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Аннотация. В современных условиях рост концентрации экономически активного населения в крупней-
ших городах и их спутниках, а также его сокращение в периферийных районах становятся угрозой сбалан-
сированному социально-экономическому развитию данных территорий. В связи с этим возрастает акту-
альность исследований, посвященных оценке и прогнозированию динамики трудовых ресурсов в терри-
ториальных социально-экономических системах. Цель: проведение обзора методических подходов к про-
гнозированию динамики движения трудовых ресурсов с учетом пространственных особенностей разме-
щения, установление их преимуществ и недостатков. Методы: сравнительный и ретроспективный ана-
лизы, обобщение. Результаты: в ходе исследования было выявлено, что при построении прогнозов ди-
намики трудовых ресурсов в территориальных системах применяются в основном три группы методов – 
авторегрессионное моделирование временных рядов регрессионное моделирование с оценкой воздей-
ствия различных факторов и пространственное авторегрессионное моделирование с учетом влияния 
окружающих территорий. Выводы: при построении пространственных авторегрессионных моделей ис-
следователи в основном применяли метод максимального правдоподобия, имеющий более высокий уро-
вень ошибок и погрешностей при пространственной неоднородности данных по сравнению с методом 
обобщенных моментов, и одну определенную матрицу пространственных весов без оценки альтернатив-
ных. Для формирования прогнозных пространственных моделей необходим предварительный анализ 
пространственных взаимовлияний территориальных систем по оцениваемому показателю и отбор тер-
риторий, обладающих тесной пространственной автокорреляцией. Использование пространственных ме-
тодов моделирования подтверждает высокий уровень их прогностических возможностей, так как они 
учитывают пространственную неоднородность размещения трудовых ресурсов. 
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Abstract. In modern conditions, the increasing concentration of the economically active population in major cities 
and their satellite cities and its decline in peripheral areas pose a threat to the balanced socioeconomic develop-
ment of these territories. This increases the relevance of the research on assessing and forecasting labor force 
dynamics in territorial socioeconomic systems. Aim. To carry out a review of methodological approaches to fore-
casting the dynamics of labor force movement, taking into account the spatial features of placement, and identify-
ing their advantages and disadvantages. Methods. Comparative and retrospective analysis, generalization.  
Results. It was revealed that when constructing forecasts of labor force dynamics in territorial systems, three 
groups of methods are mainly used: autoregressive modeling of time series, regression modeling with an assess-
ment of the impact of various factors, and spatial autoregressive modeling taking into account the effect of sur-
rounding territories. Conclusions. When constructing spatial autoregressive models, researchers mainly used the 
maximum likelihood method, which has a higher level of errors and biases in the case of spatial heterogeneity of 
data compared to the generalized moments method, and one specific matrix of spatial weights without evaluating 
alternatives. Forming predictive spatial models requires a preliminary analysis of the spatial interactions of terri-
torial systems based on the assessed indicator and the selection of territories with strong spatial autocorrelation. 
The use of spatial modeling methods demonstrates high predictive capabilities, as they take into account the spa-
tial heterogeneity of labor force distribution. 
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Введение 

Пространственная неоднородность размещения трудовых ресурсов в территориальных си-
стемах, сопровождающаяся ростом концентрации экономически активного населения в круп-
нейших городах и его спутниках, а также его сокращением в отдаленных от них населенных 
пунктах, в настоящее время препятствует их сбалансированному социально-экономическому 
развитию. В результате ее углубления отдаленные от полюсов экономического роста террито-
рии теряют свои трудовые и инвестиционные ресурсы, сокращается число действующих на их 
территории предприятий, постепенно деградирует транспортная и инженерная инфраструк-
тура, снижается число объектов социальной сферы (медицинских и образовательных учрежде-
ний, учреждений культуры). Как отмечали И.В. Наумов, Н.Л. Никулина, А.А. Бычкова 
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и др. [1−4], рост концентрации трудовых ресурсов и перемещающихся из отдаленных районов 
производств значительно повышает уровень нагрузки на существующую в крупных городах 
транспортную, энергетическую и инженерную инфраструктуру, способствует возрастанию де-
фицита жилых помещений, производственных и торговых площадей, учреждений здравоохра-
нения, дошкольного и среднего образования, что в конечном счете также приводит к росту 
социальной напряженности в данных территориальных системах.  

Поэтому при разработке стратегических планов и программ социально-экономического 
развития территориальных систем и других проектов территориального развития важным ас-
пектом становится прогнозирование динамики движения трудовых ресурсов с учетом про-
странственных особенностей их размещения и влияния окружающих их полюсов роста и дру-
гих центров экономической активности. 

Анализ методических подходов к прогнозированию динамики  
трудовых ресурсов в территориальных системах 

Теоретический обзор работ показал, что при построении прогнозов динамики трудовых ре-
сурсов в территориальных системах применяются в основном три группы методов: авторе-
грессионное моделирование временных рядов (ARIMA/ARMA, VAR), регрессионное моделиро-
вание с оценкой воздействия различных факторов и пространственное авторегрессионное мо-
делирование с учетом влияния окружающих территорий. 

Авторегрессионное моделирование с использованием скользящего среднего по стацио-
нарным (ARMA) и нестационарным временным рядам (ARIMA) было использовано D. Zhang 
для оценки динамики уровня безработицы в США с 2000 по 2023 г. С применением методоло-
гии Бокса−Дженкинса для идентификации модели, соответствующих преобразований данных 
D. Zhang были установлены закономерности в динамике безработицы [5]. Однако построенная 
автором модель сезонности не использовалась для построения прогнозов изменения уровня 
безработицы в стране. 

Похожее исследование с авторегрессионным моделированием с интегрированным скользя-
щим средним, но без учета сезонности, проводил A.D. Huruta для прогнозирования уровня 
безработицы в Индонезии. Построенные автором шесть альтернативных моделей с высокой 
точностью (со средней процентной ошибкой – MAPE 9,56 %) показали, что данный инстру-
мент моделирования обладает хорошими прогнозными возможностями [6]. 

Авторегрессионное моделирование по нестационарным временным рядам использовал и 
Y. Yan для прогнозирования уровня безработицы в Великобритании и еврозоне с 2014 по 
2024 г. [7]. Его исследование показало, что данный тип моделирования является оптимальным 
в условиях нестационарности прогнозируемых временных рядов, которая характерна для та-
кого явления, как безработица. 

Нестационарность динамики занятости и безработицы была подтверждена и российскими 
исследователями. Для прогнозирования численности занятого в экономике населения и чис-
ленности безработных М. Турунцева, Е. Астафьева, М. Баева, А. Божечкова, А. Бузаев, Т. Ки-
блицкая, Ю. Пономарев и А. Скроботов применяли стандартные авторегрессионные модели 
временных рядов – ARIMA [8] с учетом существующего тренда в их динамике. 

Исследование J. Adams, C. Penrod посвящено развитию моделей ARIMA и их использова-
нию для анализа и прогнозирования тенденций общей занятости в США (штат Калифорния). 
Сравнение результатов моделирования показало, что сезонная модель ARIMA более точно про-
гнозирует будущую занятость [9]. Sh. Douglas, M. Zahed также применили модели ARIMA для 
прогнозирования уровня безработицы в США [10]. 

Авторегрессионное моделирование с использованием скользящего среднего является до-
статочно точным методом прогнозирования, поскольку учитывает сезонные колебания и тен-
денции, которые наблюдались в динамике моделируемых процессов, однако он не учитывает 
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все множество оказывающих влияние факторов и игнорирует пространственные особенности 
расположения рассматриваемого объекта.  

Пространственный аспект отдельные исследователи пытались учесть, используя векторные 
авторегрессионные модели, которые характеризуют зависимость текущих значений динамики 
временных рядов от прошлых их значений не одного, как у ARIMA/ARMA, а нескольких объ-
ектов в пространстве. Например, глобальные векторные авторегрессионные модели (GVAR) 
использовал N. Schanne для прогнозирования занятости и безработицы в Германии. Постро-
енная им модель показала связь между локальным и соседними рынками труда [11]. Оценка 
взаимосвязей между различными регионами Бразилии в сфере рынка труда и того, как макро-
экономические шоки распространяются по ним, с использованием глобальной векторной ав-
торегрессии была осуществлена B. Tebaldi и E.F. Marçal [12]. VAR-модели, оценивая одновре-
менно динамику нескольких переменных, способны сформировать прогноз изменения дина-
мики оцениваемых процессов в будущем, однако, как и традиционные авторегрессионные мо-
дели, они не рассматривают воздействие множества факторов.  

В целях моделирования сценарных условий при прогнозировании кадровой потребности 
экономики с учетом влияния факторов А.Н. Русина и О.В. Карпычева использовали простей-
шие методы эконометрического моделирования (метод однофакторной линейной регрес-
сии, метод однофакторной логарифмической регрессии, метод экспоненциального сглажива-
ния) и анализ адекватности моделей на основе показателей детерминации модели, критерия 
Фишера, статистики Дарбина–Уотсона. На примере Красноярского края ими были представ-
лены результаты прогноза кадровой потребности для трех сценарных вариантов развития эко-
номики региона (учет потенциала трудовых ресурсов; учет потенциала социально-экономиче-
ского развития; агрегированный сценарий) [13]. 

В.М. Игнатьев и Д.М. Борисова формировали многофакторные регрессионные модели по 
временным рядам для прогнозирования динамики занятости и безработицы в Ростовской об-
ласти [14]. Авторы строили ассоциативные прогнозы с помощью установленных трендов в 
динамике ключевых факторов в модели. 

Аналогичные регрессионные модели формировались и В.В. Жолудевой для прогнозирова-
ния динамики показателей занятости и безработицы в Ярославской области. Для построения 
данных моделей использовались статистические данные с 2015 по 2022 г. [15] что является 
крайне недостаточным для формирования прогнозов на три года, которые были разработаны 
авторами с применением экстраполяции установленных трендов в динамике социально-эко-
номических показателей развития региона.  

Для прогнозирования уровня безработицы в отдельных европейских странах K. Dumičić, 
A. ČehČasni, B. Žmuk применяли такие методы, как двойное экспоненциальное сглаживание 
(метод Холта) и метод Холта−Винтерса [16]. 

Регрессионные модели с использованием временных рядов для прогнозирования занятости 
населения формировались на макроэкономическом уровне Е.В. Радковской [17], Т.Л. Гонча-
ренко и Н.А. Юриной [18] для выявления взаимосвязей между динамикой численности заня-
того населения и основными показателями экономического развития Российской Федерации. 
Регрессионное моделирование, используемое для прогнозирования динамики трудовых ресур-
сов в территориальных системах, позволяет учесть влияние различных факторов, однако для 
построения корректных моделей необходима значительная выборка наблюдений и наличие 
стационарности в сформированных временных рядах данных. Данные требования, как показал 
обзор научных работ с использованием регрессионного моделирования по временным рядам, 
очень часто нарушаются, и это приводит к получению некорректных результатов и соответ-
ствующих прогнозов. 

К более точным результатам прогнозирования приводит комбинированное использование 
методов регрессионного и авторегрессионного (ARIMA) моделирования, которое может осу-
ществляться и по нестационарным временным рядам. Такой подход применили M. Gostkowski 



Векторы благополучия: экономика и социум. 2026. Т. 54. № 1                              http://jwt.su  

117 

и T. Rokicki при прогнозировании уровня безработицы. В процессе прогнозирования авторы 
применяли классический регрессионный анализ, ARIMA-моделирование, модель Холта и Уин-
терса. Результаты экспериментов позволили им сделать вывод о том, что наиболее подходя-
щими методами прогнозирования уровня безработицы на макроэкономическом уровне явля-
ются модель квадратичной регрессии и мультипликативная модель Уинтерса [19]. 

Для прогнозирования занятости населения М.А. Ахмедовой был использован классический 
регрессионный анализ с ARIMA-моделированием ключевых факторов. Проведенный автором 
регрессионный анализ показал, что самое большое влияние на занятость населения в Респуб-
лике Узбекистан оказывает валовый внутренний продукт, численность населения и уровень 
заработной платы [20]. 

При прогнозировании динамики занятости в сфере туризма в Шри-Ланке 
K.M.U.B. Konarasinghe протестировал трендовые модели занятости: линейную, квадратич-
ную, кривую роста, логистическую модель Перла Рида и модель авторегрессионного интегри-
рованного скользящего среднего (ARIMA). Результаты их исследования показали, что ARIMA-
моделирование обеспечивает высокую точность для ряда моделей линейного тренда и кривой 
роста с исключенным трендом для прогнозирования общей занятости в сфере туризма [21]. 
В исследовании Q. Phung Duy и др. для прогнозирования гендерных уровней безработицы во 
Вьетнаме на основе официальных данных за 2011 по 2023 гг. была также использована ARIMA-
модель [22].  

Комбинирование данных методов позволяет получить более корректные результаты при 
прогнозировании динамики трудовых ресурсов в территориальной системе, поскольку, с од-
ной стороны, оно учитывает все многообразие воздействующих факторов, а с другой − ис-
пользует более достоверный способ прогнозирования динамики факторов, включенных в мо-
дель (применяется не простое экспоненциальное сглаживание и экстраполяция установленных 
трендов в прошлом, а их смоделированная динамика со всеми наблюдающимися колебани-
ями). Вместе с тем и у данных методов имеются ограничения по использованию, а в частно-
сти − необходимость формирования значительной выборки наблюдений – временных рядов 
для включения в модель большого числа факторов, построение отдельных регрессионных мо-
делей для всех исследуемых территориальных систем. Спроектированные таким образом мо-
дели исключают оценку пространственных особенностей их размещения относительно цен-
тров экономической активности, что является первостепенным при моделировании процессов 
с высоким уровнем пространственной неоднородности.  

Учесть пространственные особенности размещения территорий при прогнозировании ди-
намики их трудовых ресурсов исследователи пытались с применением методов простран-
ственного авторегрессионного моделирования (с пространственными эффектами). Дан-
ный метод использовался, в частности, при прогнозировании уровня безработицы в регионах 
России и Германии Е.В. Семериковой и О.А. Демидовой. Авторами было доказано, что про-
гнозы пространственных моделей по панельным данным превосходят качество прогнозов, по-
лученных с применением других методов моделирования (непространственных моделей по 
панельным данным, моделей сквозной регрессии, моделей без учета объясняющих перемен-
ных, а также наивных прогнозов). В целях учета пространственных взаимосвязей между реги-
онами авторами использовались поочередно две экзогенные пространственные матрицы W: 
граничная матрица и матрица обратных расстояний (по автодорогам для России и прямым 
расстояниям для Германии) [23]. 

Пространственные авторегрессионные модели применялись и для прогнозирования дина-
мики ВРП регионов России с учетом наблюдающегося уровня безработицы. Такой прогноз с 
учетом и без учета пространственной взаимосвязи между регионами был представлен в работе 
Т.Г. Горшковой [24]. Ее исследование показало, что наиболее точные результаты прогнозиро-
вания были получены с использованием модели пространственной авторегрессии с фиксиро-
ванными эффектами в лагах, построенной методом максимального правдоподобия. Автором 
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были применены три весовые матрицы: смежностей, «второй линии», расстояний [25]. Также 
автором были построены четыре векторных авторегрессии (VAR) для региональных значений 
инфляции и ВРП, в том числе три из них – учитывающие пространственную взаимосвязь 
между регионами. Среди векторных авторегрессий наименьшая ошибка прогноза была полу-
чена по модели, учитывающей в качестве объясняющих переменных только первые лаги объ-
ясняемых переменных и первый лаг уровня безработицы. Однако исследования Т.Г. Горшко-
вой показали, что оценки коэффициентов регрессии, характеризующих пространственный лаг 
(пространственные взаимосвязи между регионами), оказались значимыми только в моделях, 
учитывающих пространственную автокорреляцию между данными. 

Е.В. Зарова и И.А. Залманов, использовав методы кластерного анализа пространственных 
данных, оценки значений индекса Морана на различных интервалах удаленности городов, 
установили неоднородность пространственной автокорреляции занятости населения в горо-
дах. На основе моделей пространственной авторегрессии SAR для всей совокупности городов 
и для городов, находящихся в зоне влияния г. Москвы, были установлены общие и специфи-
ческие факторы взаимного воздействия уровней занятости [26]. Необходимо вместе с тем от-
метить, что созданные авторами модели не применялись для построения прогнозов. 

Методы пространственной авторегрессии использовались Е.С. Вакуленко для формирова-
ния модели Оукена (оценки взаимосвязи между изменениями в уровнях безработицы и эконо-
мическим ростом). Автор на основе панельных данных российских регионов оценивала ши-
рокий набор спецификаций пространственно-эконометрических моделей (SAR, SEM, SAC), в 
результате чего был сделан вывод о том, что оценки, построенные без учета пространствен-
ного взаимодействия, дают заниженные значения коэффициента Оукена [27]. 

Два варианта прогноза локализации занятых (инерционный и композитный) через экстра-
поляцию на основе экспоненциального тройного сглаживания с доверительными интервалами 
методом Хольта−Уинтерса (ETS) представили в своей работе В.А. Русановский и В.А. Марков. 
Инерционный прогноз был сформирован на основе экстраполяции значений глобального ин-
декса Морана по 74 регионам России, а композитный прогноз – экстраполяции трендов ло-
кальных индексов Морана для каждого макрорегиона и последующего суммирования их про-
гнозных значений по аналогии с расчетом глобального индекса Морана из локальных LISA. 
Используя модели панельной регрессии, авторами были выявлены региональные особенности 
влияния занятости, урбанизации, агломерации и локализации трудового потенциала на произ-
водительность труда в России. Панельная модель дала возможность установить фундамен-
тальные факторы, значимо влияющие на производительность труда, в том числе и простран-
ственные (межрегиональные), и временные эффекты [28]. Также В.А. Русановским и 
В.А. Марковым «смоделированы пространственные авторегрессии между регионами России: 
вначале измерена авторегрессия по безработице, затем добавлен пространственный фактор, 
оценено влияние урбанизации и агломерации на безработицу, в том числе с учетом фактора 
расстояний. Модели пространственной авторегрессии для регионов России построены поша-
говым добавлением переменных» [29]. 

Для оценки пространственных взаимодействий на европейских рынках труда на основе дан-
ных о занятости регионов L.H. Kivi, T. Paas использовали модели пространственной ошибки, 
пространственного лага и модели с пространственными авторегрессионными возмущени-
ями [30]. Построенные ими модели не применялись для прогнозирования занятости в Европе. 

Заключение 

Исследования с применением пространственных методов моделирования подтверждают 
высокий уровень прогностических возможностей таких моделей в сравнении с классическими, 
не учитывающими пространственную неоднородность размещения трудовых ресурсов. Од-
нако обзор научных работ показал, что исследователи при построении пространственных ав-
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торегрессионных моделей в основном применяли метод максимального правдоподобия, име-
ющий более высокий уровень ошибок и погрешностей при пространственной неоднородности 
данных по сравнению с методом обобщенных моментов, и одну определенную матрицу про-
странственных весов без оценки альтернативных. Представленные в работах модели не могут 
быть использованы для прогнозирования динамики трудовых ресурсов (занятости/безрабо-
тицы), поскольку включают и статистически незначимые переменные, при построении моде-
лей рассматриваются территории, не обладающие тесным пространственным взаимовлиянием 
с окружающим пространством. И если для оценки наличия пространственных эффектов в со-
циально-экономическом развитии территориальных систем такой подход является оптималь-
ным, то для прогнозирования динамики их развития с учетом пространственных эффектов та-
кой подход приводит к получению усредненных результатов. Требуется предварительный ана-
лиз пространственных взаимовлияний территориальных систем по оцениваемому показателю 
и отбор территорий, обладающих тесной пространственной автокорреляцией, для построения 
прогнозных пространственных моделей.  

Для учета пространственных особенностей и неоднородности размещения трудовых ресур-
сов при прогнозировании их динамики в территориальных системах необходима разработка 
новых методических подходов к моделированию.  
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