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Santrauka. Darbo uzmokesc¢io modeliavimas leidZia jvertinti jvairiy rodikliy da-
romg jtakg pajamoms, gali padéti jmonéms nustatyti optimaly atlyginimg. Be
to, didelis skirtumas tarp darbdavio deklaruojamo ir modelio prognozuojamo
darbo uzmokescio reikSmiy galéty identifikuoti galimus suk&iavimo atvejus, kai
siekiama iSvengti mokestiniy prievoliy sgmoningai nurodant mazesnj atlygini-
ma. Siame darbe nagrinéjami gyventojy uZimtumo statistinio tyrimo duomenys
ir taikomi skirtingi masininio mokymosi modeliai atlyginimo prognozavimui. Re-
zultatai rodo, kad darbo uzmokest;j tiksliausiai prognozuoja medziy ansambliu
paremtas gradientinio auginimo metodas - XGBoost.

Raktiniai ZodZiai: Darbo uzmokestis, prognozavimas, masininis mokymasis,
XGBoost.

1 |vadas

Darbo uZzmokescio prognozavimas leidzZia ne tik jvertinti skirtingy rodikliy
jtaka atlyginimams, bet gali suteikti ir papildoma praktine nauda. |monés,
naudodamos modelius, galéty tiksliau nustatyti konkurencingg ar optimaly
atlyginimg, atsizvelgiant j rinkos salygas bei darbuotojy kvalifikacijg. Be to,
valstybeés institucijoms darbo uzmokescio modeliai gali padéti identifikuoti
galimus sukciavimo atvejus. PavyzdZiui, kai oficialiai deklaruojamas mazes-
nis atlyginimas nei yra is tikryju, siekiant iSvengti mokestiniy prievoliy. At-
lyginimo, kaip ir kity ekonominiy rodikliy prognozei naudojami statistiniai
metodai pavyzdZiui, tiesiné regresija [1], ar jos modifikacijos: LASSO, RIDGE
[2]. Taciau vis dazniau taikomi masSininio mokymosi modeliai, pavyzdZiui at-
sitiktiniai miskai [3]. Pastaruoju metu, jvairiose srityse, siekiant pasiekti kuo
didesnj prognozavimo tiksluma, placiai taikomi medZziais paremti gradien-
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tinio auginimo metodai. Atlikti tyrimai, kuriuose parodyta, kad standarti-
niams - struktdrizuotiems duomenims, gradientinio medziy auginimo me-
todai daZznai lenkia bet kuriuos kitus, jskaitant ir giliojo mokymosi modelius
[4,5]. Pagrindinis Sio tyrimo tikslas - pritaikyti gradientinio auginimo metoda
darbo uzmokescio prognozavimui ir palyginti jo tikslumg su kitais daznai
naudojamais regresijos modeliais.

2 Duomenys

Darbe naudojami gyventojy uzimtumo statistinio tyrimo duomenys. Taciau
apklausoje maza dalis respondenty nurodo savo pajamas. Todél apklausos
duomenys susiejami su kitu Saltiniu - naudojame poZymius iS apklausos
kaip prediktorius, o darbo uzmokescio reikSmeés ir kiti darbovietés kintamie-
ji gaunami is administracinio Saltinio.

Nagrinéjami 2024 mety samdomuyjy darbuotojy duomenys. Atlikus pra-
dine analize, tyrimui buvo atrinkti tokie asmens pozymiai kaip iSsilavinimas,
lytis, profesija, baigty studijy sritis, amzZius, stazas darbovietéje ir dirbamy
valandy skaicius, o taip pat papildomi darbovietés kintamieji: darbuotojy
skaiCius, apskritis, ekonominés veiklos grupé ir vidutinis atlyginimas.

Padalinus duomenis j mokymo ir testavimo aibes santykiu 80:20, moky-
mo aibe sudaro 4785 jrasai, o testavimo - 1196. Be to, kategoriniai kintamie-
ji perkoduojami pseudokintamaisiais.

3 Metodologija

Tyrime naudojami masininio mokymosi regresijos modeliai: atraminiy vek-
toriy regresorius (AVR) (angl. support vector machine) [6], medZiy ansam-
bliy metodai: atsitiktiniai miskai (AM) (angl. random forest) [7] ir XGBoost
[8]. Tiesiné regresija taikoma kaip bazinis modelis palyginimui. Siekiant
sumazinti issiskirianciy stebéjimy jtaka rezultatams, modeliuojamos loga-
ritmuotos darbo uZzmokescio reiksmés. Si transformacija yra monotoning,
todél tinkama interpretavimo atveju, o taip pat imant prognozuoty reiks-
miy eksponente, gaunama pradiniy darbo uzmokescio reikSmiy prognozeé.
Masininio mokymosi metodams optimalds parametrai parenkami taikant
gardelés metoda su kryZzmine patikra. AVR atveju nagrinéjami skirtingi
branduoliai, reguliarizacijos, branduolio koeficiento ir kiti parametrai. AM
modelyje optimizuojami tokie hiperparametrai: medziy skaicius, maksi-
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malus medziy gylis, maziausias stebiniy skaicius lape ir dalijime. XGBoost
atveju nagrinéjami tokie parametrai kaip medziy skaicius, maksimalus
medziy gylis, mokymosi greitis, reguliarizacijos parametras ir kiti. Mode-
liy hiperparametry parinkimas ir apmokymas atliekamas mokymo aibe-
je, o jy tinkamumas vertinimas testavimo aibéje pagal keturias metrikas:
vidutiné kvadratiné paklaida (MSE), vidutiné absoliutineé paklaida (MAE),
Pirsono (angl. Pearson) koreliacijos koeficientas (p) ir determinacijos koefi-
cientas (R?).

4 Rezultatai

Toliau pateikiamas modeliy tinkamumo vertinimas testavimo aibéje pagal
ankscCiau nurodytas metrikas (zr. 1 lentele ir 1 pav.). Raudonos linijos 1 pav.
vizualiai parodo modeliy tinkamuma, t.y. linija vaizduoja situacija, kai pro-
gnozuojamos reik3mes idealiai sutampa su tikrosiomis, kuo arciau tadkai
Sios linijos, tuo modelis tinkamesnis. Pastebime, jog masSininio mokymosi
metody atveju gauname geresnius rezultatus nei naudojant tiesine regre-
sijg. Taip yra todel, nes Sie metodai gali jvertinti sudétingesnius, netiesinius
sgrySius tarp kintamujy. Tiksliausiai prognozuojama naudojant XGBoost
modelj, kurio visy metriky reikSmes testavimo aibéje yra geriausios. Vis del-
to né vienas modelis neprognozuoja darbo uzmokescio labai tiksliai, kas gali
bati susije su nepakankamai informatyviais pozymiais. Pavyzdziui, darbo
stazas apibadino tik patirtj dabartinéje darbovietéje, bet ne visg profesine
patirtj. Be to, nebuvo turima tiksli darbovietés vietove - naudojant tik aps-
krities informacija, gali bati neiSskirtos didziyjy miesty darbovietés, kuriose
atlyginimai dazniausiai yra didesni.

1 lentelé. Modeliy tinkamumo vertinimas testavimo aibéje

Modelis MSE MAE p R?
XGBoost 0,0933 0,2320 0,8279 0,6840
Atsitiktiniai miSkai 0,0993 0,2387 0,8165 0,6637
Atraminiy vektoriy regresorius 0,1073 0,2497 0,7979 0,6366
Tiesiné regresija 0,1103 0,2540 0,7922 0,6263
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XGBoost o Atsitiktiniy misky regresorius
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1 pav. Modeliy tikrosios ir prognozuotos reikSmés testavimo aibéje

5 ISvados

Remiantis gautais rezultatais, galima teigti, kad masininio mokymosi meto-
dai yra tinkamesni darbo uzmokescio prognozavimui nej tiesiné regresija.
Geriausig tiksluma pasieké medZziais paremtas gradientinio auginimo me-
todas XGBoost, taigi 5] modelj siilome naudoti darbo uzmokescio progno-
zavimui. Norint pasiekti didesnj tiksluma reikéty jtraukti daugiau kintamuju,
taciau tam reikéty papildomy duomenuy, pavyzdZziui, apklausy metu rinkti
detalesne informacijg, jtraukiant klausimus dél visos profesinés patirties,
geografinés vietoveés.
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