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Аннотация. Современный рынок труда предъявляет высокие требования к выпускникам инженер-
но-экономических специальностей, включающие не только фундаментальных знаний, но и разви-
тых цифровых компетенций, навыков управления проектами и способности к междисциплинарному 
взаимодействию. В статье представлены результаты разработки и апробации интегрированной про-
гнозно-аналитической системы для оценки компетентностного профиля студентов инженерно-эконо-
мических направлений на основе расширенной мультивузовской выборки. Цель работы – создание 
инструмента, способного не только диагностировать текущие разрывы между подготовкой обучаю-
щихся и требованиями цифровой экономики, но и формулировать обоснованные рекомендации для 
опережающей модернизации образовательных программ. Методологической базой исследования вы-
ступил синтез шести ключевых подходов: трёх компетентностных моделей – T-Shaped Skills (оценка 
глубины специализации и широты междисциплинарных компетенций), концепции 4K (диагностика 
гибких навыков – критическое мышление, креативность, коммуникация, кооперация) и таксономии 
Блума (градация когнитивных уровней); а также трёх аналитических методов – метода Дельфи для 
структурированной экспертной оценки, Gap Analysis – для количественной идентификации компе-
тентностных разрывов и алгоритмов прогнозной аналитики, включающих анализ временных рядов 
(ARIMA, Prophet) и градиентный бустинг (XGBoost). Эмпирическая база сформирована на основе 
триангуляции данных, включающей анкетирование 1459 студентов из трёх ведущих вузов России – 
РАНХиГС, УРГЭУ и СПбПУ Петра Великого, а также независимые экспертные оценки со стороны 
академического сообщества (20 преподавателей) и профессионального рынка (20 работодателей). 
Результаты апробации на расширенной межвузовской выборке выявили устойчивый структурный 
дисбаланс, характерный для системы инженерно-экономического образования. При подтверждённом 
высоком уровне развития гибких навыков, особенно кооперации (4,35 из 5) и критического мыш-
ления (3,78), был диагностирован критический дефицит в ключевых для Индустрии 4.0/5.0 жёстких 
навыках: программировании (2,94) и управлении проектами (3,08). Применение метода Дельфи и 
Gap Analysis позволило выявить значительные расхождения между самооценкой студентов, оценками 
академических экспертов и представителей бизнеса, указывающие на существенный разрыв между 
образовательными результатами и практическими требованиями рынка труда. Первым научным ре-
зультатом исследования является разработанный алгоритм, представляющий собой замкнутую систе-
му управления компетенциями, ключевым отличием которого является сочетание классических ком-
петентностных моделей с методами прогнозной аналитики (ARIMA, Prophet, XGBoost) и экспертной 
оценки (метод Дельфи). Второй научный результат представляет собой разработанный цикл прогноз-
но-аналитического управления развитием образовательных программ инженерно-экономического 
профиля, позволяющий наглядно отразить перевод процесса обновления образовательных программ 
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Введение
Цифровая трансформация экономи-

ки формирует новый запрос рынка труда 
к выпускникам инженерно-экономических 
специальностей, требуя от них не только 
глубоких предметных знаний, но и развитых 
универсальных компетенций, таких как ана-
литическое мышление, цифровые навыки и 
способность к междисциплинарному вза-
имодействию [1]. Это обусловливает необ-
ходимость создания инструментов для ком-
плексной оценки компетенций и диагностики 
разрыва между подготовкой студентов и акту-
альными требованиями индустрии. В совре-
менной литературе компетенции рассматри-
ваются как интегральная система, сочетающая 
когнитивные, социальные и технические ком-
поненты, определяющие профессиональную 
готовность специалиста [2–4]. Ключевыми 
элементами подобной системы, согласно ра-
боте [5], являются знания и понимание, ког-
нитивные умения, функциональные навыки, а 
также личностные и поведенческие качества. 
Данный компетентностный подход лежит в 
основе многих образовательных стандартов, 
включая Европейскую рамку квалификаций 
(The European Qualifications Framework – EQF) 
и Национальную рамку квалификаций РФ, 
которые задают уровни подготовки через при-
зму освоенных умений [6]. Однако для оценки 
динамического и междисциплинарного про-
филя инженера-экономиста требуется более 
детализированный инструментарий. Традици-
онные компетентностные модели – T-shaped 
skills, концепция 4K и таксономия Блума – 
предоставляют надёжную основу для структу-
рированной оценки навыков, но нуждаются в 
дополнении современными аналитическими 
методами. Метод Дельфи обеспечивает струк-
турированный подход к получению согласо-
ванных экспертных оценок, минимизируя 
субъективность индивидуальных суждений 
[7, 8]. Gap Analysis позволяет количественно 

идентифицировать разрывы между текущим 
и желаемым состоянием компетенций, фор-
мируя основу для целевых образовательных 
интервенций [9, 10]. Алгоритмы прогнозной 
аналитики, включающие анализ временных 
рядов (ARIMA, Prophet) и градиентный бу-
стинг (XGBoost), обеспечивают построение 
научно обоснованных прогнозов изменения 
спроса на компетенции в условиях динамич-
ной цифровой экономики [11, 12].

Ускоренная цифровизация экономики кон-
кретизирует запрос к выпускникам инженер-
но-экономического профиля, смещая акцент 
на владение специфическими цифровыми 
компетенциями. К числу критически важных, 
согласно исследованиям, относятся анализ 
данных и работа с Big Data, основы програм-
мирования и машинного обучения, автома-
тизация бизнес-процессов (включая ERP-си-
стемы), а также взаимодействие с облачными 
платформами [13]. Для оценки уровня таких 
компетенций используются многоуровневые 
модели, например, рассматривающие цифро-
вую грамотность через призму пяти ключевых 
категорий: информационной грамотности, 
коммуникации в цифровой среде, создания 
контента, безопасности и решения техниче-
ских задач [14]. Однако, как показывают дан-
ные, уровень сформированности этих навы-
ков у студентов существенно варьируется в 
зависимости от образовательной программы 
и вуза [15], что в целом отражает более си-
стемную проблему. Многочисленные исследо-
вания констатируют устойчивый разрыв меж-
ду подготовкой выпускников и требованиями 
рынка труда [16–18]. Его основными причина-
ми являются: несоответствие учебных планов 
актуальным технологическим трендам [19], 
дефицит внимания к развитию гибких навы-
ков (soft skills) в ущерб комплексному форми-
рованию личности специалиста [20], а также 
ограниченный характер практико-ориентиро-
ванной подготовки, не обеспечивающей уве-

на принципы data-driven управления, обеспечивая подготовку выпускников, конкурентоспособных в 
условиях динамичной цифровой экономики. Дальнейшие исследования планируется посвятить углу-
блённой разработке прогнозных моделей изменения спроса на ключевые компетенции на горизонте 
до 2035 года для перехода к опережающему управлению образованием.

Ключевые слова: компетентностный подход, цифровые навыки, профиль компетенций, T-Shaped 
Skills, таксономия Блума, 4K, метод Дельфи, Gap Analysis, градиентный бустинг, прогнозирование 
навыков, инженерно-экономическое образование, образовательные программы вузов, анализ вре-
менных рядов, цифровая трансформация образования

Финансирование: Исследование выполнено за счет гранта Российского научного фонда (проект № 
25-28-01469 Нейросетевые решения для управления социально-трудовыми отношениями в цифровой 
экономике мегаполисов).
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ренного владения жёсткими навыками (hard 
skills) в реальных условиях [21]. Проблема 
усугубляется отсутствием репрезентативной 
эмпирической базы, охватывающей студентов 
различных вузов и регионов, что затрудняет 
формулирование системных рекомендаций 
для развития инженерно-экономического об-
разования. Таким образом, налицо противо-
речие между растущей потребностью в кон-
кретных цифровых и гибких компетенциях и 
отсутствием в вузах эффективных механиз-
мов для их комплексной диагностики, прогно-
зирования и целенаправленного развития на 
основе межвузовских данных.

Таким образом, системные причины ком-
петентностного разрыва коренятся в недо-
статочной адаптивности образовательных 
программ к динамичным запросам цифро-
вой экономики. Это требует разработки но-
вого инструментария, способного не только 
диагностировать текущий дисбаланс между 
гибкими и жёсткими навыками на основе ре-
презентативной мультивузовской выборки, 
но и обеспечивать базу прогнозирования для 
своевременной коррекции содержания обра-
зования в инженерно-экономической сфере. 
Решением данной задачи выступает предлага-
емый в исследовании алгоритм, сочетающий 
оценку актуального состояния компетенций с 
анализом перспективных отраслевых трендов 
на основе интеграции компетентностных мо-
делей, метода Дельфи, Gap Analysis и алгорит-
мов машинного обучения.

Несмотря на признанную в литературе 
необходимость формирования у инжене-
ров-экономистов как профессиональных, так 
и универсальных компетенций, на практике 
отсутствует инструментарий для их комплекс-
ной оценки, основанной на репрезентатив-
ной межвузовской выборке. Существующие 
методики носят фрагментарный характер, 
ограничиваются данными одного вуза и не 
позволяют объективно сопоставить подготов-
ку студентов с динамичными требованиями 
рынка. Целью данного исследования является 
разработка и апробация алгоритма, интегри-
рующего компетентностные модели (T-Shaped 
Skills, 4K, таксономия Блума), методы эксперт-
ной оценки (метод Дельфи), анализа разры-
вов (Gap Analysis) и прогнозной аналитики 
(ARIMA, Prophet, XGBoost) на основе расши-
ренной эмпирической базы из трёх вузов. Та-
кой подход позволяет не только диагностиро-
вать текущий разрыв между уровнем гибких 

и жёстких навыков обучающихся и запросами 
экономики, но и разработать научно обосно-
ванные рекомендации по опережающей кор-
ректировке образовательных программ.

Методология
Методология исследования носит ком-

плексный характер и включает два взаимосвя-
занных этапа, сочетающие количественные и 
качественные методы сбора и анализа данных 
с применением расширенного набора анали-
тических инструментов.

Первый этап был посвящен оценке воспри-
ятия студентами роли цифровых компетенций 
для их карьерных траекторий и адаптивности 
на современном рынке труда. Эмпирической 
основой послужило структурированное ано-
нимное анкетирование с получением инфор-
мированного согласия участников, проведен-
ное с 15 февраля по 14 марта 2025 года среди 
обучающихся инженерных и экономических 
направлений трёх ведущих вузов России: 
Российской академии народного хозяйства 
и государственной службы при Президенте 
РФ (РАНХиГС), Уральского государственно-
го экономического университета (УРГЭУ) и 
Санкт-Петербургского политехнического уни-
верситета Петра Великого (СПбПУ). Выборка 
включила 1459 респондентов, обучающих-
ся в бакалавриате, магистратуре и аспиран-
туре, с преобладанием возрастной группы 
18–24 года. Распределение по вузам состави-
ло: СПбПУ – 612 студентов (42 %), РАНХиГС – 
485 студентов (33 %), УРГЭУ – 362 студента 
(25 %). Для количественной оценки мнений и 
установок использовалась 5-балльная шкала 
Лайкерта, что позволило статистически изме-
рить значимость различных аспектов цифро-
вых навыков в контексте требований рынка и 
эффективности образовательной системы.

Второй этап был сфокусирован на непо-
средственной диагностике компетентностного 
профиля студентов с применением интегриро-
ванной методологической рамки, включающей 
шесть взаимодополняющих подходов:

1. Модель T-Shaped Skills, обеспечивающая 
оценку баланса между глубиной профильных 
(вертикальная черта T) и широтой междисци-
плинарных (горизонтальная черта T) знаний и 
навыков. Данная модель позволяет идентифи-
цировать как узких специалистов с высоким 
уровнем экспертизы в одной области, так и 
универсалов с широким междисциплинарным 
кругозором.
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2. Концепция 4K (критическое мышле-
ние, креативность, коммуникация, коопера-
ция), использованная для оценки ключевых 
гибких навыков, определяющих успешность 
профессиональной деятельности в условиях 
VUCA-мира.

3. Таксономия Блума, примененная для 
градации освоения компетенций по уровням 
когнитивной сложности – от запоминания до 
создания, обеспечивая объективную оценку 
глубины освоения материала.

4. Метод Дельфи для структурированной 
экспертной оценки компетенций. Метод ре-
ализован в три этапа с участием расширен-
ной экспертной панели: 20 представителей 
академического сообщества (преподавате-
ли профильных дисциплин из трёх вузов) и 
20 представителей рынка труда (работода-
тели из технологического, промышленного и 
финансово-экономического секторов). На ка-
ждом раунде эксперты получали обобщённые 
результаты предыдущего раунда, что позво-
лило достичь консенсуса в оценках и мини-
мизировать субъективность индивидуальных 
суждений. Коэффициент конкордации Кен-
далла для итоговых оценок составил W = 0,78 
(χ2 = 405,6; p < 0,001), что свидетельствует о 
статистически значимой высокой степени со-
гласованности экспертных мнений.

5. Gap Analysis (анализ разрывов) для коли-
чественной идентификации несоответствий 
между текущим уровнем компетенций сту-
дентов и требованиями рынка труда. Метод 
реализован через вычисление показателя раз-
рыва (Gap Score) по формуле GS = (Требуе-
мый уровень – Текущий уровень) / Требуемый 
уровень × 100 %. Требуемый уровень опре-
делялся на основе консенсусной оценки экс-
пертов-работодателей, текущий уровень – на 
основе результатов тестирования студентов и 
экспертных оценок преподавателей. Крити-
ческим признавался разрыв, превышающий 
30 %, что соответствует верхнему квартилю 
распределения разрывов в исследуемой вы-
борке.

6. Алгоритмы прогнозной аналитики для 
построения сценарных прогнозов измене-
ния спроса на компетенции. Использовался 
комплекс методов: а) модели анализа времен-
ных рядов ARIMA и Prophet – для выявления 
трендов и сезонности в динамике требова-
ний к навыкам на основе данных вакансий 
портала HeadHunter (hh.ru) за 2020–2025 
гг., агрегированных поквартально; б) гради-

ентный бустинг (XGBoost) – для прогнозиро-
вания востребованности компетенций с учё-
том множественных факторов (отраслевые 
тренды, технологические циклы, макроэко-
номические показатели). Горизонт прогнози-
рования определен до 2035 г. с разбивкой на 
краткосрочный (2025–2027), среднесрочный 
(2028–2030) и долгосрочный (2031–2035) 
периоды. Прогнозируемой переменной вы-
ступала частота упоминания компетенций в 
текстах вакансий, извлечённая методом сло-
варного сопоставления с лемматизацией (нор-
мированный индекс спроса). Валидация моде-
лей проводилась методом holdout: данные за 
2020–2023 гг. использовались для обучения, 
период 2024–2025 гг. – для тестирования. 
Качество прогнозных моделей оценивалось 
по метрикам MAPE (средняя абсолютная про-
центная ошибка) и R2 (коэффициент детерми-
нации); для лучшей модели (взвешенный ан-
самбль) MAPE составила 6,9 %, R2 = 0,93.

Апробация данного интегрального ин-
струментария проводилась на выборке из 
1459 студентов из трёх вузов и была допол-
нена многораундовой экспертной оценкой по 
методу Дельфи для верификации результатов. 
Сопоставление данных самооценки студен-
тов, независимой экспертизы преподавателей 
и оценок работодателей с применением Gap 
Analysis позволило не только выявить объек-
тивные разрывы в структуре гибких и жёстких 
навыков, но и сформировать количественно 
обоснованные рекомендации для целевой 
адаптации содержания и методов подготовки. 
Применение прогнозных моделей (ARIMA, 
Prophet, XGBoost) обеспечило возможность 
построения сценарных траекторий развития 
компетентностных требований на долгосроч-
ную перспективу, создавая основу для опере-
жающего проектирования образовательных 
программ.

Результаты и обсуждение
В исследовании приняли участие 1459 сту-

дентов из трёх вузов: СПбПУ (612 респон-
дентов, 41,9 %), РАНХиГС (485 респондентов, 
33,2 %) и УРГЭУ (362 респондента, 24,8%). 
Возрастной состав выборки характеризу-
ется преобладанием молодёжной когорты: 
55,6 % респондентов принадлежат к возраст-
ной группе 18–24 года, 28,3 % – к группе 
25–30 лет, 11,8 % – к группе 31–40 лет, 
4,3 % – старше 40 лет. Гендерный состав вы-
борки отражает специфику аудитории инже-
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нерно-экономических специальностей (соот-
ношение мужчин и женщин 1:2,8).

Установка на значимость цифровых компе-
тенций продемонстрировала высокую конси-
стентность: 87,3 % участников признали цифро-
вые навыки высоко значимыми или критически 
важными для своей профессии. Данный резуль-
тат является верификацией макротренда, лежа-
щего в основе проблемы исследования. Оценка 
карьерных перспектив распределилась следую-
щим образом: 51,2 % – средние, 33,8 % – вы-
сокие, 15,0 % – низкие. Собранные данные 
также включают оценку респондентами отдель-
ных параметров образовательной среды. Их 
сводные количественные значения, полученные 
методом простого среднего, представлены в 
табл. 1.

Таблица 1.  Количественные оценки по шкалам Лай-
керта

Table 1.  Quantitative ratings on Likert scales

Показатель
Indicator

Оценка 
Score

Качественная 
характеристика 
Qualitative level

Уровень развития 
STEM-образования в 
регионе 
Regional STEM education 
development

3,72
Выше среднего
Above average

Темпы адаптации обра-
зовательных программ к 
рынку труда 
Adaptation rate of 
educational programs

3,28
Средний
Average

Эффективность мер го-
сударственной поддерж-
ки занятости  
Effectiveness of state 
employment support

2,91
Средний
Average

Корпоративная готов-
ность к внедрению 
ИИ-технологий 
Corporate readiness for AI 
implementation

3,15
Средний
Average

Развитие инфраструкту-
ры высокоскоростного 
интернета 
High-speed internet 
infrastructure

4,43
Выше среднего
Above average

Интенсивность использо-
вания Big Data в отрасли 
Intensity of Big Data use in 
the industry

3,54
Выше среднего
Above average

Качественные характеристики уровней 
определены исходя из шкал, представленных 
в табл. 2.

Таблица 2.  Шкала соответствия качественных харак-
теристик

Table 2.  Scale of qualitative characteristics corre-
spondence

Качественная характеристика 
Qualitative level

Количественный 
интервал 

Quantitative interval

Низкий/Low [1; 1,5]

Ниже среднего/Below average [1,5; 2,5]

Средний/Average [2,5; 3,5]

Выше среднего/Above average [3,5; 4,5]

Высокий/High [4,5; 5]

Таким образом, качество STEM-образова-
ния в регионах, развитие интернет-инфра-
структуры и активность использования в от-
раслях больших данных оцениваются выше 
среднего. Скорость адаптации образователь-
ных программ к требованиям рынка, готов-
ность компаний внедрять ИИ-решения в HR 
и меры государственной поддержки занято-
сти оцениваются как средние. Распределение 
оценок отражено на рис. 1.

Группа из четырёх показателей (2,91–3,28) 
формирует кластер со схожими, умеренными 
значениями. Данный кластер выявляет «зону 
риска» или отставания – процессы, связан-
ные с адаптацией, инновациями в управлении 
персоналом и государственной поддержкой, 
воспринимаются как менее развитые по срав-
нению с технологической инфраструктурой и 
базовым образованием. Распределение отве-
тов об инвестициях в ИИ и наличии исследо-
вательских центров представлено на рис. 2.

Стоит отметить, что 42,8 % респондентов 
отмечают наличие центров по исследованию 
ИИ в регионе, а 31,2 % оценивают объём ин-
вестиций в развитие ИИ как высокий. При 
этом 37,7 % респондентов не знают о нали-
чии исследовательских центров, что коррели-
рует с выбором варианта «средний уровень 
инвестиций» (32,4 %). Это может свидетель-
ствовать об использовании компромиссного 
варианта при фактическом отсутствии ин-
формированности.

На рис. 3 представлена группированная 
столбчатая диаграмма вовлечённости в до-
полнительное обучение в разрезе пяти кате-
горий статуса занятости.

Анализ статуса занятости респондентов 
(n = 1459) выявил, что большинство (62,4 %) 
совмещают обучение с профессиональной де-
ятельностью. Из них 48,3 % работают на пол-
ную ставку, а 14,1 % – на условиях частичной 
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Рис. 1.  Распределение оценок рынка труда, полученных с использованием шкал Лайкерта
Fig. 1.  Distribution of labor market estimates obtained using the Likert scales

Рис. 2.  Оценка уровня инвестиций в ИИ и наличие исследовательских центров по ИИ в регионе
Fig. 2.  Assessment of the level of investment in AI and the availability of AI research centers in a region

Рис. 3.  Прохождение курсов повышения квалификации или дополнительного обучения за последние три года по 
статусу занятости

Fig. 3.  Completion of advanced training courses or additional training in the last three years based on employment status
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занятости. Значительную долю составляют 
студенты, не вовлечённые в трудовые отноше-
ния (24,8 %). Меньшие группы представлены 
самозанятыми (9,5 %) и официально зареги-
стрированными безработными (3,3 %). Ре-
спонденты, совмещающие учёбу с частичной 
занятостью, проявляют наибольшую актив-
ность в непрерывном обучении (35,2 % регу-
лярно проходят курсы).

В табл. 3 показаны средние баллы самоо-
ценки студентов по 14 компетенциям, сгруп-
пированным по трём моделям – T-Shaped 
Skills, 4K и таксономия Блума.

Таблица 3.  Средние оценки студентов по моделям 
компетенций

Table 3.  Average student scores by competency 
models

Модель
Model

Навык
Skill

Средний балл
Average (1–5)

T-
Sh

ap
ed

 S
ki

lls

Глубина инженерных знаний 
Engineering knowledge depth

3,72

Глубина экономических 
знаний 
Economic knowledge depth

3,41

Цифровая грамотность
Digital literacy

3,85

Управление проектами
Project management

3,08

Программирование и авто-
матизация 
Programming and 
automation

2,94

4K

Критическое мышление
Critical thinking

3,78

Креативность/Creativity 3,52

Коммуникация
Communication

3,91

Кооперация (работа в 
команде) 
Cooperation (teamwork)

4,35

B
lo

om
’s

 T
ax

on
om

y

Понимание концепций
Understanding concepts

4,18

Применение на практике
Practical application

3,42

Анализ сложных задач Com-
plex problem analysis

3,51

Разработка новых решений 
New solutions development

3,15

Оценка и совершенство-
вание процессов  Process 
evaluation and improvement

2,98

Анализ результатов по предметным обла-
стям выявил неравномерность в подготовке 
студентов. Наиболее высокие средние баллы 

получены по цифровой грамотности (3,85) и 
инженерным дисциплинам (3,72), что свиде-
тельствует о достаточно прочной базовой и 
технологической подготовке. Однако оценка 
по экономическим знаниям (3,41) оказалась 
несколько ниже, а явными проблемными зо-
нами стали программирование и автомати-
зация (2,94) и управление проектами (3,08). 
Наивысший результат среди гибких навыков 
продемонстрировала кооперация (4,35). Ра-
дарная диаграмма (рис. 4) демонстрирует вы-
раженную неравномерность в компетенцион-
ном профиле.

Для верификации полученных данных и 
минимизации смещений, связанных с само-
оценкой, было проведено экспертное оцени-
вание методом Дельфи. В нём приняли уча-
стие две расширенные группы экспертов: 20 
представителей академического сообщества 
(преподаватели профильных дисциплин из 
трёх вузов-участников) и 20 представителей 
рынка труда (работодатели из технологическо-
го, промышленного и финансово-экономиче-
ского секторов). Метод реализован в три эта-
па, на каждом из которых эксперты получали 
обобщённые результаты предыдущего раунда, 
что позволило достичь консенсуса в оценках. 
Коэффициент конкордации Кендалла для ито-
говых оценок составил W = 0,78 (χ2 = 405,6; 
p < 0,001), что свидетельствует о статистиче-
ски значимой высокой степени согласованно-
сти экспертных мнений.

Динамика конвергенции экспертных оце-
нок по шести ключевым компетенциям (из 13 
оцениваемых, отобранных для наглядности 
демонстрации процесса) в трёх раундах ме-
тода Дельфи для академических экспертов и 
работодателей представлена на рис. 5.

В табл. 4 показаны итоговые оценки 
13 компетенций по методу Дельфи (третий 
раунд) в сопоставлении трёх групп – студен-
ты, преподаватели (n = 20) и работодатели 
(n = 20).

Сравнительный анализ оценок выявил 
устойчивую тенденцию: академические экс-
перты оценивают компетенции студентов 
выше, чем сами студенты (на 0,13–0,34 бал-
ла), тогда как работодатели дают наиболее 
консервативные оценки, формируя нижнюю 
границу по большинству позиций. Наиболь-
ший разрыв между оценками преподавателей 
и работодателей наблюдается в области про-
граммирования (3,18 vs 2,65) и оценки про-
цессов (3,32 vs 2,85).
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Рис. 4.  Радарная диаграмма средних оценок студентов по трём компетенционным моделям (шкала 1–5 баллов)
Fig. 4.  Radar chart of students’ average grades based on three competency models (1–5 scale)

Рис. 5.  Динамика конвергенции экспертных оценок по методу Дельфи (3 раунда, W = 0,78)
Fig. 5.  Dynamics of expert assessment convergence using the Delphi method (3 rounds, W = 0.78)g y p g g p

Рис. 6.  Сравнительная гистограмма оценок компетенций студентов с ядерным сглаживанием (KDE) по трём груп-
пам респондентов (шкала 1–5 баллов)

Fig. 6.  Comparative histogram of student competence assessments with kernel density estimation (KDE) for three groups 
of respondents (1–5 scale)
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На рис. 6 представлена гистограмма с 
ядерным сглаживанием (KDE), сопоставляю-
щая распределения оценок компетенций по 
трём группам респондентов.

Для количественной идентификации не-
соответствий между текущим уровнем ком-
петенций студентов и требованиями рынка 
труда был применён метод Gap Analysis. По-
казатель разрыва (Gap Score) рассчитывался 
по формуле GS = (Требуемый уровень – Теку-
щий уровень) / Требуемый уровень × 100 %. 
Требуемый уровень определялся на основе 
консенсусной оценки экспертов-работодате-
лей, текущий уровень –на основе средневзве-
шенной оценки по трём группам респонден-
тов с равными весами (1/3 для каждой группы: 
студенты). Критическим признавался разрыв, 
превышающий 30 %.

Таблица 4.  Итоговые экспертные оценки компетен-
ций (метод Дельфи, раунд 3)

Table 4.  Final expert competency assessments (Del-
phi method, round 3)

Навык
Skill

С
ам

оо
це

нк
а 

ст
уд

ен
то

в 
Se

lf-
as

se
ss

m
en

t

О
це

нк
а 

пр
еп

од
ав

ат
ел

ей
  

Te
ac

he
r 

as
se

ss
m

en
t

О
це

нк
а 

ра
бо

то
да

те
ле

й 
Em

pl
oy

er
 a

ss
es

sm
en

t

Инженерные знания 
Engineering knowledge

3,72 3,85 3,65

Экономические знания  
Economic knowledge

3,41 3,58 3,25

Цифровая грамотность 
Digital literacy

3,85 3,98 3,55

Управление проектами  
Project management

3,08 3,32 2,95

Программирование/Programming 2,94 3,18 2,65

Критическое мышление
Critical thinking

3,78 4,05 3,72

Креативность/Creativity 3,52 3,68 3,48

Коммуникаци /Communication 3,91 3,95 3,78

Кооперация/Cooperation 4,35 4,42 4,25

Применение знаний 
Application of knowledge

3,42 3,65 3,35

Анализ сложных задач 
Complex problem analysis

3,51 3,75 3,42

Разработка решений 
Solutions development

3,15 3,42 3,02

Оценка и совершенствование 
Evaluation and improvement

2,98 3,32 2,85

В табл. 5 представлены результаты анализа 
с расчётом разрыва между требуемым и теку-
щим уровнем компетенций, выделением кри-
тических зон (>30 %).

Таблица 5.  Результаты Gap Analysis
Table 5.  Gap Analysis results

Компетенция
Competency

Тр
еб

уе
м

ы
й 

ур
ов

ен
ь  

R
eq

ui
re

d 
le

ve
l

Те
ку

щ
ий

 у
ро

ве
нь

 
C

ur
re

nt
 le

ve
l

G
ap

 S
co

re
 (%

)

Инженерные знания 
Engineering knowledge

4,50 3,74 16,9

Экономические знания 
Economic knowledge

4,20 3,41 18,8

Цифровая грамотность 
Digital literacy

4,65 3,79 18,5

Управление проектами 
Project management

4,35 3,12 28,3

Программирование/Programming 4,70 2,92 37,9

Критическое мышление 
Critical thinking

4,40 3,85 12,5

Креативность/Creativity 4,25 3,56 16,2

Коммуникация/Communication 4,30 3,88 9,8

Кооперация/Cooperation 4,45 4,34 2,5

Применение знаний  
Application of knowledge

4,55 3,47 23,7

Анализ сложных задач 
Analysis of complex problems

4,40 3,56 19,1

Разработка решений  
Development of solutions

4,60 3,20 30,4

Оценка и совершенствование 
Evaluation and improvement

4,50 3,05 32,2

Результаты анализа разрывов компетенций 
выявили три критические зоны с разрывом бо-
лее 30 %: программирование (37,9 %), оцен-
ка и совершенствование процессов (32,2 %) и 
разработка решений (30,4 %), а также управ-
ление проектами (28,3 %), приближающимся 
к критическому порогу. Минимальный разрыв 
зафиксирован для кооперации (2,5 %), что 
подтверждает эффективность развития дан-
ной компетенции в вузовской среде.

На рис. 7 изображена горизонтальная 
столбчатая диаграмма Gap Score по 13 компе-
тенциям с выделением критического порога 
разрыва в 30 %.

Для построения сценарных прогнозов из-
менения спроса на компетенции был исполь-
зован комплекс методов прогнозной аналити-
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ки. Применялись модели анализа временных 
рядов ARIMA и Prophet для выявления трен-
дов и сезонности в динамике требований к 
навыкам на основе данных вакансий портала 
HeadHunter за 2020–2025 гг., а также гради-
ентный бустинг (XGBoost) для прогнозирова-
ния востребованности компетенций с учётом 
множественных факторов (отраслевые трен-
ды, технологические циклы, макроэкономиче-
ские показатели). Прогноз составлен до 2035 
г. с разбивкой на краткосрочный (2025–2027), 
среднесрочный (2028–2030) и долгосрочный 
(2031–2035) периоды.

В табл. 6 представлены метрики каче-
ства четырёх прогнозных моделей (ARIMA, 
Prophet, XGBoost, ансамбль) по показателям 
MAPE и R2.

Таблица 6.  Метрики качества прогнозных моделей
Table 6.  Forecasting model quality metrics

Модель/Model MAPE (%) R2

ARIMA 9,2 0,86

Prophet 8,7 0,88

XGBoost 7,8 0,91

Ансамбль (взвешенный) 
Ensemble (weighted)

6,9 0,93

 В табл. 7 показан прогноз индекса востребо-
ванности шести ключевых компетенций на пе-
риоды 2025–2027,  2028–2030 и 2031–2035 гг.

Таблица 7.  Прогноз индекса востребованности ком-
петенций (%, базовый 2024 = 100 %)

Table 7.  Competency demand index forecast (%, 
baseline 2024 = 100 %)

Компетенция
Competency

20
25

–2
02

7

20
28

–2
03

0

20
31

–2
03

5
Программирование и ИИ 
Programming and AI

125 168 245

Анализ данных
Data analysis

118 152 198

Управление проектами
Project management

112 135 167

Цифровая грамотность
Digital literacy

108 128 155

Критическое мышление
Critical thinking

105 118 138

Междисциплинарные компетенции
Interdisciplinary competencies

115 145 195

Прогнозные данные (следует учитывать, что 
прогноз на 10 лет при шестилетнем окне на-
блюдений носит сценарный характер и требу-
ет осторожной интерпретации) демонстриру-
ют экспоненциальный рост востребованности 
компетенций в области программирования и 
ИИ (до 245 % к 2035 г. относительно текущего 
уровня), анализа данных (198 %) и междисци-
плинарных компетенций (195 %). Умеренный 
рост прогнозируется для критического мыш-

Рис. 7.   Gap Analysis: разрывы между текущим уровнем компетенций и требованиями рынка труда, %
Fig. 7.   Gap Analysis: gaps between current competency levels and labor market requirements
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ления (138 %), что подтверждает его сохране-
ние в качестве базовой компетенции при сни-
жении относительного приоритета.

На рис. 8 изображена группированная 
столбчатая диаграмма прогноза роста востре-
бованности шести компетенций в трёх вре-
менных диапазонах до 2035 г.

На рис. 9 показана сравнительная столб-
чатая диаграмма уровня девяти компетен-
ций студентов в разрезе трёх университетов 
(СПбПУ, РАНХиГС, УРГЭУ).

Сравнительный анализ компетенций по 
университетам (рис. 9) выявил межвузовскую 
вариативность в пределах 0,15–0,26 балла. 
СПбПУ демонстрирует наиболее высокие 
показатели по цифровой грамотности (3,95) 
и программированию (3,08), РАНХиГС – по 
экономическим знаниям (3,52), УРГЭУ – 
устойчивые средние показатели по всем 
компетенциям. Полученная картина чётко 
выделяет целевые зоны для безотлагательной 
модернизации учебных программ: необходи-

Рис. 8.  Прогноз изменения востребованности компетенций до 2035 года
Fig. 8.  Forecast of competency demand changes until 2035

Рис. 9.  Сравнительный анализ компетенций студентов по университетам (n = 1459)
Fig. 9.  Comparative analysis of student competencies by university (n = 1459)
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ма радикальная интенсификация подготовки 
в области программирования, анализа дан-
ных и проектного управления с активным 
привлечением профессиональных стандартов 
работодателей для оценки результатов.

На основе выявленных разрывов и для обе-
спечения прогнозного подхода к оценке ком-
петенций был разработан алгоритм оценки 
навыков студентов. Его ключевым отличием 
является сочетание методов анализа времен-
ных рядов (для определения исторических 
трендов и цикличности в спросе на навыки) и 
машинного обучения (для построения прогно-
зных моделей и кластеризации компетенций). 
Это позволяет не только диагностировать те-
кущее состояние, но и моделировать будущие 
требования к специалистам. 

Последовательная структура и основные 
этапы реализации данного алгоритма пред-
ставлены в табл. 8.

Представленная многоэтапная модель яв-
ляется не линейным алгоритмом, а цикличе-
ской системой прогнозно-аналитического 
управления компетенциями. Её ключевая ин-
новация заключается в интеграции классиче-
ских компетентностных моделей (T-Shaped, 
4K, таксономия Блума) с инструментами для 
работы с большими данными (анализ времен-
ных рядов, машинное обучение) и механиз-
мом непрерывной обратной связи.

Наглядно обобщить предлагаемую методо-
логию позволяет разработанная концептуаль-

ная схема, представленная на рис. 10. Схема 
демонстрирует целостный цикл управления 
качеством и релевантностью образователь-
ных программ инженерно-экономического 
профиля, ядром которого выступает разрабо-
танный прогнозно-аналитический алгоритм.

Структура и логика схемы построена по 
принципу замкнутого контура с обратной 
связью. Обновленные программы направле-
ны на подготовку конкурентоспособных вы-
пускников с актуальными компетенциями. 
Их выход на рынок труда и обратная связь от 
работодателей формируют новые данные. Эти 
данные используются на этапе мониторинга и 
динамической адаптации, который обеспечи-
вает непрерывное обновление модели, кри-
териев оценки и, как следствие, нового витка 
корректировки программ. Это превращает 
линейный процесс в перманентный цикл не-
прерывного улучшения (PDCA-цикл – Plan, 
Do, Check, Act).

Смысловое значение схемы заключается в 
иллюстрации перехода от разовой «точечной» 
модернизации к построению в вузе адаптив-
ной образовательной системы. Такая система 
основана на данных (data-driven), способна к 
опережающему реагированию и обеспечива-
ет долгосрочное соответствие выпускников 
динамичным требованиям экономики знаний. 
Схема служит наглядной моделью для вне-
дрения предлагаемого алгоритма в практику 
управления университетами.

Рис. 10.  Цикл прогнозно-аналитического управления развитием образовательных программ инженерно-экономи-
ческого профиля

Fig. 10.  A cycle of predictive and analytical management of the development of educational programs in engineering and 
economics
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Таким образом, разработанная концепция 
представляет собой фундаментальный сдвиг 
в подходе к управлению образованием. Она 
трансформирует традиционный линейный и 
эпизодический процесс модернизации учеб-
ных программ в непрерывный, адаптивный и 
data-driven цикл, основанный на принципах 
PDCA. Ключевая ценность модели заключа-
ется в ее системности и саморегулируемости: 
она интегрирует актуальные компетентност-
ные рамки (T-Shaped, 4K, таксономия Блума) 
с современными аналитическими инструмен-
тами (машинное обучение, анализ временных 
рядов), что позволяет не просто реагировать 
на изменения рынка труда, а прогнозировать 
их, с последующей формулировкой рекомен-
даций для системы образования. Обратная 
связь от работодателей и данные о трудоу-
стройстве выпускников становятся не просто 
отчетностью, а входным сигналом для динами-
ческой корректировки всей образовательной 
системы от критериев оценки до содержания 
программ. Авторами предлагается стратеги-
ческая модель, обеспечивающая долгосроч-
ную конкурентоспособность выпускников и 
соответствующую релевантность университе-
та в условиях экономики знаний, цифровиза-
ции и глобальных трендов (Индустрия 4.0/5.0, 
AI, ESG, цифровизация), предполагающая пе-
реход от «точечных» обновлений к построе-
нию устойчивой, самообучающейся и опере-
жающей образовательной экосистемы в вузе. 
Внедрение такого цикла позволяет универ-
ситетам стать не пассивными исполнителями 
запросов рынка, а активными архитекторами 
будущего профессионального образования.

Выводы
В результате проведенного исследования 

была достигнута поставленная цель: разра-
ботан и эмпирически апробирован алгоритм 
оценки компетентностного профиля студен-
тов инженерно-экономических направле-
ний. Ключевым научным результатом являет-
ся создание методологии, которая не только 
диагностирует текущее состояние гибких и 
жёстких навыков, но и, благодаря синтезу с 
прогнозными моделями (анализ временных 
рядов, машинное обучение), обеспечивает 
опережающую аналитику для образователь-
ного проектирования.

Апробация алгоритма на расширенной 
межвузовской выборке (СПбПУ, РАНХиГС, 
УРГЭУ) позволила выявить структурные дис-
балансы в подготовке выпускников. Установ-
лено, что студенты обладают прочной теорети-
ческой базой в инженерных и экономических 
дисциплинах, демонстрируют высокий уро-
вень развития гибких навыков, особенно коо-
перации. Однако выявлен критический дефи-
цит в прикладных цифровых компетенциях: 
программировании, управлении проектами и 
комплексной разработке решений. Эксперт-
ная оценка подтвердила и конкретизировала 
эти разрывы, показав, что самооценка сту-
дентов часто не совпадает с более строгими 
требованиями рынка, особенно в области ав-
томатизации и работы с данными.

Таким образом, исследование подтвержда-
ет необходимость перехода от эпизодических 
корректировок к системной, data-driven-мо-
дернизации образовательных программ. 
Предложенный алгоритм служит инструмен-
том для такой трансформации, позволяя на 
основе объективных данных и прогнозов:

1) целенаправленно актуализировать со-
держание дисциплин (углубление модулей по 
программированию, анализу данных, проект-
ному управлению);

2) внедрять активные и смешанные форма-
ты обучения (проектный подход, кейс-методы, 
симуляции), фокусируясь на развитии навы-
ков высших когнитивных уровней по таксоно-
мии Блума;

3) формировать индивидуальные образо-
вательные траектории с учётом типов компе-
тентностных профилей студентов.

Перспективы дальнейших исследований 
состоят в разработке прогнозных моделей 
изменения спроса на ключевые компетенции 
на горизонте прогнозирования до 2035 г. для 
перехода к опережающему управлению обра-
зованием, а также формированию адресного 
пакета рекомендаций для системы образо-
вания на основе синтеза диагностических и 
прогнозных данных. Практическое внедрение 
разработанных рекомендаций позволит вузам 
готовить специалистов, чья квалификация не 
только соответствует, но и опережает запросы 
формирующейся экономики Индустрии 4.0 
и 5.0, обеспечивая долгосрочную конкурен-
тоспособность выпускников на глобальном 
рынке труда.
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Abstract. The modern labor market imposes high demands on graduates of engineering and economics 
specialties, requiring not only fundamental knowledge but also advanced digital competencies, project 
management skills, and the ability for interdisciplinary interaction. The article presents the results of the 
development and testing of an integrated predictive-analytical system for assessing the competency profile 
of students in engineering and economics. The goal of the work was to create a tool capable of not only 
diagnosing current gaps between the training of students and the requirements of the digital economy but 
also forming forecast-based recommendations for proactive modernization of educational programs. The 
methodological basis of the study was the synthesis of six key approaches: three competency models – 
T-Shaped Skills (assessing the depth of specialization and breadth of interdisciplinary competencies), the 
4K concept (diagnosing soft skills – critical thinking, creativity, communication, cooperation), and Bloom’s 
taxonomy (gradation of cognitive levels); as well as three analytical methods – the Delphi method for 
structured expert assessment, Gap Analysis for quantitative identification of competency gaps, and predictive 
analytics algorithms including time series analysis (ARIMA, Prophet) and gradient boosting (XGBoost). The 
empirical base was formed through data triangulation, including a survey of 1459 students from three 
leading Russian universities, as well as independent expert evaluations from the academic community (20 
professors) and the professional market (20 employers). A unique component of the methodology is the 
integration of traditional pedagogical assessment models with predictive analytics methods: time series 
analysis (ARIMA and Prophet models) and machine learning algorithms (XGBoost) for constructing scenario-
based forecasts of competency demand up to 2035. The testing results revealed a persistent structural 
imbalance. While a high level of soft skills development was confirmed, particularly in cooperation (4.35 
out of 5) and critical thinking (3.78), a critical deficit was diagnosed in key hard skills essential for Industry 
4.0/5.0: programming (2.94) and project management (3.08). Comparative analysis of the three groups of 
assessments (self-assessment, professor assessment, and employer assessment) showed that it is business 
representatives who assign the strictest ratings for digital competencies, indicating a significant gap between 
educational outcomes and practical requirements. The first scientific outcome of the study is the developed 
algorithm constituting a closed-loop competency management system whose key distinguishing feature is 
the integration of time series analysis and machine learning methods. The second scientific outcome is the 
designed cycle of predictive and analytical management for the development of engineering-economics 
educational programs, which visually illustrates the transition of educational program renewal toward 
data-driven governance principles, thereby ensuring the training of graduates who are competitive in the 
dynamic digital economy. Future research will focus on developing predictive models of demand for key 
competencies up to the year 2035 to enable proactive educational management, as well as on formulating 
a targeted set of recommendations for the education system based on the synthesis of diagnostic and 
predictive data.
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