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Аннотация
Введение. Генеративный искусственный интеллект (ГИИ) трансформирует рынок 
труда, однако существующие методологические подходы к  оценке его влияния 
разрозненны и не в полной мере учитывают специфику российского рынка труда, 
в первую очередь, острый кадровый дефицит и значительную пространственную 
неоднородность.
Цель. Систематизация и сравнительный анализ методов оценки влияния ГИИ на ди-
намику рынка труда, определение направлений их  применения в  российских ис-
следованиях институциональных особенностей и региональной дифференциации.
Методы. Систематический обзор и сравнительный анализ отечественной и зару-
бежной научной литературы, включая публикации ведущих исследовательских 
центров в области экономики труда.
Результаты. Предложена авторская классификация методов оценки влияния ГИИ 
на рынок труда, охватывающая шесть групп: модели частичного и общего равнове-
сия; эконометрические подходы (включая анализ выживаемости); агент-ориенти-
рованное моделирование; анализ больших данных; методологию оценки автома-
тизации задач (семантические пары «глагол – существительное»); метод аналогий. 
Установлено, что ни один метод не является универсальным, и это обусловливает 
необходимость гибридизации подходов. Показано, что российский контекст – пре-
жде всего кадровый дефицит – смещает фокус с рисков замещения на возможности 
компенсации рабочей силы.
Научная новизна. Впервые проведена систематизация методов оценки влияния 
ГИИ на рынок труда с акцентом на их применимость в российских условиях с уче-
том пространственной неоднородности и институциональных особенностей.
Практическая значимость. Результаты могут быть использованы при разработке 
региональных программ содействия занятости, обосновании мер активной поли-
тики на рынке труда в условиях технологической трансформации.
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прогнозирования, автоматизация задач, агент-ориентированное моделирование, 
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Abstract
Introduction. Generative artificial intelligence (GenAI) is transforming the labour market, 
yet existing methodological approaches to assessing its impact remain fragmented and 
insufficiently adapted to the Russian context of labour shortages.
Aim.  To  systematize and comparatively analyze methodological approaches for 
assessing the impact of GenAI on labour market dynamics and to identify directions for 
their application in Russian research.
Methods. A systematic review and comparative analysis of scientific literature (2023–
2026), including studies from international research centers (IZA, NBER) and Russian 
publications.
Results. An original classification of methods is proposed: partial and general equilibrium 
models, econometric approaches (including survival analysis), agent-based modeling, 
big data analysis, task automation assessment methodology (verb-noun semantic pairs), 
and the analogy method. It is shown that no single method is universal, necessitating 
a hybridization of approaches. The Russian context is characterized by labour shortages, 
shifting the focus from substitution risks to  workforce compensation opportunities. 
Econometric methods based on  administrative microdata and an  adapted task 
automation assessment methodology hold the greatest potential for Russian research.
Scientific novelty. This is the first systematic classification of methods for assessing the 
impact of  GenAI on  the labour market, emphasizing their applicability in  the Russian 
context, considering spatial heterogeneity and institutional features.
Practical significance.  The findings can inform the development of  regional 
employment programs, skills demand monitoring, and active labour market policy 
measures (retraining, career guidance) amidst technological transformation.

Keywords: generative artificial intelligence, labour market, forecasting methods, agent-
based modeling, task automation, econometric analysis, labour shortage
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Введение
Исследование влияния технологических изменений на  рынок труда 

имеет давнюю традицию в экономической науке. От работ, посвященных 
автоматизации в обрабатывающей промышленности, до современных ис-
следований воздействия цифровых платформ – каждый технологический 
сдвиг ставил перед исследователями задачу поиска адекватного методо-
логического инструментария. Генеративный искусственный интеллект 
(ГИИ) в этом ряду занимает особое место: в отличие от предшествующих 
технологий, автоматизировавших преимущественно рутинные операции, 
ГИИ вторгается в сферу когнитивных и творческих задач, что требует пе-
ресмотра сложившихся подходов к анализу его воздействия на занятость.

Цель настоящей работы – систематизация существующих методоло-
гических подходов к оценке влияния ГИИ на рынок труда и определе-
ние направлений их применения в российских исследованиях с учетом 
пространственной неоднородности и институциональных особенностей 
отечественной модели рынка труда. В фокусе внимания – вопрос о том, 
какие методы позволяют получить надежные эмпирические оценки, 
пригодные для обоснования как региональной политики занятости, так 
и политики занятости государства в целом.

Сложность прогнозирования спроса на рынке труда с учетом влияния 
ГИИ определяется двумя факторами: необходимостью выбора адекват-
ного метода анализа и  требованиями к  репрезентативности исходных 
данных. Анализ публикаций позволил выделить четыре основных типа 
данных, которыми оперируют исследователи:

1. Экономические индикаторы. Фундаментальную основу прогнозных 
моделей составляют макроэкономические параметры, такие как вало-
вой внутренний продукт (ВВП), уровень безработицы, капиталоемкость 
и  другие показатели экономической активности (Frey, Osborne, 2017; 
Kolade, Owoseni, 2022; Сулумов, 2021; Eloundou et al., 2023).

2. Демографические показатели.  Учет структуры и  воспроизводства 
населения является критически важным для оценки предложения тру-
довых ресурсов. Включение в модели данных о половозрастной струк-
туре, коэффициентах рождаемости и  смертности позволяет повысить 
точность прогнозов (Schwab, 2017; Gupta et al., 2024; Ellingrud et al., 2023).

3. Социологические факторы. Социокультурные тенденции и ценност-
ные ориентации в  обществе оказывают существенное влияние на  про-
фессиональное самоопределение, что, в  свою очередь, трансформирует 
структуру спроса и предложения на рынке труда. В этой связи в моделях 
учитываются ожидания как работников, так и работодателей (Schwab, 2017; 
Kolade, Owoseni, 2022; Haapanala et al., 2023; University of Cambridge, 2024).
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4. Экспертные оценки.  В  условиях неполноты или отсутствия коли-
чественных измерителей широко применяются методы сбора и агреги-
рования экспертных мнений, позволяющие компенсировать недостаток 
формализованных количественных показателей и учесть качественные 
аспекты технологических изменений.

Современные исследования, посвященные оценке влияния техноло-
гий ГИИ на рынок труда, методологически базируются на более ранних 
разработках в  области экономики труда. Поскольку ГИИ не  является 
первой технологией, вызывающей структурные сдвиги в занятости, су-
ществующие подходы к оценке технологического воздействия зачастую 
адаптируются из методологий, ранее применявшихся для анализа влия-
ния иных факторов.

Прежде чем перейти к  непосредственному анализу методов, важ-
но понять, как эволюционировало само теоретическое представление 
о воздействии технологий на труд. Это позволит нам в дальнейшем более 
осознанно подходить к выбору инструментов оценки.

Методы
В  качестве источников настоящего исследования использованы на-

учные статьи и  аналитические материалы ведущих зарубежных иссле-
довательских центров – IZA (Institute of  Labour Economics, Германия) 
и NBER (National Bureau of Economic Research, США) – за последние 30 
лет по двум тематическим направлениям: 1) методологические подходы 
к оценке изменений на рынке труда; 2) влияние ИИ, в частности гене-
ративного ИИ, на трудовые функции, производительность и структуру 
занятости. 

Процедура отбора источников включала несколько последовательных 
этапов. На первом этапе по английским ключевым словам (generative AI, 
labour market, automation, task-based approach, computable general equilib-
rium (CGE), agent-based modelling (ABM), large language models (LLM) и их 
русскоязычным эквивалентам были сформированы первичные масси-
вы публикаций. На втором этапе применялись критерии включения: на-
личие явного описания методологии, эмпирической верификации или 
теоретического обоснования; публикация в  рецензируемых изданиях 
или авторитетных аналитических сериях. На  третьем этапе отобранные 
работы систематизировались по  типу используемого метода и  уровням 
анализа. Сравнительный анализ методов проводился по единой системе 
параметров: охват уровней анализа (микро-/макроуровень), требования 
к данным, способность выявлять причинно-следственные связи и приме-
нимость к российскому контексту с учетом пространственной неоднород-
ности и институциональных особенностей отечественного рынка труда.

Результаты и обсуждение
1. Теоретические рамки анализа: от международного опыта к российской 
специфике

Классическая модель, восходящая к  работе (Autor et  al., 2003), рас-
сматривала труд как набор задач. В рамках этой парадигмы технология 
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автоматизирует рутинные операции, дополняя человека в  нестандарт-
ных ситуациях. Однако развитие ГИИ, способного к выполнению слож-
ных когнитивных операций, потребовало концептуального обновления.

Современные исследователи предлагают переход к «экспертно-ориен-
тированным моделям» (Autor et  al., 2022; Del Rio-Chanona et  al., 2025). 
Суть этого подхода в том, что ГИИ воздействует не на изолированные 
задачи, а на целостные области знаний и профессионального опыта. Это 
принципиально важно для понимания того, почему традиционные мето-
ды оценки могут давать искаженные результаты: если мы оцениваем ав-
томатизацию отдельных задач, но упускаем из виду перестройку целых 
профессиональных областей, наши прогнозы будут неполными.

Кроме того, возникает необходимость учета организационного уров-
ня. Как показано в исследованиях (Brynjolfsson et al., 2021), эффект от вне-
дрения общих технологий проявляется лишь при одновременной реор-
ганизации бизнес-процессов. Отсюда следует важный методологический 
вывод: методы оценки, игнорирующие организационную динамику, мо-
гут систематически занижать или завышать прогнозные эффекты.

Методологической основой исследований пространственных раз-
личий функционирования региональных рынков труда выступают две 
базовые теоретические конструкции: модель равновесия на  локальных 
рынках труда (Roback, 1982) и  российская модель рынка труда (Капе-
люшников, 2009). Первая предполагает, что различия в  заработных 
платах и  занятости между территориями отражают компенсирующие 
дифференциалы и  процессы подстройки под локальные шоки. Вторая 
акцентирует институциональные особенности, сложившиеся в  России 
в 1990-е годы: высокую гибкость заработных плат, низкую эластичность 
занятости, значительную роль неформальных отношений.

Применительно к анализу влияния ГИИ этот теоретический дуализм 
означает, что мы  не можем механически переносить результаты зару-
бежных исследований на российские реалии. Необходим учет того, как 
институты российского рынка труда – система регистрации безработи-
цы, политика пособий, активные программы содействия занятости – бу-
дут опосредовать воздействие новой технологии.

Исследования ведущих европейских центров, таких как IZA и ZEW1, 
результаты которых анализируются в настоящей статье, показывают, что 
в фокусе современной дискуссии находятся вопросы пространственной 
неоднородности технологических шоков и их влияния на локальные рын-
ки труда. Этот ракурс представляется ключевым и для российских иссле-
дований, учитывая масштаб пространственной дифференциации страны.

С  учетом этих теоретических уточнений обратимся к  анализу кон-
кретных методов, начиная с  классических экономико-математических 
подходов, которые заложили фундамент современных исследований.

2. Классические экономико-математические модели
Логика научного познания часто движется от  простого к  сложному, 

и в экономике труда этот путь начинается с моделей частичного равнове-
сия. Модели частичного равновесия фокусируются на анализе отдельных 

1  IZA – Institute of Labor Economics. https://www.iza.org; ZEW – Leibniz-Zentrum für Europäische Wirtschaftsforschung. https://www.
zew.de
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секторов экономики в изоляции от общеэкономических эффектов. Как 
отмечает H. Varian (1992), данный подход позволяет провести детальную 
оценку прямых эффектов, например, изменения спроса на  труд в  кон-
кретной отрасли. В контексте ГИИ эти модели применяются для анализа 
влияния автоматизации на занятость в секторах с высокой долей когни-
тивных задач (Kalish, Wolf, 2023).

Однако изоляция отраслей – это одновременно и  сила, и  слабость 
метода. Модели баланса трудовых ресурсов частично преодолевают это 
ограничение, добавляя учет межотраслевого перетока рабочей силы. 
В исследовании А. О. Аверьянова, И. С. Степусь и И. С. Гуртова (2023) 
балансовый метод использован для прогноза кадровой потребности 
в сфере ИИ в России, что позволило учесть как текущее распределение 
занятых, так и перспективные сдвиги.

Тем не менее ни тот, ни другой подход не учитывают обратные макро-
экономические связи – изменение относительных цен, переток капитала, 
международную торговлю. Для анализа этих эффектов требуются более 
сложные модели.

Если модели частичного равновесия подобны микроскопу, рассматри-
вающему отдельную клетку, то модели общего равновесия – это панорам-
ная съемка всего организма. Вычисляемые модели общего равновесия 
(Computable General Equilibrium – CGE-модели) позволяют моделиро-
вать взаимосвязи между секторами, рынками и  институциональными 
агентами и способны отражать эффекты второго порядка: изменение от-
носительных зарплат, перераспределение инвестиций и международную 
торговлю (Global trade analysis…, 1997; Brynjolfsson, McAfee, 2017).

Но прогресс не стоит на месте, и даже мощный инструмент CGE полу-
чает развитие. В 2025 г. в Scientific Reports (Nature) опубликовано исследо-
вание, предлагающее модель системной динамики для анализа влияния 
углубления ИИ-капитала (AI-capital deepening) на  недоиспользование 
рабочей силы (Occhipinti et al., 2025). Ключевой результат – выявление 
порогового значения соотношения «ИИ-капитал/труд», после превыше-
ния которого даже высокие темпы создания новых рабочих мест не мо-
гут предотвратить падение потребления. 

Применительно к  российским региональным исследованиям потен-
циал CGE-моделей остается не вполне реализованным. Как показывает 
опыт анализа районов Крайнего Севера (Гильтман, 2016), учет простран-
ственных особенностей – компенсирующих дифференциалов, специфи-
ки миграционных потоков, институциональных условий – критически 
важен для получения надежных оценок. Встраивание этих параметров 
в CGE-модели представляет собой перспективное направление дальней-
ших исследований.

3. Эконометрические подходы
Модели равновесий, как правило, оперируют на макроуровне и требу-

ют эмпирического наполнения, поэтому для подтверждения выдвигае-
мых гипотез используются методы эконометрического анализа, которые 
остаются основным инструментом выявления причинно-следственных 
связей между технологическими изменениями и рыночными показателя-
ми (Wooldridge, 2010). Современные исследования используют панельные 
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данные на уровне фирм и индивидуумов для оценки гетерогенных эффек-
тов автоматизации (Autor, 2021; Gupta et al., 2024). Их сила – в строгости 
выводов, слабость – в требовательности к качеству данных. Расширение 
доступности микроданных и панельных структур позволяет переходить 
от агрегированных оценок к анализу гетерогенных эффектов.

Особый интерес представляют работы, использующие квази-экспери-
ментальные дизайны. В своем исследовании D. Goller, C. Gschwendt, S. 
C. Wolter (2025) применяют метод разрывов (difference-in-discontinuity) 
для оценки влияния запуска ChatGPT на выбор профессии молодежью 
в Швейцарии. Результаты показывают снижение интенсивности поиска 
вакансий для ученичества на 8 %, причем наибольшее падение наблюда-
ется в профессиях с высокой долей когнитивных задач. Это исследова-
ние ценно тем, что фиксирует поведенческие эффекты ожиданий: эконо-
мические агенты меняют стратегии еще до того, как технология оказала 
реальное воздействие на занятость.

Для российских исследований особый интерес представляет методо-
логия анализа выживаемости, применяемая для оценки длительности 
пребывания в безработице и вероятности трудоустройства. 

Применительно к анализу влияния ГИИ данный инструментарий мо-
жет быть использован для ответа на следующие вопросы:

•  Как меняются шансы на трудоустройство для работников профес-
сий, подверженных автоматизации?

•  Различаются ли эффекты ГИИ для разных категорий безработных 
(по полу, возрасту, уровню образования)?

•  Какие меры активной политики занятости наиболее эффективны 
в условиях технологического сдвига?

Исследование факторов, влияющих на  вероятность трудоустрой-
ства официально зарегистрированных безработных (Гильтман и  др., 
2024), показало, что высшее образование при одновременной высокой 
квалификации повышает вероятность перехода на  постоянную работу 
для женщин, а для мужчин значимым фактором выступает принадлеж-
ность к группе квалифицированных рабочих. Эти результаты указывают 
на необходимость дифференцированного подхода к оценке последствий 
автоматизации для различных социально-демографических групп.

4. Современные методы микроуровневого анализа
Традиционные подходы к  прогнозированию спроса на  рынке тру-

да  – эконометрические модели, методы экстраполяции трендов и  ма-
кроэкономическое моделирование – часто оперируют агрегированными 
показателями и  исходят из  предпосылки о  существовании «репрезен-
тативного агента» (типичного работника или работодателя). Это огра-
ничивает их  способность учитывать структурные сдвиги в  экономике, 
гетерогенность участников рынка и эффекты от внедрения прорывных 
технологий, таких как ГИИ.

В  ответ на  эти вызовы агентно-ориентированное моделирование – 
Agent-Based Modeling (ABM) – предлагает принципиально иной подход. 
Как отмечают J. H. Miller, S. E. Page (2007), ABM позволяет моделировать 
сложные адаптивные системы, каковой и является современный рынок 
труда. Вместо прогнозирования на  основе усредненных показателей, 
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ABM симулирует поведение множества гетерогенных агентов (работни-
ков с разными навыками, работодателей из различных отраслей, обра-
зовательных учреждений, регуляторов), каждый из  которых действует 
по собственным правилам.

Спрос на труд в таких моделях возникает не как экзогенно заданный 
параметр, а как системный эффект микровзаимодействий: решений ком-
паний о найме или увольнении под влиянием изменения спроса на их 
продукцию, решений работников о  смене профессии или повышении 
квалификации, а  также эффектов от  технологических изменений. Это 
позволяет перейти от статичных прогнозов к анализу динамики струк-
турных изменений.

Особую актуальность ABM приобретает в контексте прогнозирования 
последствий внедрения ГИИ. Классические методы часто дают противо-
речивые оценки: одни прогнозируют массовое высвобождение рабочей 
силы, другие – создание новых рабочих мест. Агентно-ориентированный 
подход позволяет преодолеть эту ограниченность. Как показано в иссле-
довании (Ghaffarzadegan et al, 2024), сопряжение ABM с ГИИ открывает 
возможности для сценарного анализа того, как ИИ-трансформация кон-
кретных рабочих процессов влияет на спрос на труд. Например:

• на микроуровне фирмы: ИИ-агенты могут автономно анализировать 
заказы, прогнозировать спрос на  продукцию и  оптимизировать логи-
стику. Это высвобождает время сотрудников для более сложных задач, 
меняя структуру спроса внутри компании: сокращается потребность 
в рутинных операторах, но растет спрос на специалистов по управлению 
исключениями и взаимодействию с поставщиками.

• на макроуровне рынка труда: симуляция взаимодействия тысяч та-
ких фирм с работниками позволяет оценить, как автоматизация одних 
профессий и  появление новых задач в  других трансформируют отрас-
левую и  профессиональную структуру спроса. Модель может показать 
не  просто итоговое изменение числа занятых, а  траекторию перехода, 
потенциальные дисбалансы навыков и региональные различия.

Способность ABM проводить виртуальные эксперименты делает его 
мощным инструментом не только для прогнозирования («что произой-
дет?»), но и для выработки стратегий реагирования («что делать?») на ос-
нове сценарного моделирования:

1. Оценка программ переобучения (как изменение структуры спроса 
на  навыки под влиянием ИИ скажется на  эффективности различных 
программ повышения квалификации);

2. Анализ миграционной политики (как приток работников с опреде-
ленными компетенциями повлияет на удовлетворение спроса в высоко-
технологичных секторах);

3. Количественная оценка рисков (ABM позволяет моделировать кри-
зисные сценарии (например, быстрое устаревание целой профессии) 
и оценивать риски структурной безработицы, а также тестировать меры 
по их смягчению) (Dawid et al., 2018).

По утверждению D. Carpentras (2025), ABM позволяет оценивать даже 
последствия различных политических вмешательств.

Таким образом, ABM смещает фокус прогнозирования спроса на труд 
от  пассивного предсказания к  активному управлению изменениями. 
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Моделируя сложную динамику взаимодействий между гетерогенными 
агентами под влиянием технологических сдвигов, этот метод позволяет 
не просто предвидеть будущее, но и формировать адаптивные стратегии 
для рынка труда, минимизируя издержки перехода для экономики и ра-
ботников.

Для российских региональных исследований ABM открывают воз-
можность моделирования пространственных аспектов распространения 
ГИИ с учетом специфики локальных рынков труда.

Однако ABM требуют богатого эмпирического наполнения – правил 
поведения агентов. Это закономерно приводит к методам анализа боль-
ших данных, позволяющим извлечь правила поведения агентов из  ре-
альных наблюдений.

Методы интеллектуального анализа данных (Data Mining) представ-
ляют собой развитие эконометрического инструментария в  условиях 
цифровизации. Как отмечает (Finlay, 2014), Data Mining позволяет извле-
кать нетривиальные закономерности из больших массивов слабострук-
турированной информации.

Цифровые платформы (LinkedIn, Avito, HeadHunter, Работа всем) ста-
новятся уникальным полигоном для исследований. (Gupta et  al., 2024) 
применяют Data Mining для классификации профессий по  степени 
подверженности автоматизации. Но анализ больших данных не только 
открывает новые возможности, но и создает новые проблемы.

Новейшее направление анализа – анализ компромиссов между регу-
лированием данных и эффективностью ИИ. Исследование (Chen et al., 
2025) на данных LinkedIn показывает, что ограничение доступа к данным 
для обучения моделей снижает эффективность ГИИ в подборе персона-
ла, ухудшая показатели соответствия и усиливая трения на рынке труда.

5. Методология оценки степени автоматизации задач: возможности 
и ограничения

Для количественной оценки влияния ГИИ на спрос на рабочую силу 
наиболее релевантной является методология, основанная на анализе за-
дач (task-based approach). В отличие от подходов, оценивающих автома-
тизацию целых профессий, данный метод обеспечивает более детальный 
и дифференцированный анализ, фокусируясь на конкретных трудовых 
функциях, из которых состоят профессии.

Ключевой вклад в  развитие этой методологии внес M. Webb (2019), 
предложивший использовать для оценки автоматизации семантические 
пары «глагол – существительное», описывающие конкретные действия 
и объекты приложения труда (например, «анализировать данные», «про-
ектировать системы»). 

Методика семантических пар «глагол – существительное» обеспе-
чивает прямое содержательное сопоставление между описаниями тру-
довых функций в  профессиональных базах данных (например, O*NET 
или российских профессиональных стандартах) и описаниями техноло-
гических решений в  патентах на  ИИ. Это позволяет перевести вопрос 
автоматизации из  абстрактной плоскости «заменит ли  ИИ профессию 
X?» в конкретную плоскость: «Какие именно задачи профессии X уже мо-
гут быть выполнены существующими технологиями, а  какие – нет?». 
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Тем самым методика создает основу для количественной оценки доли 
автоматизируемых задач в  профессии, прогнозирования изменений 
в спросе на конкретные навыки, а также выявления отраслевых и про-
фессиональных групп, наиболее уязвимых или, напротив, защищенных 
от воздействия ГИИ. 

Дальнейшее развитие методология получила в  работе T. Eloundou 
с соавторами (2023), которые применили ее для оценки влияния боль-
ших языковых моделей (LLM), таких как ChatGPT, на рынок труда США. 
Предложенная ими методология анализа задач и воздействия представ-
ляет собой структурированный подход к оценке влияния больших язы-
ковых моделей на  рынок труда, основанный на  последовательном ана-
лизе трудовых функций. На  первом этапе происходит идентификация 
задач, выполняемых в различных профессиях и секторах экономики, по-
сле чего проводится анализ возможности их автоматизации с помощью 
ГИИ. Далее задачи классифицируются по степени подверженности авто-
матизации: полностью автоматизируемые, частично автоматизируемые 
(дополняемые ИИ) и  не поддающиеся автоматизации. На  основе этой 
классификации осуществляется оценка воздействия на ключевые пара-
метры рынка труда – занятость, производительность и требуемые навы-
ки, что позволяет прогнозировать долгосрочные изменения в структуре 
занятости и  распределении задач. Завершающим этапом методологии 
является разработка практических рекомендаций для работников и ра-
ботодателей по  адаптации к  прогнозируемым изменениям, что делает 
данный подход не  только диагностическим, но  и прикладным инстру-
ментом регулирования рынка труда в условиях технологической транс-
формации.

Отчеты национального бюро экономических исследований (NBER) 
(Brynjolfsson, Li, 2024) показывают значительный масштаб потенциаль-
ных изменений: до 80 % работников в США могут ощутить влияние ав-
томатизации с использованием технологии ГИИ. При этом степень вли-
яния на работников с разным уровнем квалификации будет различной. 
В частности, внедрение ГИИ способно повысить ценность результатов 
труда работников с низким или средним уровнем квалификации. 

Воздействие ГИИ на  спрос на  труд реализуется через два основных 
механизма: автоматизацию (замена человеческого труда) и дополнение, 
когда ИИ повышает производительность и  качество работы человека. 
Важно подчеркнуть, что во  многих практических сценариях принятие 
решений исключительно моделью ИИ оказывается нежелательным или 
невозможным. В этих случаях ИИ становится частью сложного процес-
са, включающего эксперта-человека. Это смещает фокус с вопроса «заме-
нит ли ИИ человека?» на вопрос «как перераспределяются задачи между 
человеком и ИИ?».

Ключевой особенностью внедрения ИИ является не  мгновенный 
скачок эффективности, а  следование модели «J-образной кривой про-
изводительности» (Brynjolfsson, Li, 2024). Согласно этой концепции, 
на  начальном этапе внедрения компании сталкиваются со  значитель-
ными издержками адаптации: необходимостью интеграции новых тех-
нологий в  существующие процессы, переобучения персонала и  орга-
низационной перестройки. Однако по  мере того, как технологические 
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и организационные изменения закрепляются, начинается фаза устойчи-
вого роста производительности.

Применение задачного подхода в российских условиях сталкивается 
с рядом ограничений:

• отсутствие открытой базы данных задач, сопоставимой по детализа-
ции с O*NET, что требует трудоемкого ручного анализа профессиональ-
ных стандартов;

• ограниченный доступ к данным о патентах на технологии ИИ, заре-
гистрированных российскими компаниями и разработчиками, в струк-
турированном и машиночитаемом виде;

• необходимость адаптации семантического анализа под русский 
язык, включая разработку специализированных словарей и  онтологий 
для корректного выделения пар «глагол – существительное» из текстов 
описаний трудовых функций.

Тем не  менее российские исследователи активно развивают это на-
правление, адаптируя западные методологии и разрабатывая собствен-
ные подходы к  оценке влияния ГИИ на  национальный рынок труда. 
Так, российские авторы проводят оценки потенциального воздействия 
автоматизации на занятость, опираясь на задачный подход, как, напри-
мер, в работе В. Е. Гимпельсона и Р. И. Капелюшникова (2022), в которой 
анализируется риск автоматизации для различных профессиональных 
групп в  России. Хотя эти исследования чаще опираются на  методоло-
гию Фрея и Осборна (вероятность автоматизации профессий в целом), 
они также учитывают структуру задач внутри профессий и показывают, 
что в России доля рабочих мест с высоким риском автоматизации может 
быть выше, чем в развитых странах, из-за большей доли рутинных опе-
раций в структуре занятости.

В  коллективной монографии «Кадровый код: будущее рынка труда 
с  генеративным ИИ» (2025) исследователи РАНХиГС используют эле-
менты задачного подхода для прогнозирования изменений спроса на на-
выки под влиянием цифровизации и внедрения технологий ГИИ. В их 
работах подчеркивается, что российский рынок труда характеризуется 
более медленными темпами технологического обновления, что создает 
временной лаг в воздействии ИИ по сравнению с развитыми странами, 
но также и возможность учесть их опыт при разработке политики заня-
тости.

У  этого метода есть ограничения: он  хорошо работает, когда задачи 
четко прописаны, но  хуже – когда речь идет о  неявном знании и  кон-
тексте. Поэтому исследователи предлагают использовать многомерную 
классификацию задач по  четырем измерениям (Del Rio-Chanona et  al., 
2025): требуемые знания, четкость цели, взаимозависимость и контекст.

Когда прямых данных недостаточно, а будущее неопределенно, иссле-
дователи часто обращаются к методу аналогий, рассматриваемому в сле-
дующем разделе.

6. Метод аналогий
Метод аналогий относится к группе эвристических методов познания, 

при которых свойства и закономерности известного явления или про-
цесса переносятся на  неизвестные объекты на  основе установленного 
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сходства между ними в некоторых отношениях. В контексте прогнозиро-
вания рынка труда данный метод предполагает поиск исторических или 
структурных аналогий – ситуаций, в  которых предшествующие техно-
логические сдвиги (например, автоматизация производства, внедрение 
персональных компьютеров, распространение интернета) приводили 
к существенным изменениям в занятости, структуре профессий и тре-
буемых навыках. Анализ последствий таких изменений для различных 
отраслей и профессиональных групп позволяет экстраполировать выяв-
ленные закономерности на текущую ситуацию с внедрением ГИИ.

Дополнительным направлением развития метода является кластери-
зация профессий и отраслей по принципу схожести ожидаемого воздей-
ствия ИИ. При наличии достоверных данных о  влиянии ГИИ на  одну 
из профессий (например, изменение уровня занятости, динамику зара-
ботных плат или производительность труда) возможно проведение обо-
снованных аналогий для всей группы профессий, объединенных общи-
ми характеристиками.

Примером использования метода аналогий (в сочетании с библиоме-
трическим анализом) служит обзор H. Al Naqbi, Z. Bahroun и V. Ahmed 
(2024), в  котором авторы исследуют влияние ГИИ на  производитель-
ность труда в различных секторах, опираясь на исторические прецеден-
ты технологических трансформаций для прогнозирования будущих тен-
денций и выявления пробелов в текущих приложениях ИИ.

В российской исследовательской практике метод аналогий часто при-
меняется не  изолированно, а  в комбинации с  другими подходами, что 
позволяет повысить обоснованность прогнозов. Характерным приме-
ром служит работа А. О. Аверьянова с соавторами (2023), в которой ре-
ализована комбинированная методика, интегрирующая метод аналогий 
и метод баланса трудовых ресурсов. При этом метод баланса трудовых 
ресурсов используется для количественной оценки текущего и прогнози-
руемого распределения работников в сфере ИИ по секторам экономики, 
а также для анализа изменений в структуре занятости и требуемой ква-
лификации, а метод аналогий применяется для качественного обоснова-
ния прогнозных сценариев. Авторы обращаются к опыту предшествую-
щих технологических преобразований и их влиянию на рынок труда, что 
позволяет сформулировать гипотезы о будущем спросе на специалистов 
в области ИИ в российских условиях.

Такой синтез методов обеспечивает более комплексный анализ, соче-
тающий количественную строгость балансовых расчетов с содержатель-
ными аналогиями, учитывающими как зарубежный опыт, так и россий-
скую институциональную и экономическую специфику.

При применении метода аналогий важно учитывать качественное 
своеобразие текущей волны технологических изменений. Как отмеча-
ется в  современных аналитических обзорах, искусственный интеллект 
изменяет структуру занятости значительно быстрее, чем это делали пре-
дыдущие технологические волны, такие как появление интернета или 
персональных компьютеров. Если ранее автоматизация касалась преи-
мущественно физического труда, то сегодня ИИ активно берет на себя 
когнитивные задачи, затрагивая как офисные, так и творческие профес-
сии. Это обстоятельство требует осторожного подбора исторических 
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аналогий и их критической оценки с точки зрения сопоставимости мас-
штаба, скорости и глубины воздействия на рынок труда.

Таким образом, метод аналогий в  современных условиях выступает 
не как самодостаточный инструмент точного прогноза, а как важный эв-
ристический компонент комплексных методик, позволяющий генериро-
вать гипотезы, интерпретировать количественные результаты и адапти-
ровать зарубежный опыт к  российской практике прогнозирования 
кадровой потребности.

7. Дискуссионные вопросы: производительность, контекст и  эмпири
ческие данные

Рассмотрев основные методы, мы  не можем обойти дискуссионные 
вопросы, которые возникают при их применении и интерпретации ре-
зультатов.

Теоретические модели, в  частности концепция «J-образной кривой 
производительности», предполагают наличие временного лага между 
внедрением технологии и  наблюдаемым ростом производительности: 
на начальном этапе компании несут издержки адаптации, и лишь по за-
вершении этой фазы начинается устойчивый рост производительности 
(Brynjolfsson et  al., 2021). Однако эмпирические данные последних лет 
заставляют усомниться в масштабах и универсальности этого эффекта. 
Датское исследование с участием 100 000 работников показало, что ис-
пользование ChatGPT экономит сотрудникам в среднем менее 3 % рабо-
чего времени, а в ряде случаев технология даже порождает новые зада-
чи (написание промптов, проверка результатов) (Humlum, Vestergaard, 
2024). Этот результат контрастирует с лабораторными экспериментами, 
где рост производительности достигал 20–60 %, что указывает на крити-
ческую роль контекста внедрения: организационные барьеры, уровень 
цифровой зрелости компаний и  характер выполняемых задач суще-
ственно модифицируют эффект от использования ИИ.

Другой важный дискуссионный вопрос – кто выигрывает от внедре-
ния ИИ. Исследования сходятся на том, что новички получают наиболь-
ший прирост производительности в простых задачах. Влияние на высо-
коквалифицированных работников в сложных задачах пока оценивается 
неоднозначно (Bessen, 2018; Autor et al., 2024).

Это означает, что агрегированные оценки влияния ИИ могут скрывать 
важные распределительные эффекты, которые необходимо учитывать 
при разработке политики.

До сих пор мы говорили об универсальных методах, но их применение 
к российским условиям требует учета специфического контекста. Глав-
ная особенность – острый кадровый дефицит. Согласно исследованию, 
проведенному одним из  авторов настоящей статьи, массовое внедре-
ние ГИИ в России может компенсировать до 80 % кадрового дефицита 
к 2030 г. и дать дополнительно 2,5 % к ВВП (Файзуллин и др., 2025).

Это меняет угол зрения: в  России ИИ рассматривается не  столько 
как угроза занятости, сколько как инструмент замещения отсутствую-
щей рабочей силы. Исследователи ранжируют отрасли по потенциалу 
влияния ИИ: от финансового сектора, в котором дефицит кадров мо-
жет быть закрыт до 100 % путем использования ИИ, до добывающей 
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отрасли, где за счет применения технологий ИИ дефицит можно сокра-
тить на 20–30 %.

Эмпирическое исследование на  базе московских компаний показы-
вает, что ГИИ автоматизирует рутинные задачи, смещая акцент труда 
в сторону стратегических функций (Сотниченко, 2025). Исходя из этого 
возрастает значимость soft skills и навыков работы с ИИ-инструментами.

Комбинированные подходы и сравнительный анализ
Проведенный аналитический обзор показывает, что ни один из мето-

дов не является универсальным. Возникает естественный вопрос: можно 
ли их комбинировать?

Как показано в таблице, каждый метод имеет свои сильные и слабые 
стороны. Модели частичного равновесия эффективны на микроуровне, 
но  игнорируют макроэффекты. CGE охватывают экономику в  целом, 
но требуют жестких предпосылок. ABM реалистичны, но сложны в ка-
либровке.

Современные исследования все чаще обращаются к  гибридным схе-
мам. Так, в  упомянутой уже работе А. О. Аверьянова, И. С. Степусь 
и  И. С. Гуртова (2023) балансовый метод дополнен методом анало-
гий. Модели CGE начинают интегрировать поведенческие параметры 
из ABM-симуляций. Например, в работе H. Dawid, P. Harting, M. Neugart 
(2019) агент-ориентированная модель рынка труда служит основой для 
анализа макроэкономических последствий региональной политики, что 
позволяет учитывать гетерогенность агентов при сохранении макро-
экономической согласованности. А  в исследовании (Gupta et  al., 2024) 
классификация профессий по степени подверженности автоматизации, 
полученная методами Data Mining, верифицируется с помощью эконо-
метрического анализа панельных данных о занятости и заработных пла-
тах. Классическая работа D. Acemoglu c соавторами (2022) демонстриру-
ет возможности сочетания анализа больших данных (онлайн-вакансии) 
с эконометрическими методами для оценки влияния ИИ на занятость

Как следует из таблицы, наибольшей эмпирической базой в зарубеж-
ных исследованиях обладают эконометрические методы и методология 
оценки автоматизации задач. Для российских исследований, учитывая 
ограниченность детализированных данных о  задачах профессий, наи-
больший потенциал имеют эконометрические подходы с использовани-
ем административных микроданных, а также адаптация метода анало-
гий с учетом отраслевой и региональной специфики.

Заключение
Подводя итог анализу методологических подходов к оценке влияния 

ГИИ на рынок труда, можно сделать несколько ключевых выводов.
Во-первых, методологический арсенал исследований активно разви-

вается. Классические равновесные и эконометрические модели сохраня-
ют свое значение, однако их ограничения стимулируют внедрение мето-
дов, ориентированных на анализ микроданных, агент-ориентированное 
моделирование и семантический анализ профессиональных задач.

Во-вторых, применение зарубежных методик в  российских исследо-
ваниях требует обязательного учета институциональных особенностей 
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Методы оценки влияния ГИИ на рынок труда: сильные и слабые стороны и примеры 
применения

Methods for evaluating the impact of generative artificial intelligence on the labour market: 
Strengths, limitations, and illustrative applications
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•  Учет локальных взаимодействий
•  Возможность проведения вирту-

альных экспериментов
•  Наблюдение эмерджентных 

макроэффектов

•  Сложность валидации 
и калибровки

•  Высокая вычислительная 
ресурсоемкость

•  Зависимость от предполо-
жений о правилах агентов

•  – Miller, Page (2007): фундаментальная работа по моделирова-
нию сложных адаптивных систем

•  Ghaffarzadegan (2024): сопряжение ABM с генеративными 
моделями для оценки динамики рынка труда
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•  Работа с большими массивами 
слабоструктурированных данных

•  Мониторинг в реальном времени
•  Выявление неочевидных законо-

мерностей
•  Использование данных цифровых 

платформ

•  Зависимость от качества 
и репрезентативности 
данных

•  Проблемы приватности 
и доступа

•  Риск "шума" в данных
•  Ограниченная возможность 

установления причинности

•  Finlay (2014): методы предиктивной аналитики и анализа 
больших данных 
Gupta et al. (2024): классификация профессий по степени 
подверженности автоматизации с использованием больших 
данных

•  Chen et al. (2025): анализ влияния ограничений доступа к дан-
ным на эффективность ГИИ в подборе персонала
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)

•  Высокая разрешающая способ-
ность (анализ на уровне задач)

•  Привязка к реально существующим 
технологиям (патенты)

•  Классификация профессий по сте-
пени уязвимости

•  Прозрачная и воспроизводимая 
методология

•  Зависимость от качества 
описаний задач (ONET)

•  Зависимость от полноты 
патентной базы

•  Отсутствие аналога O*NET 
для России

•  Не учитывает институцио-
нальные факторы внедрения

•  Webb (2019): пионерская работа по методологии «глагол-су-
ществительное»

•  Eloundou et al. (2023): оценка воздействия больших языковых 
моделей на рынок труда США

•  Brynjolfsson, Li, Raymond (2023): анализ влияния ИИ на произ-
водительность труда

•  NBER (2024): анализ воздействия ГИИ на профессии с исполь-
зованием данных O*NET и патентов

•  Gmyrek et al. (2025) (ILO–NASK): глобальный анализ 30 000 
профессиональных задач

Ме
то

д 
ан

ал
ог

ий

•  Позволяет формировать сценарии 
в условиях дефицита данных

•  Использует исторический опыт 
предшествующих технологических 
сдвигов

•  Возможность кластеризации 
профессий

•  Субъективность отбора 
аналогий

•  Риск игнорирования 
уникальности ГИИ

•  Сложность количественной 
оценки

•  Ограниченная предсказа-
тельная сила

•  Аверьянов и др. (2023): использование аналогий с другими 
технологическими преобразованиями для прогноза кадровой 
потребности в сфере ИИ

•  Al Naqbi et al. (2024): комбинация метода аналогий с библио-
метрическим анализом

Источник: составлено авторами
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отечественной модели рынка труда и  значительной пространственной 
неоднородности. Российский контекст характеризуется острым ка-
дровым дефицитом, что смещает фокус дискуссии с рисков замещения 
на возможности компенсации недостающей рабочей силы.

В-третьих, полученные оценки должны быть ориентированы на вы-
работку рекомендаций для региональной политики занятости – опреде-
ление целевых групп для программ переобучения, адаптацию активных 
программ к условиям технологического сдвига, корректировку системы 
пособий с учетом меняющихся рисков длительной безработицы.

Дальнейшие исследования должны быть направлены на  адаптацию 
методологии оценки автоматизации задач к российским условиям, раз-
работку типологии регионов по степени восприимчивости к технологи-
ческим изменениям и оценку эффективности различных мер политики 
занятости в условиях распространения ГИИ.
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