e-Competence-Framework- 3.0_CEN_CWA_16234-1_2014.pdf 
25 Доступно по ссылке: www.assintel.it/assinteldownloads/osservatorio-competenze-digitali-2018-il-volume/ [только на итальян-

ском языке]. 

http://www.ecompetences.eu/
http://ecompetences.eu/wp-content/uploads/2014/02/European-e-Competence-Framework-3.0_CEN_CWA_16234-1_2014.pdf
http://ecompetences.eu/wp-content/uploads/2014/02/European-e-Competence-Framework-3.0_CEN_CWA_16234-1_2014.pdf
http://www.assintel.it/assinteldownloads/osservatorio-competenze-digitali-2018-il-volume/
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РИС. 2.9 РАСПРЕДЕЛЕНИЕ УМЕНИЙ РАМКИ E-CF ДЛЯ НАРОЖДАЮЩЕЙСЯ ПРОФЕССИИ 

«СПЕЦИАЛИСТ ПО БОЛЬШИМ ДАННЫМ» 
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6.E
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Вопрос – ответ 

 
Кто пишет алгоритмы ИИ? 

 
На сегодняшний день алгоритмы ИИ всё ещё пишутся людьми. Однако основная идея машинно-

го обучения заключается в создании систем, которые автоматически обучаются на основе дан-

ных. В этом смысле процесс тренировки не базируется на написанном человеком коде. Люди 

могут только пытаться понять, чему именно научилась система, делая запросы и наблюдая за 

ней, как за чёрным ящиком. 

 

Кто гарантирует, что ИИ делает именно то, что должен? 

 
Над этой темой работают многие исследователи. Одно из актуальных направлений – объясни-

мый ИИ, который дал бы пользователю возможность понимать, чему именно учатся машины и 

алгоритмы ИИ. На сегодняшний день существует мало инструментов, которые могут объяснить 

критерии и соответствующие характеристики, которыми руководствуются системы ИИ, преду-

гадывая или предлагая тот или иной результат. 

Существуют ли законы или этические кодексы, регулирующие «хороший» ИИ? 

 
Пока нет. Но в мае 2018 года Европейская комиссия выпустила публикацию Artificial intelligence 

for Europe («Искусственный интеллект для Европы»), которая также содержит некоторые этиче-

ские рекомендации (дата последнего посещения – март 2019 г.: https://ec.europa.eu/digital-single-

market/en/news/communication-artificial-intelligence-europe). 

https://ec.europa.eu/digital-single-market/en/news/communication-artificial-intelligence-europe
https://ec.europa.eu/digital-single-market/en/news/communication-artificial-intelligence-europe
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3. ИСПОЛЬЗОВАНИЕ АНАЛИЗА БОЛЬШИХ 
ДАННЫХ ДЛЯ ИСРТ. ПОДБОРКА ПРАКТИЧЕСКИХ 

ПРИМЕРОВ 
 

В этой главе мы рассмотрим несколько значимых недавних проектов по анализу рынка труда в 

реальном времени, в которых используется информация рынка труда, в том числе полученная 

из больших данных. Часть рассматриваемых проектов разработаны за пределами ЕС (в США и 

Малави), а часть – в ЕС (Великобритания, Нидерланды, Испания, а также проект, охватываю-

щий все страны Европейского союза). 

 

Чтобы гарантировать исчерпывающее описание каждой инициативы, изложенная здесь ин-

формация была согласована с их научными руководителями. В описании каждого проекта ука-

заны (i) его цели, (ii) используемые источники и данные, (iii) результаты (или ожидаемые по-

следствия), (iv) достижения, и (v) открытые и проблемные вопросы. 

 

3.1 CyberSeek.org – Соединенные Штаты Америки 

CyberSeek.org – это интерактивная карта спроса и предложения на рынке труда США в сфе-

ре кибербезопасности и схема построения карьеры в этой отрасли. Этот совместный проект 

компаний Burning Glass и CompTIA, а также Национальной инициативы по образованию в 

сфере кибербезопасности (NICE) финансируется за счёт гранта Национального института 

стандартов и технологий и был запущен в 2016 году. 

Цели. Цель CyberSeek – предоставлять детализированные данные о квалифицированных 

кадрах в сфере кибербезопасности в США, чтобы помогать педагогам, работодателям, разра-

ботчикам политики и соискателям принимать обоснованные решения и содействовать преодо-

лению дефицита профессиональных умений в этой отрасли. 

Используемые данные и источники. CyberSeek предоставляет подробные данные о спросе и 

предложении рабочих мест в государственном и частном секторе штатов и муниципальных ста-

тистических районов на всей территории США. Измеряются следующие показатели: 

 

■ общее количество открытых вакансий; 

■ общее количество трудоустроенных работников; 

■ соотношение предложения и спроса; 

■ коэффициент локализации; 

■ самые популярные наименования должностей сфере кибербезопасности; 

■ открытые вакансии по категориям классификации работников кибербезопасности NICE (NICE 
Cybersecurity Workforce Framework); 

■ спрос и предложение востребованных типов сертификации в сфере кибербезопасности; 

■ общее число вакансий; средняя зарплата; требования к умениям и навыкам, опыту, ди-

пломам и сертификатам; возможности переходов между 10 основными профессиями в 

сфере кибербезопасности и 5 профессиями, из которых можно прийти в кибербезопас-

ность. 

 

CyberSeek получает эти данные из трёх основных источников: 

 
■ База данных Burning Glass, включающая в себя сотни миллионов онлайн-вакансий с 

2007 года. В этой базе используется передовая методика анализа естественного языка, 
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позволяющая превратить информацию из каждой вакансии в структурированные, пригод-

ные к использованию данные. Благодаря этому Burning Glass имеет возможность описы-

вать потребности работодателей в конкретных профессиях и умениях на таком уровне де-

тализации, который недоступен для методик традиционных статистических обследований. 

■ Официальные данные Бюро трудовой статистики о трудоустроенных квалифицированных кадрах. 

■ Данные о владельцах сертификатов от пяти разных организаций сертификации: CompTIA, 

IAPP, ISC^2, ISACA и GIAC. 

Результаты (или ожидаемые последствия26). CyberSeek добился трёх основных результатов: 

 
1. Квантификация нехватки профессиональных умений в сфере кибербезопасности во всей стране. 

2. Выявление возможностей перехода в сферу кибербезопасности и из неё. 

3. Определение основных умений, дипломов и сертификатов, необходимых в этой отрасли. 

 
Достижения. С момента запуска к CyberSeek обратились сотни тысяч пользователей, вклю-

чая работников сферы образования, разработчиков политики, работодателей, студентов и со-

искателей. Десятки СМИ назвали этот портал незаменимым источником данных на рынке тру-

да в сфере кибербезопасности. Проект CyberSeek также стал финалистом номинации «Не-

коммерческий сайт года» по версии информационного ресурса PR Newswire. 

 

Открытые и проблемные вопросы. Текущие трудности проекта касаются включения допол-

нительных составляющих предложения, помимо существующих трудовых ресурсов (например, 

студентов или безработных), разбивки данных по отраслям, включения данных учебных заве-

дений, географического расширения инструмента. 

3.2 WheretheWorkIs.org – Великобритания 

WheretheWorkIs.org – это модель анализа спроса и предложения для позиций со средним уров-

нем квалификации. Инструмент определяет профессии и регионы, где существует дефицит или 

излишек профессиональных умений, чтобы образовательные учреждения могли соответствен-

но корректировать предлагаемые программы. Проект реализован компанией Burning Glass 

Technologies и Институтом общественно-политических исследований и в 2016 и 2017 годах был 

профинансирован банковским холдингом JPMorgan Chase & Co в рамках программы New Skills 

at Work («Новые умения для работы»), направленной на определение стратегий и поддержку 

решений, способствующих улучшению инфраструктуры рынка труда и развитию квалифициро-

ванных кадров во всём мире. 

Цели. Цель WheretheWorkIs – предоставить уникальный, бесплатный инструмент, призванный 

помочь образовательным учреждениям, исследователям, работодателям и разработчикам по-

литики выявлять различия в спросе и предложении разных типов профессий в разных частях 

Великобритании. 

Используемые данные и источники. WheretheWorkIs использует два вида данных, 

предоставляемых базой Burning Glass. 

Данные спроса. С 2012 года в Великобритании были размещены 50 миллионов уникальных ва-

кансий. Для превращения их информации в структурированные, пригодные для использования 

данные применяется передовая методика анализа естественного языка. Благодаря этому 

Burning Glass имеет возможность описывать потребности работодателей в конкретных про-

 
26 Дополнительную информацию можно найти по ссылке: www.comptia.org/about-us/newsroom/press-releases/2018/06/06/us- 

cybersecurity-worker-shortage-expanding-new-cyberseek-data-reveals 

http://www.comptia.org/about-us/newsroom/press-releases/2018/06/06/us-cybersecurity-worker-shortage-expanding-new-cyberseek-data-reveals
http://www.comptia.org/about-us/newsroom/press-releases/2018/06/06/us-cybersecurity-worker-shortage-expanding-new-cyberseek-data-reveals
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фессиях и умениях на таком уровне детализации, который недоступен для методик традицион-

ных статистических обследований. 

 

Спрос на работников начального уровня (до двух лет опыта) сопоставляется с доступным 

предложением новых выпускников или стажёров. Данные Burning Glass подвергаются норма-

лизации на основе данных сферы занятости, публикуемых Управлением национальной стати-

стики. После этого данные дополнительно подтверждаются ежегодным обследованием рабо-

чего времени и заработка Управления национальной статистики. 

 

Данные предложения. В качестве переменной, замещающей «предложение» работников вхо-

дящего уровня, Burning Glass использует количество учащихся, оканчивающих программы 

высшего и продолженного образования (по предметным отраслям). Данные предложения по-

лучают от следующих организаций: 

 

■ Агентство статистики высшего образования (вся Великобритания), 

■ Агентство по финансированию подготовки квалифицированных кадров (Англия), 

■ Шотландский совет по финансированию, 

■ Агентство по развитию профессиональных умений Шотландии, 

■ Департамент Северной Ирландии по вопросам занятости и обучения, 

■ Статистическая служба Уэльса (StatsWales). 

 
Результаты. Онлайновый портал выявил существование огромных несоответствий между 

теми работниками среднего уровня квалификации, которые требуются британским работода-

телям на позиции входного уровня, и квалификациями новых соискателей. То есть, потреб-

ность в выпускниках программ высшего и продолженного образования превышает количество 

кандидатов. 

 

Что касается выпускников программ продолженного образования, больше всего спрос превышает ко-
личество кандидатов в следующих профессиях: 

 
■ услуги по уходу – 203 758 вакансий; 

■ продавцы-консультанты и продавцы-кассиры – 89 898 вакансий; 

■ старшие продавцы – 20 139 вакансий; 

■ младшие медицинские работники – 16 108 вакансий; 

■ работники текстильной и лёгкой промышленности – 2 905 вакансий. 

 
Что касается выпускников высших учебных заведений, больше всего спрос превышает количество кан-
дидатов в следующих профессиях: 

 
■ педагогические работники – 150 763 вакансий; 

■ работники сферы административных услуг и другой младший персонал – 71 873 вакансий; 

■ услуги по уходу за детьми и подобные – 29 846 вакансий; 

■ младшие сотрудники социальных и жилищно-коммунальных служб – 20 624 вакансий; 

■ младшие медицинские работники – 14 390 вакансий. 

 
При помощи этого инструмента учебные заведения и другие пользователи могут проанализи-

ровать данные и изучить возможности, существующие в той или иной местности. 

Достижения. В 2017 году были выделены средства на добавление обновлённых данных 

предложения. От работодателей, педагогических работников и разработчиков политики были 

получены положительные отклики. Данные, на которых построена работа этого инструмента, 

служат основой для обсуждений между компанией Burning Glass и поставщиком информации 
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о развитии карьеры для учебных заведений Англии. 

Открытые и проблемные вопросы. Данные спроса в базе Burning Glass доступны в реаль-

ном времени и достаточно детализированы для того, чтобы рассматривать положение дел в 

отдельных профессиях на местном уровне. С данными предложения дела обстоят хуже: самые 

свежие доступные данные в момент публикации всегда отстают на два года, а низкие значения 

зачастую не позволяют углубляться до местного уровня. 

 

Часто возникают трудности в сбалансировании спроса и предложения. В некоторых професси-

ях нет конкретных требований к квалификации или дисциплинам (например, для младшего 

персонала в сфере продаж, маркетинга и подобных). Как следствие и несмотря на то, что на 

эти вакансии может подаваться большое количество людей с совершенно разными квалифи-

кациями, в инструменте они часто отражаются как имеющие «дефицит предложения», т. е., ко-

гда возможность трудоустройства низка. 

3.3 Bizkaia Basque Talent Observatory – Испания 

При помощи больших данных баскская обсерватория Basque Talent Observatory анализирует 

13 онлайновых и офлайновых государственных и частных платформ для размещения вакан-

сий, фокусируясь на позициях, требующих высшего образования, только в Стране Басков. 

Обсерватория предоставляет знания о межличностных и профессиональных умениях про-

фессий, востребованных на баскском рынке труда. 

 

Цели. Снабжать профессионалов, государственных служащих, представителей частного сек-

тора и университеты информацией о типах профилей, степеней и умений, востребованных на 

рынке труда, с разбивкой по секторам, территориальным единицам и другим параметрам. 

Используемые данные и источники. За последние 12 месяцев система проанализировала 

126 000 вакансий в Стране Басков, и отфильтровала их по двум критериям: для людей с уни-

верситетским дипломом, для работы в Стране Басков. Были использованы такие интернет-

источники: Adecco, Bizkaia Talent, Университет Страны Басков, Indeed, Infoempleo, Jobydoo, 

Infojobs, Lanbide (государственная служба занятости Страны Басков), Mondragon People, Мон-

драгонский университет, Monster, Randstad и Studentjob. 

 

Результаты. Когда университеты и государственные агентства поняли, в каких профилях есть 

потребность, они смогли адаптировать свои учебные программы к текущей реальности и тен-

денциям, а при помощи данных – разработать системы прогнозирования дефицита умений и 

навыков для каждого вида профилей в Стране Басков, а также сопоставить вакансии (500 в 

год) с зарегистрированными на платформе профессионалами (11 000), что даёт возможность 

предлагать подходящие вакансии подходящим кандидатами, и наоборот. 

 

Достижения. Доступ к платформе бесплатный по регистрации:  www.bizkaiatalent.eus или 

www.bebasquetalentnetwork.eus. Зарегистрированные профессионалы и компании также могут 

получить доступ к базе через программное приложение Bizkaia Talent. Для большого числа 

профессионалов, которые проживают за границей (55 % из 11 000), знания о спросе на рынке 

труда Страны Басков создают дополнительную возможность вернуться в родной регион для 

работы. 

 

Открытые и проблемные вопросы. Пока неясно, как можно использовать данные и разные 

комбинации времени, умений и профессий для прогнозирования спроса на ближайшие годы и 

заблаговременном привлечении нужных профессионалов. 

http://www.bizkaiatalent.eus/
http://www.bebasquetalentnetwork.eus/
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3.4 Таксономия профессиональных умений на основе данных – Велико-
британия 

Фонда Nesta27 разработал первую общедоступную таксономию профессиональных уме-

ний и навыков на основе данных в Великобритании. Таксономия была создана по резуль-

татам совместных исследований фонда Nesta и Центра передового опыта в области эко-

номической статистики (ESCoE28). Создание центра ESCoE было профинансировано 

Управлением национальной статистики Великобритании, а его цель – осуществлять ана-

лиз нарождающихся и будущих вопросов в области измерения современной экономики. 

Центр ESCoE провёл исследование, в котором изучался потенциал использования есте-

ственных больших данных в форме онлайновых вакансий для улучшения понимания рын-

ка труда. 

Цели. Большой проблемой в Великобритании является дефицит профессиональных умений, 

который может существенно препятствовать экономическому росту. По данным исследования 

ОЭСР29, Великобритания могла бы повысить свою производительность на 5 %, если ей удастся 

сократить уровень дисбаланса на рынке труда до уровня передового опыта ОЭСР. 

Несмотря на важность дефицита профессиональных умений, в настоящее время его измере-

ние недостаточно детально и оперативно. Лучшие из доступных оценок были сделаны в рамках 

обследования работодателей на предмет профессиональных умений30. Это обследование мо-

жет пролить свет на разнообразные причины дефицита профессиональных умений, но прово-

дится оно лишь раз в два года, фокусируясь на весьма широких группах умений. 

 

Заглядывая вперёд, дисбаланс профессиональных умений в будущем может усугубиться, по-

скольку необходимые для работы умения меняются под влиянием краткосрочных факторов, 

как-то выход Великобритании из ЕС, и долгосрочных тенденций, как-то автоматизация. По дан-

ным исследования фонда Nesta, каждый пятый работник занят в профессиях, которые, вероят-

но, значительно сократятся в течение следующих 10–15 лет31. 

 

Первый шаг в измерении дефицита – построение таксономии профессиональных умений, ко-

торая покажет группы умений, необходимых сегодня работникам в Великобритании. Эту так-

сономию можно будет впоследствии использовать как основу для измерения спроса работо-

дателей на умения, текущего предложения таких умений работниками и потенциального 

предложения, исходя из курсов, предлагаемых учебными заведениями и работодателями. 

Используемые данные и источники. Построение таксономии началось с перечня всего лишь 

10 500 уникальных умений и навыков, которые упоминались в 41 миллионе вакансий, разме-

щённых в Великобритании с 2012 по 2017 год по данным компании Burning Glass Technologies. 

В число этих умений были включены специфические задачи (например, страховой андеррай-

тинг), знания (биология), программное обеспечение (Microsoft Excel) и даже личные качества 

(жизнерадостный характер). Для иерархической категоризации этих умений использовалось 

машинное обучение: чем чаще два умения встречались в одном объявлении, тем с большей 

вероятностью они оказывались в одной категории таксономии. Таким образом, таксономия от-

разила группы умений и навыков, необходимых в разных профессиях. 

 
27 www.nesta.org.uk/ , а более конкретно – www.nesta.org.uk/data-visualisation-and-interactive/making-sense- skills/ 
28 www.escoe.ac.uk/ 
29 www.oecd.org/eco/growth/Labour-Market-Mismatch-and-Labour-Productivity-Evidence-from-PIAAC-Data.pdf 
30 www.gov.uk/government/publications/employer-skills-survey-2017-uk-report 
31 www.nesta.org.uk/report/the-future-of-skills-employment-in-2030/ 

http://www.nesta.org.uk/
http://www.nesta.org.uk/data-visualisation-and-interactive/making-sense-skills/
http://www.nesta.org.uk/data-visualisation-and-interactive/making-sense-skills/
http://www.escoe.ac.uk/
http://www.oecd.org/eco/growth/Labour-Market-Mismatch-and-Labour-Productivity-Evidence-from-PIAAC-Data.pdf
http://www.gov.uk/government/publications/employer-skills-survey-2017-uk-report
http://www.nesta.org.uk/report/the-future-of-skills-employment-in-2030/
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Результаты. Окончательная таксономия имеет древообразную форму с тремя слоями. Пер-

вый слой содержит шесть обширных категорий умений и навыков, которые разбиты на 

35 групп, а те, в свою очередь, разделены на 143 категории конкретных умений. В эти 

143 группы помещено каждое из приблизительно 10 500 умений. Эту же методологию можно 

использовать для создания дальнейших слоёв. 

 

Затем в таксономию добавили возможность анализа спроса на каждую группу умений (на осно-

ве количества упоминаний в объявлениях о работе), изменения спроса за последние годы и 

ценность каждой группы умений (на основе указанных в объявлениях окладов). Оценка спроса 

– это половина картины дефицита умений и навыков. Что ещё важнее, пользователь может 

осуществлять в таксономии поиск по названию должности, а также искать умения, требуемые 

для разных профессий. 

Достижения. Таксономия была опубликована только в 2018 году. В течение следующего го-

да будет представлен ряд примеров её использования, среди которых оценка дефицита 

умений на региональном уровне, автоматическое обнаружение новых и устаревших наборов 

умений и навыков, оценка потенциального предложения умений на основе существующих 

курсов и программ обучения. Сама таксономия также продолжит развиваться: будет добав-

лен четвёртый слой и сделана попытка отразить горизонтальные взаимосвязи между груп-

пами. 

 

Открытые и проблемные вопросы. Ни одна таксономия не способна охватить всё, будь 

она разработана она экспертами или создана на основе данных опубликованных вакансий. 

Более того, не существует единственного «правильного» способа группировать умения и 

навыки. Главным ограничением в этой работе было то, что не все вакансии публикуются в ин-

тернете. Как следствие, в таксономии может быть недооценён спрос на умения, используе-

мые преимущественно фрилансерами и временными работниками. Несмотря на этот риск, 

подход на основе данных, тем не менее, позволяет создать самую детальную таксономию из 

доступных в Великобритании, обновлять которую проще, чем таксономию, составленную экс-

пертами. 

3.5 Профессионально-техническое образование и обучение 
предприимчивости – Малави 

Организация Объединенных Наций по вопросам образования, науки и культуры (ЮНЕСКО) и 

правительство Малави провели в 2018 году анализ профессионально-технического образова-

ния и обучения предприимчивости. В рамках этой работы по изучению положения дел на рын-

ке труда в Малави, при помощи науки о больших данных и ИИ было проанализировано состоя-

ние местного рынка труда, потребность в рабочих местах и занятость. Целью этой работы бы-

ло продемонстрировать силу новых технологий и дать возможность Малави совершить скачок 

к новой системе, минимизируя напряжённость на рынке труда при помощи приближенной к ре-

альному времени информации о доступных вакансиях и соискателях. Количество пользовате-

лей крупнейшего сайта Малави по трудоустройству, myJobo.com, удваивается каждые 10 ме-

сяцев и продолжает стремительно расти. 

Используемые данные и источники. Данные о вакансиях за период с 1 января 2016 года 

по 30 апреля 2018 года были получены с крупнейшего портала поиска работы в Малави, 

myJobo.com. 
 

Результаты. Благодаря агрегированию больших данных, охватывающих 360 000 элементов, 

https://www.myjobo.com/
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размещённых на сайте myJobo.com, был выявлен ряд востребованных трудовых функций, а 

наибольший спрос был обнаружен в сфере администрирования, бухгалтерского дела, менедж-

мента, инженерного дела, связей с общественностью, образования и здравоохранения. Углуб-

ление до уровня названий должностей показывает, что наибольшим спросом в городской мест-

ности Малави в период с 2016 по 2018 год пользовались бухгалтеры, помощники бухгалтера, 

административные ассистенты, финансисты, организаторы производства, руководители и ко-

ординаторы проектов. Также приводится перечень 100 самых популярных профессий с детали-

зированной картиной рынка труда для соискателей, правительственных чиновников, работни-

ков образования, педагогов и других. Например, самыми распространёнными умениями, кото-

рыми обладают бухгалтеры, являются знание системы налогообложения, финансовая отчёт-

ность, финансовый анализ, корпоративное налогообложение, аудит, бюджетирование и прогно-

зирование. А самыми востребованными умениями для бухгалтеров являются бухгалтерское 

дело, финансовая отчётность, бюджетирование, сверка счетов, Microsoft Excel, ведение книги 

бухгалтерского учёта, кредиторская задолженность, внутренний контроль, менеджмент и ана-

лиз. 

 

Достижения. Анализ данных, собранных с портала myJobo.com, позволяет получить важные 

сведения о набирающих популярность профессиях во многих городах Малави. Эти тенденции 

дают новую, подробную, измеримую информацию о профессиях, что может помочь учебным 

заведениям адаптировать свои курсы и дать соискателям понимание того, какие умения нужны 

работодателям. Таким образом, соискатели и учащиеся могут персонализировать траектории 

своей подготовки, чтобы получить недостающие навыки. Также могут предлагаться возможно-

сти для повышения квалификации. 

 

Открытые и проблемные вопросы. Возможности, предлагаемые новыми методами с ис-

пользованием сайтов вакансий, служат хорошим дополнением к существующим системам 

(например, ИСРТ) и заполняют пробелы в знаниях о рынке труда в годы между масштабными 

обследованиями, как, например, Обследование рабочей силы, которое в последний раз про-

водилось в Малави в 2013 году. Новые методы позволяют получать информацию почти в ре-

альном времени, что поможет соискателям и работникам системы образования не отставать 

от тенденций рынка труда. 

 

3.6 Проекты «Переходные профессии» (А) и «Индикаторы 
напряжённости» (Б) – Нидерланды 

Эти проекты были разработаны Департаментом аналитики рынка труда ( WV) (А и Б) и компа-

нией Panteia (Б) в Нидерландах. 

Проект «Переходные профессии» 
 

Цели. Предложить соискателям, пострадавшим от избыточности их профессий32, ряд аль-

тернативных профессий и, соответственно, улучшить их шансы найти работу (переходные 

профессии). 

Используемые данные и источники33. Проект основан на данных о реальных переходах 

соискателей в прошлом и использует резюме соискателей с сайта werk.nl за период с 2013 по 

 
32 Пример избыточной профессии: предложение трудовых ресурсов превышает спрос, или количество краткосрочных без-
работных более чем в полтора раза превышает количество открытых вакансий. 
33 Могут использоваться полуструктурированные, структурированные и неструктурированные данные, а источники могут 
быть административными, статистическими, онлайновыми и обследованиями. 



БОЛЬШИЕ ДАННЫЕ В КОНТЕКСТЕ АНАЛИТИКИ РЫНКА ТРУДА | 55 

 

2017 год. Безработные и частично утратившие трудоспособность люди, получающие пособие 

от Департамента  WV, обязаны регистрироваться на сайте werk.nl и размещать на нём свои 

резюме. На этом сайте также должны регистрироваться люди, получающие социальную по-

мощь от муниципалитетов. Остальные соискатели регистрируются по желанию. Система изу-

чает резюме и определяет частоту переходов из одной профессии в другую. В связи с воз-

можным отклонением выборки в базе данных рассчитывается только частота переходов для 

избыточных профессий (например, административных служащих, секретарей, счетоводов). 

Для этих профессий проект подбирает целевые переходные профессии, если: 

 

■ в переходной профессии возможности трудоустройства выше, чем в избыточной; 

■ уровень переходной профессии соответствует или почти соответствует избыточной. 

 
Результаты. Для избыточных профессий системой периодически публикуется по несколько 

переходных. Эту информацию используют консультанты по трудоустройству или сами соиска-

тели. Она также используется в презентациях, на семинарах и вебинарах. 

Проект «Индикаторы напряжённости» 
 

Цели. Разработать надёжный индикатор напряжённостей на рынке труда по регионам и по группам 
профессий. 

 
Используемые данные и источники. В этом проекте используется сочетание больших дан-

ных, данных обследований и административных данных. 

 

■ Большие данные используют онлайн-вакансии, например размещённые в базе данных 

Jobfeed компании Textkernel после удаления из них дубликатов и проведения проверок 

на достоверность. 

■ Данные обследований включают результаты Национального обследования вакансий, 

проводимого Центральным статистическим бюро. Это помогает обеспечить согласован-

ность данных и учесть смещение выборки по отраслям и уровню образования. 

■ Административные данные охватывают людей, которые получают пособие по без-

работице в течение периода, не превышающего шести месяцев. 

 

Результаты. Каждые три месяца система публикует индикатор напряжённостей для 35 регионов в 

114 группах профессий и присваивает следующие характеристики: очень большой дефицит, дефицит, 

средний показатель, избыток, большой избыток. 

 

Системой пользуются для разработки политики, информирования общественности, презен-

таций, семинаров. Её данные также используются в ряде публикаций и служат для постанов-

ки задач дополнительных исследований. 

3.7 Информация рынка труда о требованиях к профессиональ-
ным умениям в реальном времени – все страны-члены ЕС 

В 2017 году, после успешного предварительного изучения, CEDEFOP34 начал разработку си-

стемы для сбора данных онлайн-вакансий во всех странах Евросоюза и объявил тендер «Ин-

формация рынка труда о требованиях к профессиональным умениям в реальном времени. Со-

 
34 CEDEFOP (Европейский центр развития профессионального образования и обучения) – это одно из децентрализованных 

агентств ЕС. Центр был основан в 1975 году. Он поддерживает разработку европейской политики профессионального обра-
зования и обучения и содействует её реализации, сотрудничая, в частности, с Европейской комиссией, странами-членами 
ЕС и социальными партнёрами. 
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здание европейской системы анализа онлайн-вакансий». Завершение разработки системы и 

её полноценный ввод в эксплуатацию состоятся к 2020 году. 

 

В рассматриваемом проекте CEDEFOP сотрудничает со следующими организациями: 

 
■ Межуниверситетский исследовательский центр в сфере государственных услуг 

(CRISP) при Милано-Бикокском университете (Италия) обеспечивает руководство 
проектом; 

■ TabulaeX, аккредитованная дочерняя компания Милано-Бикокского университета 
(Италия); 

■ Институт экономики, труда и культуры (IWA ), занимающийся прикладными исследова-
ниями в структуре Университета им. Гёте (Франкфурт-на-Майне, Германия). 

 

Учитывая, что этот проект подразумевает разработку многоязыковой системы классифика-

ции, консорциум также сотрудничает с международными экспертами из всех 28 стран-членов 

ЕС. 

Цели. Главная задача проекта – разработка полностью масштабируемой системы, которая 

позволит CEDEFOP осуществлять анализ онлайн-вакансий и требований к нарождающимся 

умениям во всех 28 странах Евросоюза. Система будет в реальном времени собирать необ-

ходимую информацию о рабочих местах, фирмах и типах требуемых работников (умения и 

навыки, квалификации и другие характеристики), что позволит в будущем выявлять и анали-

зировать спрос на профессиональные умения и навыки. 

 

Будет создана система с использованием инструментов, принимающих данные, систематиче-

ски посещая сайты, и компонентов для программного анализа веб-страниц с целью сбора 

определённых форм информации. В конечном итоге будет сформирована база знаний с ин-

формацией о спросе на рынке труда с особым акцентом на потребностях в профессиональных 

умениях и навыках. Эту базу знаний можно будет использовать для выполнения разных видов 

анализа и помощи заинтересованным лицам и разработчикам политики. 

 

Процесс включает этапы очистки данных размещённых в интернете вакансий и классификации 

извлечённых переменных. Результаты статистического анализа будут публиковаться при по-

мощи инструментов визуализации. 

Используемые данные и источники35. В первой фазе проекта были изучены доступные ис-

точники данных в Европейском союзе. Стояла задача понять, как работодатели и соискатели 

могут использовать онлайн-вакансии, и оценить репрезентативность данных для должной ин-

терпретации результатов. На этом этапе также был составлен перечень подходящих веб-

порталов, данные которых пригодны для приёма. 

 

В этот перечень вошли 530 источников из всех 28 стран ЕС, которые были разделены на следующие 
категории: 

 
■ системы поиска работы, 

■ агентства по трудоустройству, 

■ сайты по трудоустройству, 

■ порталы частных объявлений, 

■ компании, 

 
35 Могут использоваться полуструктурированные, структурированные и неструктурированные данные, а источники могут 
быть административными, статистическими, онлайновыми и обследованиями. 
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■ веб-сайты государственной службы занятости, 

■ новостные сайты, 

■ образование, 

■ организации сферы занятости. 

 
Методы приёма данных могут отличаться в зависимости от типов веб-сайтов: скрейпинг (24 %), 

обход контента (18 %), доступ через API (57 %), применяемый к крупнейшим веб-сайтам, с ко-

торыми заключены лицензионные соглашения. 

 

За шесть первых месяцев приёма данных было подсчитано, что годовое количество уникаль-

ных вакансий во всех странах ЕС составляет около 60 миллионов. 

Целью приёма онлайн-вакансий (ОВ) было извлечение переменных, распределенных на 

следующие категории: 

 

■ профессия --> ESCO версии 1 вплоть до уровня 4; 

■ уровень образования --> Международная стандартная классификация образования (МСКО), уро-
вень 1; 

■ территория --> номенклатура N T36 вплоть до уровня 3; 

■ график работы --> специальная таксономия («неполная занятость» и «полная занятость»); 

■ тип контракта --> специальная таксономия («временный», «постоянный», «самозанятость», «ста-
жировка»); 

■ отрасль --> КДЕС37, вплоть до уровня 2; 

■ заработная плата --> специальная таксономия на основе числовых классов; 

■ умения и навыки --> ESCO, версия 1. 

 
Результаты. Результаты проекта имеют три аспекта: 

 
1. Изучение источников данных в каждой стране ЕС. 

2. Реализация комплексной системы сбора и анализа онлайн-вакансий во всех 28 странах 

ЕС. 

3. Вклад в составление аналитического отчёта на основе результатов и дальней-

шее распространение знаний. 

Достижения. Проект ещё не завершён. Первые результаты, охватывающие семь стран, будут 

опубликованы в первом квартале 2019 года. 

Открытые и проблемные вопросы. Возникли трудности в обеспечении поддержки новых мо-

делей анализа больших данных – ОВ должны способствовать формированию среди разработ-

чиков политики и заинтересованных лиц подхода к принятию решений на основе фактических 

данных. Есть необходимость в разработке панелей визуализации, адаптированных под типы 

пользователей (разработчики политики, статистики и т. д.), а для поддержания работы в усло-

виях растущего объёма данных требуется масштабируемая архитектура. Сохраняются трудно-

сти с разбивкой данных умений на конкретные категории (умения в области ИКТ, межличност-

ные навыки и т. д.). Не всё ещё сделано в сфере поддержания новых исследований на тему бу-

дущих профессий на основе данных ОВ. 

 
36 Номенклатура территориальных единиц для целей статистики, см.: https://ec.europa.eu/eurostat/web/nuts/background 
37 Статистическая классификация видов экономической деятельности ЕС, см.: 
https://ec.europa.eu/eurostat/statistics-
explained/index.php/Glossary:Statistical_classification_of_economic_activities_in_the_European_Community_(NACE) 

https://ec.europa.eu/eurostat/web/nuts/background
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4. ВЫВОДЫ И РЕКОМЕНДАЦИИ 
 

4.1 Краткие рекомендации и следующие шаги для ЕФО и 
его стран-партнёров 

Чтобы разработать систему анализа спроса рынка труда на основе интернет-данных, 

необходимо изучить несколько тем макроуровня. 

Общая информация. Цели и характеристики системы можно описать следующим образом: 

 
1. Интересующая территория. Какой рынок труда мы хотим изучить? Это одна страна, группа 

стран или континент? Нас интересует весь рынок труда в целом или какой-то его сегмент 

или сектор? От ответов на эти вопросы будет завесить выбор таксономий для проекта, ко-

торые послужат необходимым общим фундаментом для сравнения результатов. 

2. Интересующие вакансии. Какие вакансии мы хотим изучить? Если предположить, что нас 

интересует создание базы знаний с акцентом на спрос рынка труда с использованием в ка-

честве данных онлайн-вакансий, нам нужно решить, достаточно ли будет сосредоточиться 

только на вопросе спроса рынка труда, или мы хотим расширить анализ, включив в него 

профессиональные умения (сопоставляя востребованные умения с соответствующими 

профессиями), или же нам нужно извлекать из данных ОВ максимально возможною ин-

формацию, анализировать уровни образования, территориальные аспекты, график работы, 

типы трудового договора, отрасли и размер заработной платы. Наше решение повлияет на 

бюджет проекта с точки зрения необходимых объёмов памяти и времени, которое нужно 

уделить разработке методологического подхода. 

Процесс отбора источников. В случае использования ОВ, главный вопрос – с каких сайтов 

их собирать? Этот этап можно разделить на следующие шаги: 

 

1. Общее предварительное изучение веб-сайтов. Сюда входит много важных вопросов, 

например использование онлайн-вакансий работодателями и соискателями (это важно 

для оценки репрезентативности и достоверности данных) и общий местный сценарий. На 

эти вопросы должны отвечать эксперты, знакомые с контекстом и самыми распространён-

ными практиками. 

2. Методология отбора источников. Как упоминалось выше, существует большое коли-

чество источников. После их предварительного изучения необходимо решить, хотим 

ли мы учитывать источники всех типов, или будем применять определённые критерии 

для их отсева. 

3. Ранжирование и выбор источников по его результатам. Расчёт ранжирования может быть 

основан на простой или на очень сложной статистической модели, в которой будут учиты-

ваться необходимые переменные, с тем, чтобы автоматически исключать веб-сайты без 

соответствующих атрибутов. Например, если стоит задача осуществлять анализ в реаль-

ном времени, основным атрибутом источника может быть его обновление: веб-сайты, ко-

торые не обновляются долгое время (скажем, больше шести месяцев) можно исключить. В 

результате ранжирования должен быть сформирован перечень самых важных источников. 

Здесь должно быть принято решение: учитывать их все или выбирать с учётом пропускной 

способности. 

 

Этические и юридические вопросы. Законодательным актам об использовании данных и, 
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в особенности, публично размещённых в интернете ОВ, не всегда хватает ясности. Необхо-

димо изучить нормативно-правовую базу и определить, какие действия и мероприятия явно 

запрещены. 

Подход базы данных и модель данных. Прежде чем начать приём ОВ из выбранных ис-

точников необходимо решить, как собранные данные будут обрабатываться в течение проек-

та, и создать надёжную техническую методологию. 

1. Подход базы данных. С точки зрения технологий, есть два основных типа баз данных: SQL 

и NoSQL (или реляционные и нереляционные базы данных). Разница заключается в их 

структуре, типе информации, которая в них хранится, и в способе её хранения. Реляцион-

ные базы данных структурированы, как телефонные книги, в которых хранятся номера те-

лефонов и адреса. Нереляционные базы данных документо-ориентированы и распреде-

лены, как файловые папки, в которых содержатся все данные о человеке – от адреса и 

номера телефона, до лайков в Фейсбуке и предпочтений в сфере покупок в интернете. 

Нам необходимо выбрать тип базы данных для хранения ОВ. 

2. Модель данных. Модель данных определяется в зависимости от содержания вакансий и 

характеристик, которые принимаются во внимание. Модель данных источника включает 

в себя структуры, наполненные процессами приёма, и результаты фазы предваритель-

ной обработки. Модель промежуточных данных включает в себя структуры, используе-

мые для хранения результатов фазы категоризации. Метаданные включают все структу-

ры, используемые для хранения онтологий, таксономий и коллекций сервисов. Модель 

данных представления включает все структуры, что доступны пользователям для целей 

аналитики. 

Процесс приёма данных. После того, как будут определены источники ОВ, нам нужно ре-

шить, как будут собираться данные. Самыми распространёнными методами приёма являются 

скрейпинг, обход контента и прямой доступ к данным, предоставляемый их поставщиком, ко-

торый может предложить соединение через API или непосредственно передавать данные в 

согласованном формате. Доступ через API очень облегчил бы создание системы, ускорил бы 

его и повысил бы эффективность всего технического процесса. Как бы то ни было, рекоменду-

ем связаться с вебмастерами выбранных источников и сообщить им о вашем проекте, чтобы 

выбрать наиболее подходящий метод загрузки данных. 

 

Предварительная обработка. Это чрезвычайно важный этап после сбора ОВ. На этом этапе 

данные очищаются от шума и подготавливаются для стадии извлечения информации. В него 

также входит несколько шагов по обеспечению необходимого уровня качества данных. Один из 

вопросов, которые возникают на этом этапе, – дедупликация. То есть, нужно решить, когда од-

ни ОВ следует считать дубликатами других. 

 

Извлечение и классификация информации 

1. Таксономии. Для классификации переменных необходимо выбрать таксономии. Здесь есть 

несколько вариантов. Для большинства переменных существуют стандартные классифика-

ции, принятые в странах и совершенствуемые в течение многих лет (например, ESCO для 

профессий и профессиональных умений, N T для территориального уровня, КДЕС для от-

раслей экономики). Если интересующий нас рынок труда охватывает несколько стран, важ-

но выбрать общие таксономии для всех переменных. 

2. Методы извлечения информации и назначение таксономий. Принимая решение о том, 

какие методы извлечения информации применять, необходимо изучить ситуацию и 

сделать выбор между системой на основе онтологии или машинного обучения (с учи-
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телем или без). 

 

ETL и область представления. На последнем этапе нужно решить, как будет отобра-

жаться и визуализироваться информация. После это необходимо разработать модель 

представления данных, траектории навигации и панели управления, а также оценить ви-

ды использования. 

4.2 Идеи для пилотных проектов 

В этом разделе мы подытожим основные выводы рабочих групп, которые обсуждали вопросы 

использования больших данных для АРТ в рамках конференции Skills needs uncovered: Dealing 

with uncertainty’ workshop, part of the ‘Skills for the future: Managing transition, которая была орга-

низована ЕФО в Турине 21 и 22 ноября 2018 года. 

 
Помимо обсуждений рабочих групп, этот семинар послужил прекрасной возможностью для об-

мена идеями, опытом, методами, трудностями и реальными проблемами, а также дал шанс 

исследователям и специалистам, работающим в сфере рынка труда и больших данных сов-

местно определить новые направления, мероприятия и идеи для проектов в этой области. В 

частности, обсуждения участников в основном касались четырёх главных тем: 

(i) пользы для граждан с точки зрения построения карьерных траекторий, (ii) значения больших 

данных для АРТ, (iii) активизация использования больших данных в развивающихся странах и 

странах с переходной экономикой, (iv) мероприятия для проектов. Ниже приводим основные 

выводы рабочих групп по каждой теме, которые мы учли для наработки идей для пилотных 

инициатив. 

Польза для граждан с точки зрения построения карьерных траекторий. Использование 

больших данных для построения карьерных траекторий – это одно из самых интересных (и 

подрывных) применений АРТ, которое могло бы принести ряд выгод для граждан, например: 

■ возможность осуществлять анализ несоответствий между умениями граждан и требованиями рын-
ка труда; 

■ возможность классифицировать профессии по стандартной таксономии (например, ESCO, 

O*NET или SOC), что позволило бы сравнивать одинаковые профессии в разных странах и, 

тем самым, способствовало бы мобильности между странами ЕС; 

■ создание инструмента для служб по развитию карьеры; 

■ повышение осведомлённости о стремительности изменений на рынке труда и важности обучения в 
течение всей жизни; 

■ дало бы возможность гражданам привязать свои траектории обучения к карьерным траекториям и 
нарождающимся умениям и навыкам. 

 
Значение больших данных для АРТ. Чтобы использовать большие данные в целях 

АРТ, нужно принимать во внимание следующие аспекты: 

■ необходимость в глубокой и детализированной информации о спросе и предложении на рынке 
труда в каждой стране; 

■ необходимость сотрудничества между учреждениями с целью обмена данными, а 

также подписания соглашений между владельцами данных, что позволило бы нала-

дить надёжный и масштабируемый процесс их сбора; 

■ необходимость совместного использования источников данных, например интернета, 

для сбора вакансий, исследований в области неформальной (теневой) экономики и 

обследований рабочей силы. 
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Активизация использования больших данных в развивающихся странах и странах с пе-

реходной экономикой. Использование больших данных для АРТ было бы особенно полезно 

для развивающихся стран и стран с переходной экономикой, поскольку это способствовало бы 

достижению баланса между спросом и предложением рынка труда, построению карьерных 

траекторий, которые лучше удовлетворяли бы ожиданиям рынка труда, сравнению внутреннего 

рынка труда с соседними странами и, как следствие, повышению мобильности. В этих странах 

следовало бы внимательно рассмотреть следующие вопросы: 

 

■ слабая доступность административных и статистических данных; 

■ недостаточность статистики о системе образования; 

■ необходимость пересмотра интернет-источников для оценки проникновения интернета 

в видах деятельности, связанных с рынком труда; 

■ необходимость повышения осведомлённости о важности принятия решений на основе 

фактических данных как органами правительства, так и статистическими управлениями. 

Мероприятия для проектов. Принимая во внимание идеи, собранные во время упомянутого 

выше семинара Skills needs uncovered: Dealing with uncertainty и наш опыт в сфере использо-

вания больших данных для АРТ, мы определили три мероприятия, которые могли бы помочь 

развивающимся странам и странам с переходной экономикой использовать большие данные 

в целях аналитики рынка труда. 

 

1. ТЭО для страны Х, направленное на определение, подтверждение и ранжирование интернет-
источников. 

2. Построение системы сбора информации рынка труда в реальном времени. 

3. Определение моделей аналитики данных для поддержки принятия решений в сфере формирова-
ния и оценки политики.
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СОКРАЩЕНИЯ 
 

АРТ Аналитика рынка труда 

БА Бизнес-аналитика 

ЕС Европейский Союз 

ЕФО Европейский фонд образования 

ИИ Искусственный интеллект 

ИКТ Информационно-коммуникационные технологии 

ИРТ Информация рынка труда 

ИС Информационная система 

ИСРТ Информационная система рынка труда 

КДЕС Статистическая классификация видов экономической деятельности 
Европейского сообщества 

МСКЗ Международная стандартная классификация профессий 

МСКО Международная стандартная классификация образования 

ОВ Онлайн-вакансия 

ОЗБД Обнаружение знаний в базах данных 

ОЗУ Оперативное запоминающее устройство 

ОЭСР Организация экономического сотрудничества и развития 

США Соединенные Штаты Америки 

ТЭО Технико-экономическое обоснование 

API Интерфейс прикладного программирования 

CEDEFOP Европейский центр развития профессионального образования и обу-
чения 

e-CF Европейская рамка электронных компетенций 

ESCO Европейская классификация профессиональных умений, компетен-
ций, квалификаций и профессий 

ESCoE Центр передового опыта в области экономической статистики 

ESS Европейская статистическая система 

ETL Извлечение, преобразование и загрузка 

GDPR Генеральный регламент о защите персональных данных 

HDFS Распределенная файловая система Hadoop 

LDA Латентное размещение Дирихле 

NICE Национальная инициатива по образованию в сфере кибербезопасно-
сти США 

NoSQL Подход к управлению базами данных (от англ. «Не только SQL») 

NICE Национальная инициатива по образованию в сфере кибербезопасно-
сти США 

NUT Номенклатура территориальных единиц для статистического учета 

ONS Национальная статистическая служба Великобритании 
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SQL Подход к управлению базами данных (от англ. «Язык стандартных 
запросов») 

SOC Стандартная профессиональная классификация США 

XML Расширяемый язык разметки 

YARN Модуль управления кластерами (от англ. «Ещё один ресурсный по-
средник») 
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