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Аннотация. В статье рассматривается применение регрессионного анализа для прогнозирования уровня заработной 

платы на современном рынке труда Республики Беларусь. В работе детально описан алгоритм подготовки данных, включающий 

фильтрацию выбросов по методу перцентилей, масштабирование признаков и кодирование категориальных переменных. Особое 

внимание уделено диагностике остатков и проверке соблюдения допущений Гаусса-Маркова. В ходе факторного анализа 

идентифицированы ключевые факторы дохода: стаж работы, профессиональный грейд (квалификация), отраслевая 

принадлежность и локация специалиста. Результаты исследования обладают практической значимостью для HR-аналитики при 

бюджетировании фонда оплаты труда и для соискателей при оценке их рыночной стоимости. 
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Заработная плата выступает ключевым индикатором баланса спроса и предложения на рынке 

труда. Организации стараются оценивать стоимость специалистов, с целью привлечь наиболее 

квалифицированного и опытного сотрудника, но часто оценка стоимости труда, основанная на ручном 

мониторинге зарплат, теряет свою эффективность. Устаревшие методы оценки не способны учитывать 

множество одновременно влияющих факторов: региональную специфику, формат работы, уровень 

владения иностранными языками и узконаправленными навыками [1]. Из-за этого скорость принятия 

решений организации падает, операционные издержки растут, как и нагрузка на предприятие. 

В связи с этим обусловлена необходимость внедрения объективных, математически 

обоснованных инструментов для прогнозирования заработной платы. Применение алгоритмов 

регрессионного анализа позволяет выявлять скрытые нелинейные закономерности в больших 

массивах данных и формировать высокоточные прогнозы [2], что критически важно как для 

работодателей при бюджетировании фонда оплаты труда, так и для соискателей при оценке 

собственной рыночной стоимости. 

Перед проведением регрессионного анализа необходимо: 

1. Провести сбор и первичный аудит данных; 

2. Определить основные факторы, входящие в модель; 

3. Проверить факторы на мультиколлинеарность; 

4. Преобразовать неколичественные признаки; 

5. Разделить выборки на обучающую (80% данных) и тестовую (20% данных); 

6. Выбрать математическую модель и метрики оценки [3]. 

В качестве эмпирической базы исследования был использован искусственно сгенерированный 

набор данных. Данный массив базируется на официальных показателях Белстата и представляет 

современные тенденции развития рынка труда Республики Беларусь, рисунок 1. 
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Рисунок 1 – Пример набора данных  

 

Факторы, вошедшие в набор данных, представлены в таблице 1. 

 

Таблица 1 – Факторы, вошедшие в набор данных. 

Группа Характеристика Содержащиеся информация 

Социально-демографическая 
информация 

Возраст От 18 до 65 лет 

Локация Регион проживания / работы 

Квалификация 

Образование Уровень диплома 

Уровень владения 
иностранным языком 

Владение языком по шкале 
CEFR 

Карьера 

Профессия Занимаемая должность 

Опыт работы (лет) Стаж по специальности 

Грейд Квалификационный уровень 

Организация труда 

Сфера бизнеса Отрасль работодателя 

Формат работы Удаленно / в офисе 

Заработная плата Ежемесячный доход на руки 

 

После обзора набора данных, необходимо подготовить информацию перед построением модели. 

Для этого необходимо провести анализ на пропущенные значения, фильтрацию выбросов, 

преобразование категориальных данных, стандартизацию числовых признаков. 

Для фильтрации выбросов необходимо использовать отсечение данных. В рассматриваемом 

случае используется метод перцентиля: 

 

𝑃𝑘 = 𝑦𝑖 ,  (1) 

где 𝑦𝑖 – значение заработной платы из набора данных 𝑌. 

Индекс для перцентиля находится по формуле: 

 

𝑖 = [
𝑘

100
× 𝑁],  (2) 

где 

𝑖 – индекс перцентиля, 

𝑘 – значение, ниже которого, находится % наблюдений выборки, 

𝑁 – размер набора данных. 

После чего происходит фильтрация по правилу: 

 

𝑌𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟𝑒𝑑 = {𝑦 ∈ 𝑌 | 𝑦 ≤ 𝑃𝑘} ,  (3) 

Для нашего набора данных 𝑘 = 99. Для стандартизации значений необходимо применить z-score: 

 

𝑧𝑖 =
𝑥𝑖 − 𝜇

𝜎
, (4) 

 

где  

𝜇 – выборочное среднее столбца 𝑖, 
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𝜎 – среднеквадратическое отклонение столбца 𝑖. 

При построении модели необходимо исключать переменные с высокой мультиколлинеарностью, 

поскольку в последующем будет трудно интерпретировать вклад каждого фактора, также 

коэффициенты будут статистически незначимы для модели. 

Для определения мультиколлинеарности используется показатель, называемый коэффициентом 

или фактором «вздутия» дисперсии (Variance inflation factor, 𝑉𝐼𝐹):  

 

𝑉𝐼𝐹 =
1

1 − 𝑅2
,  

 
(5) 

где 𝑅2– квадрат множественного коэффициента корреляции [3]. Результат расчета 𝑉𝐼𝐹 

представлен на рисунке 2. 

 

 
 

Рисунок 2 – Результат расчёта 𝑉𝐼𝐹  

 

Исходя из полученных результатов следует, что переменные Грейд_Lead, Опыт_работы_Лет 

необходимо удалить. В таблице 2 представлены интервалы для сравнения. 

 

Таблица 2 – Интервалы сравнения 

Интервал 
Степень 

мультиколлинеарности 
Примечание 

𝑉𝐼𝐹 = 1 
Полностью 

отсутствует 
Переменная остается в 

модели 

1 < 𝑉𝐼𝐹 < 5 Слабая 
Переменная остается в 

модели 

𝑉𝐼𝐹 > 5 Сильная 
Переменную необходимо 

исключить из модели 

 

Для проведения регрессионного анализа будут использоваться допущения Гаусса-Маркова: 

линейность в параметрах, случайная выборка, нулевое условие математического ожидания, отсутствие 

мультиколлинеарности, гомоскедастичность, нормальность остатков. На рисунке 3 представлен 

результат диагностики линейной регрессии на допущения Гаусса-Маркова. 
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Рисунок 3 – Результат диагностики линейной регрессии на допущения Гаусса-Маркова 

 

Проведенная эконометрическая диагностика выявила наличие гетероскедастичности остатков 

(𝑟 =  0.351 >  0.3). С экономической точки зрения данный эффект закономерен для рынка труда: 

дисперсия доходов возрастает по мере увеличения уровня квалификации и стажа (базовые оклады 

начинающих специалистов строго регламентированы, в то время как компенсационные пакеты 

высококвалифицированных кадров имеют широкий разброс из-за бонусов и индивидуальных 

договоренностей). 

Наличие гетероскедастичности приводит к неэффективности оценок метода наименьших 

квадратов (МНК) и снижает надежность статистических выводов. Для нивелирования данного эффекта, 

а также для приведения распределения целевой переменной к нормальному виду, был осуществлен 

переход к лог-линейной спецификации модели [3]. В контексте экономики труда данный шаг 

теоретически обоснован и соответствует классическому уравнению заработков Минцера [4]. 

Переход к логарифмической шкале позволяет интерпретировать полученные коэффициенты как 

показатели полуэластичности – они отражают относительное (процентное) изменение заработной 

платы при изменении факторов на одну единицу. Результаты регрессионного анализа 

скорректированной лог-линейной модели представлены на рисунке 4. 

 

 
 

Рисунок 4 – Результат диагностики лог-линейной регрессии 

 

При проверке статистической значимости, часть факторов необходимо было удалить, рисунок 5. 
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Рисунок 5 – Проверка на статистическую значимость 

 

После удаления незначимых факторов итоговая модель приняла вид: 

 

ln(𝑦̂) = 7.76 + 0.025𝑥1 +  0.51𝑥2 + 0.45𝑥3 + 0.035𝑥4 + 0.22𝑥5 + 0.12𝑥6 + 0.39𝑥7 + 0.16𝑥8 − 0.21𝑥9 + 0.19𝑥10 − 0.8𝑥11 − 0.55𝑥12
− 0.72𝑥13 − 0.26𝑥14 + 0.039𝑥15 + 0.06𝑥16 + 0.103𝑥17 + 0.107𝑥18 + 0.037𝑥19 + 0.25𝑥20 + 0.40𝑥21. 

(6) 

На рисунке 6 представлена расшифровка признаков. 

 

 
 

Рисунок 6 – Расшифровка признаков 

 

На рисунке 7 представлена характеристика построенной модели. 
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Рисунок 7 – Характеристика построенной модели 

 

Построенная модель характеризуется высокой объясняющей способностью, что подтверждается 

значением коэффициента детерминации 𝑅2 = 0.91. Данный показатель свидетельствует о том, что 

выбранная совокупность независимых переменных на 91% объясняет вариацию целевого показателя 

в исследуемой выборке объемом 4950 наблюдений. В среднем модель ошибается всего на 537 BYN. 

Учитывая широкий диапазон зарплат в выборке, такая точность является очень хорошей для 

практического применения. 

Для проверки точности модели сделаем прогноз для 10 кандидатов с уже известной заработной 

платой и сравним полученный результат с фактом, рисунок 8. 

 

 
 

Рисунок 8 – Прогнозирование данных 

Апробация модели на контрольной выборке соискателей продемонстрировала прогностическую 

точность на уровне 70%. Внедрение данного инструментария позволяет существенно снизить 

информационную асимметрию между работодателем и кандидатом, что повышает оперативность 

принятия управленческих решений и минимизирует трансакционные издержки процесса найма. 

Проведенный факторный анализ эмпирически подтверждает положения теории человеческого 

капитала [5]: ключевыми детерминантами заработной платы выступают накопленный 

профессиональный опыт (стаж) и уровень квалификации (грейд), отражающие рост предельной 

производительности труда работника. Сильная дифференциация доходов в зависимости от 

отраслевой принадлежности, с ярко выраженным максимумом в высокотехнологичных секторах (IT и 

аналитика данных), свидетельствует о структурных сдвигах в национальной экономике и высокой 

добавленной стоимости, генерируемой в данных сегментах. 

Кроме того, модель зафиксировала статистически значимую «зарплатную премию» (wage 

premium) за владение иностранными языками на уровне B2–C1, что указывает на востребованность 

специфических компетенций в условиях открытой экономики. Выявленное преимущество столичной 

локации легко объясняется агломерационными эффектами и более высокой концентрацией капитала 

в Минске. 

Значение средней абсолютной ошибки прогноза (MAE) на тестовой выборке составило 537 BYN. 

Данный уровень погрешности является допустимым для рынка труда и подтверждает практическую 

применимость алгоритма в реальном секторе экономики. Полученные результаты могут служить 

надежным ориентиром для HR-департаментов при оптимизации бюджетирования фонда оплаты труда 

(ФОТ) и предотвращении необоснованных переплат, а также использоваться соискателями для 

адекватной оценки собственной рыночной стоимости 
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