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Аннотация

Интеграция искусственного интеллекта (ИИ) в информационные технологии трансформирует 
требования к компетенциям специалистов, однако проникновение ИИ-компетенций на ранние 
этапы жизненного цикла программного обеспечения (Software Development Life Cycle, SDLC) – 
анализ требований и планирование – остаётся недостаточно изученным. Существующие работы 
опираются на статические модели компетенций без эмпирической валидации либо анализируют 
рынок труда на агрегированном уровне профессий, не дифференцируя спрос по функциональным 
кластерам SDLC. Цель исследования – эмпирическая проверка гипотезы о проникновении 
ИИ-компетенций в наборы навыков начальных стадий SDLC. Научная новизна состоит в ме-
тодологическом переходе от статических моделей компетенций к процессно-ориентированно-
му анализу: выполнено соотнесение ролей с этапами SDLC через взвешенную кластеризацию 
с нормативной привязкой к Software Engineering Body of Knowledge (SWEBOK v3.0), Business 
Analysis Body of Knowledge (BABOK v3.0) и ISO/IEC/IEEE 12207:2017. Эмпирической базой 
служат 182447 уникальных ИТ-вакансий портала hh.ru за март–декабрь 2025 г. по 19 ролям, 
релевантным SDLC. Перечень из 307 ИИ-компетенций сформирован через предварительный 
отбор большими языковыми моделями (LLM) с экспертной верификацией. Выделено восемь 
функциональных кластеров. Взвешенный спрос S(s) распределяется следующим образом: 
аналитика – 16,0%, проектирование – 16,0%, разработка – 13,6%, управление – 12,2%, докумен-
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Введение

Генеративный ИИ ускоряет жизненный цикл 
разработки ПО (Software Development Life 
Cycle, SDLC) [1, 2], при этом ключевым барье-

ром внедрения остаётся дефицит ИИ-компетенций 
у сотрудников и руководителей [3].

Экспертное сообщество предпринимает попыт-
ки систематизировать требования к ИИ-компетен-
циям: ведётся доработка моделей O*NET, ESCO 
(European Skills, Competences, Qualifications and 
Occupations) и создание новых фреймворков [4–7]. 
Российский ИКТ-сектор в 2024 г. растёт опережа-
ющими темпами относительно экономики в целом 
[8], что обосновывает его выбор как объекта иссле-
дования.

Анализ литературы выявляет пробел: норматив-
ные модели ИИ-компетенций [4,  6,  7] не верифи-
цированы эмпирически на данных рынка труда, а 
исследования вакансий [9–11] оценивают спрос без 
дифференциации по этапам SDLC.

Поскольку наибольший потенциал ИИ связан с 
ранними этапами SDLC [7, 9], сформулирован сле-
дующий исследовательский вопрос: «Насколько 
ИИ-компетенции проникают в профессиональные 
роли, задействованные на ранних этапах SDLC, та-
ких как анализ требований и планирование, или же 
они остаются преимущественно востребованными 
на более поздних стадиях SDLC?»

Целью исследования является эмпирическая 
проверка гипотезы о проникновении ИИ-компе-
тенций в наборы навыков, востребованных на ран-
них этапах SDLC.

1. Теоретический  
базис исследования

Исследование опирается на компетентност-
ный подход [12,  13], а также на теории ключевых 
компетенций [14] и динамических способностей 
[15], дополненные теорией человеческого капита-
ла, обосновывающей накопление профессиональ-
ных навыков как инвестицию [16]. Компетенции 
рассматриваются как устойчивые характеристики, 
предсказывающие результативность, и формали-
зуются комбинацией индуктивных и дедуктивных 
методов [17].

Для систематизации требований к професси-
ям применяются фреймворки e-CF (European 
e-Competence Framework) [4] и O*NET [5], а так-
же модели SWEBOK (Software Engineering Body 
of Knowledge) и SWECOM (Software Engineering 
Competency Model), привязывающие компетенции 
к областям SDLC [18]. В условиях высокой измен-
чивости среды фиксируется переход от должност-
ных к компетентностным моделям [19], а ролевые 
конфигурации в SDLC описываются таксономией 
skill-shape [20]. Устойчивость таких моделей всту-
пает в противоречие со скоростью технологических 

тирование – 12,2%, тестирование – 12,0%, поддержка – 9,1%, дизайн – 8,9%. Взвешенное про-
никновение P(s) варьируется от поддержки – 0,34% до дизайна – 1,70%. Гипотеза подтверждает-
ся: проникновение в кластере «Аналитика» – 0,69% соответствует среднерыночному уровню, а 
в кластере «Управление» – 0,76% превышает его, хотя по абсолютным значениям ранние этапы 
SDLC уступают кластерам Дизайна, Разработки и Проектирования. Результаты применимы для 
стратегий раннего предупреждения в компаниях, корректировки образовательных программ и 
обновления профессиональных стандартов в условиях распространения генеративного ИИ.
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сдвигов: ИИ меняет профессиональные требова-
ния быстрее, чем фреймворки успевают их коди-
фицировать, что выдвигает задачу раннего выявле-
ния изменений в структуре компетенций.

Инструментом такого выявления служат «сла-
бые сигналы» – ранние индикаторы будущих изме-
нений [21]. Появление требований к ИИ-навыкам 
в вакансиях на аналитические и управленческие 
роли, традиционно не связанные с ИИ, интер-
претируется как «слабый сигнал» трансформации 
структуры компетенций на ранних этапах SDLC.

Метод анализа вакансий опирается на устоявшу-
юся практику: содержание вакансий служит опере-
жающим сигналом реального спроса на навыки и 
чувствительно к технологическим сдвигам [10, 11]. 
В частности, Организация экономического сотруд-
ничества и развития (Organization for Economic Co-
operation and Development, OECD) использует дан-
ные профессиональной онлайн-сети для оценки 
спроса на ИИ-навыки в разрезе профессий [9].

2. Методология исследования

Методология представляет собой процессно-о-
риентированный подход и реализована в четыре 
этапа. Поскольку использование только профес-
сиональной роли даёт смещение из-за размытия 
ролей в вакансиях, ключевым методологическим 
решением стало введение дополнительного анали-
тического признака – функционального кластера, 
явно соотносящего роли с этапами SDLC.

Этап 1. Формирование первичной выборки ва-
кансий. Источник данных – платформа hh.ru. Сбор 
данных выполнен через открытый API за март – де-
кабрь 2025 г. Критерий включения – отнесение ва-
кансии по каталогу hh.ru к одной из 19 ролей, ре-
левантных SDLC. Принадлежность к ИТ-сегменту 
обеспечивается самим набором ролей. После предо-
бработки и исключения ролей BI-аналитик и марке-
толог-аналитик (обоснование – п. 3.1) итоговая вы-
борка составила 182447 уникальных вакансий.

Этап 2. Выделение функциональных кластеров 
SDLC и построение взвешенной матрицы участия. 
Каждая из 19 ролей отнесена к восьми функцио-
нальным кластерам на основе экспертного анализа 
типовых обязанностей по каталогу hh.ru и типовым 
описаниям вакансий.

В отличие от бинарного подхода, при котором 
роль жёстко относится к единственному кластеру, в 

настоящем исследовании применяется взвешенная 
кластеризация: каждой роли присваивается вектор 
нормированных коэффициентов участия wrs по 
всем восьми кластерам ( ). Это позволяет 
учесть кросс-этапный характер ролей (менеджер 
продукта, DevOps-инженер, системный аналитик).

Веса определяются по расширенной шестиуров-
невой шкале (0–5) на основе доминирующих обя-
занностей каждой роли: 5 – владелец процесса; 4 –  
регулярный вклад; 3 – вспомогательное участие; 2 –  
эпизодическое участие; 1 – минимальный кон-
такт; 0 – роль не вовлечена. Шестиуровневая шка-
ла позволяет отделять кластер-владельца процесса 
(5) от кластеров регулярного вторичного вклада (4) 
и различать эпизодическое участие от минималь-
ного формального контакта (2 против 1), что важно 
для корректной атрибуции кросс-функциональных 
ролей. Экспертная разметка опирается на профи-
ли вакансий hh.ru, каталог профессий hh.ru и нор-
мативную привязку к SWEBOK v3.0, BABOK v3.0,  
ISO/IEC/IEEE 12207:2017 [22–24]. Устойчивость раз-
метки проверена анализом чувствительности (п. 5).

В результате выделено восемь функциональных 
кластеров. Перечень и состав ролей приведены в 
таблице 1. Кластер «Дизайн» выделен как само-
стоятельный восьмой функциональный кластер, 
содержательно обособленный от инженерного 
«Проектирования»: его ИИ-компетенции связа-
ны преимущественно с генеративными инстру-
ментами визуального контента (Midjourney, Stable 
Diffusion), качественно отличными от инструмен-
тов архитектурного проектирования ПО. Ненуле-
вые веса дизайнеров в кластерах «Проектирова-
ние» и «Аналитика» (таблица 2) отражают участие 
в UX-прототипировании и обеспечивают включён-
ность кластера в систему восьми функциональных 
кластеров. Взвешенная матрица wrs и данные Nr, AIr 
по всем 19 ролям приведены в таблице 2 (процедура 
расчёта – Этапы 1 и 3 раздела 2).

Этап 3. Формирование подвыборки вакансий с 
ИИ-компетенциями. Поскольку в выборке зафик-
сировано более 31 тыс. уникальных наименований 
в поле ключевых навыков, что исключает ручную 
разметку, эталонный перечень ИИ-компетенций 
формировался в два шага: (1) LLM-предотбор кан-
дидатов, релевантных области ИИ (машинное обу-
чение, LLM, обработка естественного языка (NLP), 
компьютерное зрение, нейросети) и (2) экспертная 
верификация с удалением нерелевантных позиций. 
Итоговый перечень – 307 наименований. Вакан-
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сия относится к подвыборке с ИИ при ≥1 точном 
совпадении ключевого навыка с пунктом перечня. 
Вакансии с незаполненным полем ключевых навы-
ков исключаются. Подвыборка с ИИ – 1255 вакан-
сий (1,17% от 107330 с заполненным полем ключе-
вых навыков, 0,69% от всей выборки 182447).

Этап 4. Анализ проникновения ИИ-компетенций 
в этапы SDLC. Выполняется количественная оцен-
ка по двум взвешенным показателям: P(s) – проник-
новение ИИ внутри этапа и S(s) – доля совокупного 
спроса на ИИ, приходящаяся на этап. Расчёт ведёт-
ся по вхождениям вакансий в кластеры с использо-
ванием матрицы wrs (таблица 2). Формулы, обозна-
чения и интерпретация приведены в п. 3.3.

3. Результаты исследования

3.1. Первичная выборка вакансий

Из первоначального перечня исключены две 
роли – BI-аналитик (аналитик данных) и маркето-
лог-аналитик: ни SWEBOK v3.0, ни BABOK v3.0, ни 
ISO/IEC/IEEE 12207:2017 не относят эти функции 
к процессам SDLC; включение этих ролей в кла-
стер «Аналитика» завысило бы оценку P(Аналити-
ка) за счёт высокой концентрации в них ML/Data 
Science-инструментов, не связанных с фазой анали-
за требований. Перечень 19 ролей и распределение 
вакансий по ним приведены в таблице 2; соответ-
ствие ролей функциональным кластерам – в п. 3.2.

Таблица 1.
Кластеризация профессиональных обязанностей  

и распределение вакансий по кластерам SDLC  
(одна вакансия может учитываться в нескольких кластерах)

Кластер Роль Обязанности и активности в SDLC Число 
вакансий

Разработка
Программист, разработчик;  
DevOps-инженер; системный  
инженер; сетевой инженер

Написание, поддержка и оптимизация кода; 
Implementation/Coding. 37165

Управление
Руководитель проектов;  
менеджер продукта;  
руководитель группы разработки

Планирование, риски, бюджеты; сквозной охват 
от инициации до завершения (Project Management 
Body of Knowledge, PMBOK / BABOK).

35277

Аналитика
Аналитик; бизнес-аналитик; системный 
аналитик; продуктовый аналитик; 
руководитель отдела аналитики

Сбор требований и ТЗ, продуктовые метрики; 
ключевой вклад в Requirements Analysis. 39241

Проектирование
Программист, разработчик; системный 
инженер; специалист по ИБ; аналитик; 
бизнес-аналитик; системный аналитик

Архитектура и технические спецификации; 
трансляция требований в проектные решения 
(Software Design, SWEBOK).

69313

Дизайн Дизайнер, художник;  
гейм-дизайнер

UX/UI и визуальный контент; генеративные  
ИИ-инструменты (Midjourney, Stable Diffusion). 16083

Поддержка  
и администри-
рование

Специалист технической поддержки; 
системный администратор;  
специалист по ИБ

Администрирование, безопасность, 
инфраструктура; Deployment, Operations, 
Maintenance.

40397

Тестирование Тестировщик Поиск дефектов, тестирование; соответствие 
требованиям до релиза. 11009

Документирование Технический писатель
Проектная и пользовательская документация 
на всех этапах SDLC (Software Documentation, 
SWEBOK/ISO 12207).

3275
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3.2. Функциональные кластеры  
(кластеризация профессиональных  

обязанностей)

Кластеризация профессиональных обязанностей и 
распределение вакансий по этапам жизненного цик-
ла (SDLC) сформировали восемь ключевых функ-
циональных областей, представленных в таблице 1. 
Она показывает первичную принадлежность роли 
к кластеру; полные взвешенные вклады всех ролей 
приведены в таблице 2. Роли с двойственной функ-
циональной нагрузкой отнесены к кластеру по доми-
нирующей функции; вторичная активность отражена 
в баллах таблицы 2.

Семь из восьми функциональных кластеров 
непосредственно соответствуют этапам и сквоз-
ным процессам канонической SDLC (SWEBOK 
v3.0 [22], ISO/IEC/IEEE 12207:2017 [24]). Восьмой 
кластер «Дизайн» рассматривается отдельно (п. 2,  
Этап 2). Распределение вакансий по кластерам  
(таблица 1) отражает вхождения «вакансия – кла-
стер»: суммарное число вхождений (251760) пре-
вышает число уникальных вакансий (182447) за 
счёт мультиролевых вакансий. Уменьшение на 
11840 относительно исходной структуры обуслов-
лено исключением ролей BI-аналитик и маркето-
лог-аналитик.

Таблица 2.
Взвешенная матрица участия профессиональных ролей  

в кластерах SDLC и статистика по ролям  
(Nr – всего вакансий, AIr – с ИИ-компетенциями)

Профессиональная роль АН ПР РЗ ТС ПА УП ДК ДЗ Nr AIr Заполн., %

Программист, разработчик 1 3 5 3 2 1 2 0 17711 235 69,6

DevOps-инженер 1 2 4 3 5 2 2 0 8959 111 60,9

Системный инженер 1 4 3 2 3 1 2 0 5313 6 59,0

Сетевой инженер 0 2 1 1 5 1 1 0 5182 2 54,6

Системный администратор 0 0 1 1 5 1 1 0 12542 12 55,7

Специалист по ИБ 2 3 2 3 5 1 2 0 12488 15 50,5

Руководитель проектов 2 1 1 1 1 5 2 0 13752 53 57,3

Менеджер продукта 3 3 1 1 1 4 2 0 14933 108 49,7

Руководитель группы разработки 2 4 4 2 1 5 1 0 6592 166 57,6

Аналитик 5 2 0 1 1 1 3 0 12454 42 58,5

Бизнес-аналитик 5 2 0 1 1 2 4 0 10478 47 54,5

Системный аналитик 5 5 1 2 1 1 4 0 10869 51 60,9

Продуктовый аналитик 5 2 0 2 1 2 2 0 3291 63 60,0

Руководитель отдела аналитики 5 1 0 1 1 4 2 0 2149 34 51,2

Дизайнер, художник 2 2 1 1 0 0 1 5 14360 256 66,4

Гейм-дизайнер 3 2 1 1 0 1 1 5 1723 15 58,4

Тестировщик 2 0 1 5 1 0 2 0 11009 24 64,3

Технический писатель 2 1 1 1 1 0 5 0 3275 5 48,9

Специалист технической поддержки 1 0 0 1 5 0 2 0 15367 10 60,2

Итого 182447 1255 58,8

Примечание. Сырые баллы по шестиуровневой шкале 0–5, см. п. 2; нормированный вес wrs =  балл/сумма 
баллов роли; обозначения кластеров: АН – Аналитика, ПР – Проектирование, РЗ – Разработка, ТС –  
Тестирование, ПА – Поддержка и администрирование, УП – Управление, ДК – Документирование, ДЗ – 
Дизайн; Заполн., % – доля вакансий с заполненным полем ключевых навыков.
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3.3. Проникновение  
ИИ-компетенций в этапы SDLC

Топ-10 наиболее встречаемых компетенций при-
ведён в таблице 3. Всего выявлено 307 уникальных 
ИИ-компетенций. Числа в столбце «Вакансий» пред-
ставляют собой число вакансий, содержащих данную 
компетенцию в поле ключевых навыков. Одна вакан-
сия может содержать несколько ИИ-компетенций из 
перечня, поэтому сумма по всем строкам превышает 
общее число вакансий с ИИ (1255).

Данные таблицы 3 показывают доминирова-
ние обобщённых формулировок – «AI» (16 ролей) 
и «ML» (13 ролей), указывающее на межролевой 
характер спроса. Среди специфических компетен-
ций лидируют большие языковые модели (Large 
Language Model, LLM), фреймворки глубокого об-
учения (PyTorch, TensorFlow), инструменты управ-
ления жизненным циклом ML-моделей (Machine 
Learning Operations, MLOps), например MLflow и 
генеративный ИИ для дизайна (Midjourney).

Роли ранжированы по числу вакансий с ИИ-ком-
петенциями. Топ-10 ролей по доле ИИ приведён в 
таблице 4.

Проникновение ИИ в этап SDLC измеряется дву-
мя взаимодополняющими показателями, рассчиты-
ваемыми по взвешенной схеме с использованием 
матрицы коэффициентов участия wrs из таблицы 2.

Таблица 3.
Топ-10 ИИ-компетенций  

по числу вакансий,  
в  которых встречается компетенция

№ п/п ИИ-компетенция Число 
вакансий

Число 
ролей

1 AI 218 16

2 ML 204 13

3 LLM 148 14

4 PyTorch 139 12

5 Midjourney 123 3

6 ChatGPT 108 14

7 TensorFlow 102 10

8 MLflow 101 9

9 Нейронные сети 99 12

10 OpenCV 86 3

Таблица 4.
Топ-10 профессиональных ролей  

по числу вакансий  
с ИИ-компетенциями

№ 
п/п

Профессиональная 
роль

Общее 
число 

вакансий

Число 
вакансий 

с ИИ

Доля 
вакансий  
с ИИ (%)

1 Дизайнер, 
художник 14360 256 1,8

2 Программист, 
разработчик 17711 235 1,3

3 Руководитель 
группы разработки 6592 166 2,5

4 DevOps-инженер 8959 111 1,2

5 Менеджер 
продукта 14933 108 0,7

6 Продуктовый 
аналитик 3291 63 1,9

7 Руководитель 
проектов 13752 53 0,4

8 Системный 
аналитик 10869 51 0,5

9 Бизнес-аналитик 10478 47 0,4

10 Аналитик 12454 42 0,3

Обозначим: r – профессиональная роль (1…19),  
s – функциональный кластер (1…8), Nr – всего ва-
кансий для роли r, AIr – число вакансий с ИИ-ком-
петенциями для роли r, wrs – нормированный вес 
участия роли r в кластере s, из таблицы 2.

Показатель 1 – взвешенное проникновение ИИ 
в этап s из таблицы 5. Для каждого функциональ-
ного кластера s вычисляется взвешенная свёртка по 
всем ролям:

.

Показатель 2 – взвешенное распределение спроса 
на ИИ-компетенции по этапам SDLC (таблица 6).  
Для каждого кластера s вычисляется:

.
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Знаменатель равен  (= 1255), поэтому S(s) 
отражает долю совокупного взвешенного спроса 
на ИИ, приходящуюся на данный этап. Для срав-
нения уровней кластеров вводится ориентир – 
средний уровень проникновения по всей выборке  

 = 1255 / 182447 = 0,69%. Результаты 
расчёта обоих показателей – в таблицах 5 и 6.

4. Дискуссия

4.1. Научная новизна  
и значение взвешенной кластеризации

Процессно-ориентированный подход преодоле-
вает два ограничения предшествующих работ: опо-
ру на статические модели компетенций и агреги-
рованный анализ вакансий без разбивки по этапам 

Таблица 5.
Взвешенное проникновение ИИ-компетенций  

по функциональным кластерам SDLC – Показатель 1

Функциональный 
кластер

Число взвешенных  
вакансий, ΣNw

Число взвешенных  
вакансий с ИИ, ΣAIw

P(s) взвешенное,  
%

P(s) базовое,  
%

Дизайн 6599 112,0 1,70 1,70
Разработка 17975 170,8 0,95 1,00
Проектирование 23587 201,0 0,85 0,57
Управление 20016 153,1 0,76 0,90
Аналитика 29182 201,1 0,69 0,60
Тестирование 23651 150,6 0,64 0,20
Документирование 28356 152,6 0,54 0,15
Поддержка и администрирование 33083 113,9 0,34 0,10

Примечание. Взвешенный расчёт – по таблице 2. Базовый P(s) – по полному составу кластера (табл. 1); 
базовый S(s) в таблице 6 – по уникальной первичной принадлежности роли к доминирующему кластеру. 
Расхождение базовых оценок демонстрирует чувствительность к правилу атрибуции, которая снимается 
взвешенной свёрткой.

Таблица 6.
Взвешенное распределение спроса на ИИ-компетенции  

по этапам SDLC – Показатель 2

Функциональный 
кластер

Число ролей  

с w > 0
ΣAIw

S(s) взвешенное,  
%

S(s) базовое,  
%

Аналитика 17 201,1 16,0 18,9
Проектирование 16 201,0 16,0 0,0
Разработка 14 170,8 13,6 28,2
Документирование 19 152,6 12,2 0,4
Тестирование 19 150,6 12,0 1,9
Управление 15 153,1 12,2 26,1
Поддержка и 
администрирование 17 113,9 9,1 2,9

Дизайн 2 112,0 8,9 21,6

Примечание. Базовый расчёт без весов приведён для сравнения. Взвешенный расчёт по таблице 2.  
Базовый P(s) и S(s) рассчитаны по бинарной привязке роли к одному основному кластеру (табл. 1).  
Расхождения с взвешенным расчётом отражают вклад кросс-функциональных ролей. Базовый S(s) для 
«Проектирования» равен 0,0%, так как все входящие в кластер роли имеют основную принадлежность  
к другим кластерам – именно этот случай демонстрирует необходимость взвешенного подхода.
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SDLC. Взвешенная кластеризация (п. 3.2, табл. 2) 
присваивает каждой роли вектор нормированных 
весов по всем восьми кластерам, корректно учи-
тывая кросс-этапный характер позиций и обеспе-
чивая валидность свёртки P(s) и S(s). Двухэтап-
ный отбор эталонного перечня ИИ-компетенций 
(LLM-предотбор  +  экспертная верификация) по-
вышает воспроизводимость и контролируемость 
границы «ИИ / не-ИИ».

Интерпретация ролей через таксономию skill-
shape [20] объясняет наблюдаемые в таблицах 5 и 
6 паттерны. Концентрированные профили I-shape 
(глубокая специализация без широты охвата) и 
Γ-shape (глубокая специализация плюс одна смеж-
ная компетенция средней глубины) – например, 
техподдержка, тестировщик, технический писа-
тель – дают высокое P(s) в первичном кластере, не 
распределяя числитель метрики по смежным кла-
стерам. Распределённые профили T-shape (одна 
глубокая специализация при широком межфункци-
ональном охвате) и π-shape (две специализации при 
широком охвате) – например, системный аналитик, 
менеджер продукта, руководитель группы разработ-
ки – распределяют ИИ-вакансии по нескольким 
кластерам, что проявляется как снижение P(s) и од-
новременный рост S(s) за счёт вкладов из смежных 
кластеров. Отсюда характерный паттерн ранних эта-
пов SDLC – умеренное P(s) при высоком S(s) – яв-
ляется прямым следствием преобладания T/π-shape 
профилей в «Аналитике» и «Управлении».

4.2. Результаты, сопоставление  
со смежными работами и проникновение  

по этапам SDLC

ИИ-компетенции фиксируются во всех 19 ролях 
(табл. 4), что задаёт основу для интерпретации по 
этапам SDLC.

Полученные результаты подтверждают кон-
центрацию ИИ-спроса в технических про-
фессиях (OECD [9], Van Haeften et al.  [25]): 
P(Разработка)  =  0,95%; P(Дизайн)  =  1,70%. 
При этом фиксируется измеримое присут-
ствие ИИ-компетенций на нетехнических этапах 
(P(Аналитика) = 0,69%; P(Управление) = 0,76% >  ), 
что согласуется с прогнозами WEF [3] и McKinsey [2].  

 = 0,69% – средняя доля ИИ-вакансий по ИТ-сег-
менту выборки; превышение  в кластере означает 
структурный, а не остаточный спрос на ИИ-ком-
петенции. Значение P(Управление)  >   объяс-

няется охватом кластером ранних фаз инициа-
ции и планирования SDLC (Initiating, Planning 
по PMBOK/BABOK [23,  26]), где формирует-
ся спрос на ИИ-компетенции для постановки за-
дач. В отличие от фреймворка Annapureddy et 
al.  [6] без SDLC-привязки, настоящее исследова-
ние встраивает ИИ-требования внутрь существую-
щих ролей и этапов жизненного цикла. Сближение 
P(Аналитика) = 0,69% и P(Управление) = 0,76% –  
слабый сигнал конвергенции ИИ-требований в 
кросс-функциональных ролях.

По S(s) лидируют Аналитика и Проектирование 
(по 16,0%, табл.  6). Перераспределение от базо-
вых долей (Проектирование 0,0% → 16,0%, Дизайн 
21,6% → 8,9%) подтверждает корректность весовой 
свёртки, обоснованной в п. 3.2.

4.3. Практические рекомендации

Образовательные программы. Наибольшее обосно-
вание для оперативного пересмотра – у дизайн-про-
грамм: P(Дизайн) = 1,70% превышает   = 0,69% в 
2,5 раза, а 1,8% вакансий дизайнеров уже требуют 
генеративные ИИ-инструменты (табл. 3). Включе-
ние их в учебный план дизайн-программ отвечает 
сложившемуся рыночному запросу.

Для программ бизнес-анализа и ИТ-менеджмен-
та P(s) соответствует уровню ориентира  или  
незначительно его превышает (Аналитика:  
0,69% =  ; Управление: 0,76% >  ) при S(Анали-
тика) = 16,0%. Это стадия «слабого сигнала»: доста-
точно вариативного модуля по ИИ-ассистентам в 
работе с требованиями и планировании – без не-
медленной реструктуризации программы.

Профессиональные стандарты. P(Разработка)  = 
= 0,95% превышает  на 38%; в вакансиях разработ-
чиков с ИИ доминируют инструментальные компе-
тенции (см. таблицу 3), что согласуется с система-
тическим обзором применения LLM в программной 
инженерии [27] и формирует основания для вклю-
чения этих компетенций в рекомендуемый базовый 
уровень профстандарта разработчика. Для аналити-
ков и ИТ-менеджеров P ~ 0,7% поддерживают вариа-
тивный статус: включение уместно, но без перевода в 
обязательный уровень на данном этапе.

Формирование команд. На нетехнических эта-
пах (P(s) ≈ 0,7%) выделение отдельного ИИ-специ-
алиста избыточно: распределённые T/π-shape про-
фили охватывают смежные ИИ-компетенции 
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внутри роли, а концентрированные I/Γ-shape про-
фили требуют предметно-специализированных 
инструментов, а не универсального ИИ-профиля. 
ИИ-грамотность как метакомпетенция обосновы-
вает подготовку T-shape специалистов вне зависи-
мости от места в SDLC.

5. Ограничения исследования  
и направления дальнейших исследований

Исследование опирается на одну платформу hh.ru, 
ориентированную на формальную занятость крупных 
и средних компаний. Стартапы и специализирован-
ные ИТ-каналы рекрутмента (Habr Career, GeekJob) 
в выборку не включены, что может занижать P(s) в 
технических кластерах. Профессиональная роль ва-
кансии определяется работодателем по каталогу 
hh.ru, что вносит шум в атрибуцию кросс-функци-
ональных позиций. Одномоментный характер сбо-
ра (март–декабрь 2025 г.) исключает моделирование 
динамики и сезонности. Граница «ИИ-компетенция» 
зафиксирована перечнем из 307 наименований 
(LLM-предотбор + экспертная верификация) – 
формулировки вне перечня не учитываются.

Ключевое ограничение – смещение типа MNAR 
(Missing Not At Random – «отсутствует не случайно») 
по полю ключевых навыков (key_skills): заполнен-
ность 58,8% (107330 из 182447) и варьируется по ро-
лям от 48,9% до 69,6% (табл.  2). При допущении 
однородной доли ИИ-компетенций в заполнен-
ных и незаполненных вакансиях верхние границы 
P(s) рассчитаны как P(s) / fill(s), где fill(s) – кластер-
специфичная заполненность key_skills: Аналитика 
1,17% (fill ≈ 59%), Управление 1,35% (fill ≈ 56%), Раз-
работка 1,51% (fill  ≈  63%). Корректирующий мно-
житель лежит в узком диапазоне 1,52–1,77× (раз-
брос ~16%) – смещение квазиравномерно, иерархия 
кластеров устойчива к поправке, а P(s)  следует 
трактовать как нижние оценки.

Чувствительность весовой матрицы проверена 
тремя сценариями (экспертный 0–5, бинарный, 
плоский) и поячеечным возмущением баллов на 
±1. Устойчивы: первенство «Дизайна» (1,70%), по-
следнее место «Поддержки», вхождение «Разработ-
ки» в топ-3 и ключевой для гипотезы вывод о со-
поставимом проникновении ИИ на «Аналитике» 
(0,63–0,71%) и «Управлении» (0,67–0,93%) на уров-
не ~0,7%; асимметрия интервалов обусловлена со-
ставом кластеров и долей кросс-функциональных 
ролей. Чувствительны: взаимное ранжирование 

«Аналитики» и «Управления» и количественные 
доли S(s) для «Управления» и «Проектирования» – 
они трактуются как методологически обусловлен-
ные оценки, а не инвариантные характеристики.

Направления дальнейших исследований включа-
ют расширение источников (Habr Career, GeekJob, 
международные рынки), анализ динамики и сезон-
ности спроса, NLP-извлечение компетенций из тек-
стов вакансий для преодоления MNAR-смещения, 
а также актуализацию эталонного перечня ИИ-ком-
петенций и дифференциацию по уровню позиций 
(junior–lead).

Заключение

Настоящее исследование эмпирически под-
тверждает гипотезу о проникновении ИИ-компе-
тенций в наборы навыков ранних этапов SDLC. 
Взвешенный анализ P(s) и S(s) по восьми функци-
ональным кластерам зафиксировал средний уро-
вень проникновения  = 0,69% (в подвыборке с за-
полненным полем ключевых навыков – 1,17%) при 
выраженной кластерной неоднородности.

P(Аналитика)  =  0,69%  =   и P(Управление)= 
=  0,76%  >  : проникновение ИИ на ранних эта-
пах SDLC достигает среднерыночного ориенти-
ра и превосходит его. Гипотеза подтверждается: 
ИИ-компетенции на аналитических и управлен-
ческих фазах SDLC проникают не ниже , хотя по 
абсолютным значениям уступают трём верхним 
кластерам: Дизайну (1,70%), Разработке (0,95%) 
и Проектированию (0,85%). Это свидетельствует 
о распространении ИИ-компетенций за пределы 
технических фаз SDLC.

Научный вклад исследования – методологиче-
ский переход к процессно-ориентированному ана-
лизу через взвешенную кластеризацию ролей SDLC 
(матрица ), двухэтапный отбор 307 ИИ-компетен-
ций по 19 ролям и расчёт P(s) / S(s) по восьми кла-
стерам. Подход обеспечивает воспроизводимый эм-
пирический базис для мониторинга трансформации 
компетентностного спроса в условиях распростра-
нения генеративного ИИ.

Практическая значимость – корректировка об-
разовательных программ (бизнес-анализ, ИТ-ме-
неджмент), обновление профстандартов, форми-
рование T-shape специалистов с ИИ-грамотностью 
как метакомпетенцией, инструмент раннего преду-
преждения для компаний и регуляторов. 
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Abstract

The integration of artificial intelligence (AI) into information technologies is reshaping competency 
requirements for IT specialists. However, AI competency penetration into the early phases of the Software 
Development Life Cycle (SDLC) – requirements analysis and planning – remains underexplored. 
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Existing studies either rely on static competency models lacking empirical validation or analyze the labor 
market at an aggregated occupational level without differentiation across SDLC functional clusters. The 
research objective is to empirically test the hypothesis of AI competency penetration into the skill sets 
associated with early SDLC phases. The scientific novelty lies in the methodological transition from 
static competency models to a process-oriented analysis. Roles are cross-referenced with SDLC phases 
through weighted clustering with normative alignment to SWEBOK v3.0, BABOK v3.0, and ISO/IEC/
IEEE 12207:2017. The empirical basis comprises 182,447 unique IT job postings from the hh.ru platform 
for the period March–December 2025, covering 19 SDLC-relevant roles. A reference list of 307 AI 
competencies was compiled via LLM-based preliminary screening followed by expert verification. Eight 
functional clusters are identified. Weighted demand S(s) is distributed as follows: analytics – 16.0%, 
architecture – 16.0%, development – 13.6%, management – 12.2%, documentation – 12.2%, testing –  
12.0%, support – 9.1%, design – 8.9%. Weighted penetration P(s) ranges from support (0.34%) to design 
(1.70%). The hypothesis is confirmed: penetration in the Analytics cluster (0.69%) corresponds to the 
market average, while in the Management cluster (0.76%) it exceeds it, though early SDLC phases lag 
behind the Design, Development, and Architecture clusters in absolute terms. The findings are applicable 
to corporate early-warning strategies, educational curriculum revision, and updating professional 
standards in the context of the proliferation of generative AI.
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market, generative AI
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