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Данное исследование посвящено актуальной теме – потребностью предприятий в технологиях предиктивной 

аналитики для управления текучестью персонала. Ручной анализ кадровых отчетов требует значительных вре-

менных затрат, зависит от опыта HR-специалистов и подвержен риску субъективных ошибок. Интеллекту-

альные системы на основе моделей глубокого обучения позволяют выполнять прогнозирование индивидуальных 

и групповых рисков увольнений, выявлять ключевые факторы и формировать рекомендации по retention, повы-

шая точность планирования и оперативность реагирования. Объектом исследования является процесс управ-

ления текучестью персонала в ОАО «РЖД».Предмет исследования - методы и алгоритмы машинного обучения, 

применяемые для предиктивного анализа табличных кадровых данных. Целью исследования - разработка ин-

теллектуальной подсистемы прогнозирования рисков текучести кадров и формирования рекомендаций по их 

снижению, предназначенной для помощи HR-специалистам и руководителям филиалов. Для достижения по-

ставленной цели проведен анализ деятельности объекта исследования, состава и структуры действующей ин-

формационной системы, а также перспектив использовать технологий искусственного интеллекта. Проекти-

руемая подсистема предназначена для поддержки HR-специалистов и руководителей  и не заменяет их реше-

ния: финальная ответственность полностью остаётся на специалисте. Подсистема должна загружать дан-

ные из существующей информационной системы, рассчитывать индивидуальные и групповые риски увольнений 

с помощью модели TabNet, выделять ключевые факторы риска, генерировать targeted рекомендации и форми-

ровать структурированные отчёты. Результаты интегрируются в ЕК-АСУТР и корпоративные дашборды 

для последующего анализа. В качестве интеллектуального решения использован TabNet – глубокая нейронная 

сеть, специально разработанная для табличных данных. TabNet использует последовательный механизм вни-

мания (sequential attention), позволяющий на каждом шаге решения динамически выбирать наиболее информа-

тивные признаки. Это обеспечивает разреженное использование признаков и повышает обобщающую способ-

ность модели. Обучение нейронной сети проводилось на историческом наборе кадровых данных из ЕК-АСУТР 

ОАО «РЖД» за период 2015-2024 годов, предназначенном для решения задачи бинарной классификации риска 

увольнения сотрудника в ближайшие 12 месяцев. Проведена оценка эффективности внедрения подсистемы, 

подтверждающая оптимизацию HR-процессов, сокращение времени анализа (на 70–80%) и повышение точно-

сти прогнозов. 
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This study examines a pressing issue: companies' need for predictive analytics technologies to manage employee turno-

ver. Manual analysis of HR reports is time-consuming, relies on the experience of HR specialists, and is susceptible to 

human error. Intelligent systems based on deep learning models can predict individual and group layoff risks, identify 

key factors, and generate retention recommendations, improving planning accuracy and response times. This study fo-

cuses on employee turnover management at Russian Railways. It also examines machine learning methods and algo-

rithms used for predictive analysis of tabular HR data. The objective of the study is to develop an intelligent subsystem 

for predicting employee turnover risks and generating recommendations for mitigation, designed to assist HR specialists 

and branch managers. To achieve this goal, we analyzed the operations of the research facility, the composition and 

structure of the existing information system, and the prospects for using artificial intelligence technologies. The designed 

subsystem is intended to support HR specialists and managers and does not replace their decisions: final responsibility 

remains entirely with the specialist. The subsystem is designed to load data from an existing information system, calculate 

individual and group layoff risks using the TabNet model, identify key risk factors, generate targeted recommendations, 

and generate structured reports. The results are integrated into EK-ASUTR and corporate dashboards for subsequent 

analysis. TabNet, a deep neural network specifically designed for tabular data, is used as the intelligent solution. TabNet 

uses a sequential attention mechanism, which dynamically selects the most informative features at each decision step. 

This ensures sparse use of features and increases the generalization ability of the model. The neural network was trained 

using a historical dataset of HR data from the EK-ASUTR of JSC Russian Railways for the period 2015-2024, designed 

to solve the problem of binary classification of the risk of employee dismissal within the next 12 months. An assessment 

of the subsystem's implementation effectiveness was conducted, confirming the optimization of HR processes, a reduction 

in analysis time (by 70-80%), and an increase in forecast accuracy. 

 

Введение 

Цифровизация транспортной отрасли делает авто-

матизацию процессов управления персоналом клю-

чевым фактором повышения эффективности и устой-

чивости человеческого капитала. Рост текучести кад-

ров, дефицит квалифицированных специалистов в 

удалённых регионах и необходимость оптимизации 

затрат на подбор и обучение требуют внедрения ин-

теллектуальных систем, способных прогнозировать 
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риски увольнений и поддерживать принятие управ-

ленческих решений  [1]. 

Актуальность выбранной темы определяется по-

требностью ОАО «РЖД» в технологиях предиктив-

ной аналитики для управления текучестью персо-

нала. Ручной анализ отчётов из Единой корпоратив-

ной автоматизированной системой управления тру-

довыми ресурсами (ЕК-АСУТР) требует значитель-

ного времени, зависит от опыта специалистов по 

управлению персоналом (HR-специалист) и подвер-

жен риску субъективных ошибок. Интеллектуальные 

системы на основе моделей глубокого обучения позво-

ляют выполнять прогнозирование индивидуальных и 

групповых рисков увольнений, выявлять ключевые 

факторы и формировать рекомендации по удержа-

нию сотрудников  (retention), повышая точность пла-

нирования и оперативность реагирования [2]. 

Объектом исследования является процесс управ-

ления текучестью персонала в ОАО «РЖД». 

Предмет исследования - методы и алгоритмы ма-

шинного обучения, применяемые для предиктивного 

анализа табличных кадровых данных. 

Целью данной работы является разработка интел-

лектуальной подсистемы прогнозирования рисков 

текучести кадров и формирования рекомендаций по 

их снижению, предназначенной для помощи HR-спе-

циалистам и руководителям филиалов. 

Для достижения поставленной цели решены сле-

дующие задачи: 

- проанализировать особенности управления те-

кучестью кадров и современные технологии предик-

тивной аналитики; 

- исследовать математические модели и методы 

обработки табличных данных с применением техно-

логий  глубокого обучения; 

- разработать архитектуру и программный прото-

тип интеллектуальной информационной (ИИ)-подси-

стемы с интеграцией в ЕК-АСУТР; 

- создать веб-интерфейс для аналитики; 

- провести экспериментальную оценку точности 

работы созданного решения. 

Практическая значимость работы заключается в 

возможности использования разработанной подси-

стемы как инструмента поддержки принятия управ-

ленческих решений. Внедрение подобного решения 

сокращает время анализа текучести, снижает риск 

потери ключевых сотрудников и облегчает планиро-

вание штата, повышая итоговую эффективность 

управления человеческим капиталом в холдинге. 

Структура существующей информационной 
системы  

Существующая интегрированная интеллектуаль-

ная информационная система (ИИИС) представляет 

собой комплекс взаимосвязанных подсистем, обеспе-

чивающих цифровую поддержку всех основных 

транспортных, административных, финансовых и 

HR-процессов. Каждая подсистема включена в еди-

ную архитектуру и функционирует на основе отрас-

левых стандартов, таких как СТО РЖД по информа-

ционной безопасности и Стратегия цифровой транс-

формации до 2025 года. Система развивается на 8 

платформах: пассажирские перевозки (автоматиза-

ция билетов и расписаний), грузовые перевозки (мо-

ниторинг грузов через IoT), логистика (оптимизация 

маршрутов с ИИ), инфраструктура (компьютерное 

зрение для путей), тяга (управление локомотивами), 

транспорт (интеграция с внешними системами), кор-

поративные функции (включая HR и финансы), а 

также безопасность и аналитика. 

В состав ИИИС входят следующие подсистемы: 

Транспортная подсистема; 

Логистическая подсистема; 

Инфраструктурная подсистема; 

Финансово-расчетная подсистема; 

Подсистема аналитики и отчетности; 

Подсистема обеспечения информационной без-

опасности. 

В ОАО «РЖД» на 2025 год технологии искус-

ственного интеллекта в HR-процессах используются 

ограниченно [3]. ЕК-АСУТР обеспечивает базовый 

учёт и аналитику, однако автоматизированного пре-

диктивного анализа рисков увольнений нет. Анализ 

текучести проводится ретроспективно, что повышает 

зависимость от ручного труда HR-специалистов и не 

позволяет оперативно реагировать на риски (напри-

мер, в регионах с высокой сменностью) [4]. 

Отсутствие систем автоматического прогнозиро-

вания исключает «второе мнение» на основе данных, 

усложняет планирование retention и не позволяет ав-

томатически выделять сотрудников в группы риска. 

Сравнение динамики текучести по филиалам прово-

дится визуально, без количественных моделей [5]. 

В рамках стратегии цифровой трансформации 

предполагается внедрение ИИ-систем машинного 

обучения, интегрированных с ЕК-АСУТР и обучен-

ных на исторических данных компании. Пилотные 

проекты в транспортной отрасли показывают сниже-

ние текучести на 15-25%, повышение точности про-

гнозов до 88-92% и сокращение времени анализа с 

дней до минут [2],[6]. 

Анализ деятельности ОАО «РЖД» показал, что 

действующий процесс управления текучестью персо-

нала имеет серьёзные ограничения: специалисты HR-

служб вручную анализируют отчёты из ЕК-АСУТР, 

выявляют группы риска и формируют рекомендации. 

Такой подход увеличивает нагрузку на персонал, 

удлиняет время планирования штата и создаёт риск 

несвоевременного реагирования на угрозы увольне-

ний квалифицированных сотрудников. Использова-

ние технологий машинного обучения позволяет авто-

матизировать часть аналитических операций и повы-

сить качество принятия решений [7]. 

Структура проектируемой подсистемы 
«Управление текучестью персонала» 

Проектируемая подсистема «Управление текуче-

стью персонала» предназначена для поддержки HR-

специалистов и руководителей филиалов и не заме-

няет их решения: финальная ответственность полно-

стью остаётся на специалисте. Подсистема должна 

загружать данные из ЕК-АСУТР, рассчитывать инди-

видуальные и групповые риски увольнений с помо-

щью интеллектуальной модели TabNet [8], выделять 
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ключевые факторы риска, генерировать целевые ре-

комендации и формировать структурированные от-

чёты. Результаты интегрируются в ЕК-АСУТР и кор-

поративные дашборды для последующего анализа. 

Функционально подсистема обеспечивает авто-

матическое выявление сотрудников с высоким 

риском увольнения, количественную оценку вероят-

ностей, визуализацию факторов (глобальная и ло-

кальная важность признаков) и формирование маши-

ночитаемых рекомендаций. Технические требования 

включают время обработки данных по сотруднику не 

более 1 секунды, точность прогнозов (качество би-

нарного классификатора AUC-ROC ≥ 0.88), под-

держку больших объёмов данных (до 730 тыс. запи-

сей), интеграцию с существующей инфраструктурой 

РЖД и возможность работы в оффлайн-режиме при 

сбоях [2],[9]. 

Подсистема должна соответствовать требованиям 

информационной безопасности и ФЗ-152 «О персо-

нальных данных» [2], предусматривать авторизацию 

пользователей через корпоративную систему, разгра-

ничение прав (RBAC) [1].[2], аудит действий и защи-

щённый обмен данными. Её внедрение позволит со-

кратить время анализа текучести кадров, снизить ко-

личество ошибок в планировании и обеспечить объ-

ективные количественные метрики для контроля эф-

фективности HR-служб. Таким образом, подсистема 

формирует эффективный инструмент поддержки 

управленческих решений при сохранении ключевой 

роли специалиста. 

Схема информационных потоков  представлена 

на рисунке 1. 

 

 
 

Рис. 1 - Схема информационных потоков HR-

подсистемы «управление текучестью персонала»  

Fig. 1 - Information flow diagram of the HR subsys-

tem "staff turnover management" 

 

Сравнительный анализ действующей                                    
и проектируемой систем 

Действующая информационная система ОАО 

«РЖД» на базе ЕК-АСУТР обеспечивает базовые 

функции учёта персонала, расчёта зарплаты, табели-

рования и формирования стандартных отчётов по те-

кучести, однако не включает механизмы интеллекту-

альной обработки данных для предиктивной анали-

тики. Проектируемая ИИ- система расширяет функ-

циональность за счёт внедрения алгоритмов глубо-

кого обучения (архитектура TabNet) [10] для автома-

тического прогнозирования рисков увольнений и ге-

нерации рекомендаций. В таблице 1 представлено 

сравнение ИС ЕК-АСУТР и проектируемой ИИС 

«управление текучестью персонала». 

 

Таблица 1 – Сравнение информационных систем 

Table 1 - Comparison of information systems 

 

Критерий 

Действующая 

ИС (ЕК-

АСУТР) 

Проектируемая ИИС 

(подсистема «Управ-

ление текучестью пер-

сонала») 

Сбор и хра-

нение кад-

ровых дан-

ных 

Автоматизи-

рованный учёт 

в единой базе 

Автоматизированный 

учёт + предобработан-

ный датасет для ML 

Анализ те-

кучести 

кадров 

Ретроспектив-

ные отчёты, 

ручной анализ 

Автоматический пре-

диктивный анализ 

(TabNet) 

Выявление 

групп риска 

Ручная сег-

ментация по 

фильтрам 

Автоматическая сег-

ментация по уровням 

риска 

Прогнози-

рование 

рисков 

увольнений 

Отсутствует 

Прогноз вероятности 

(0-1) с интерпретируе-

мостью факторов 

Формирова-

ние реко-

мендаций 

Ручное со-

ставление на 

основе опыта 

Автоматическая гене-

рация targeted реко-

мендаций по retention 

Время ана-

лиза текуче-

сти 

3-5 дней на 

филиал 

Несколько минут на 

весь холдинг 

Точность 

прогнозов 

Зависит от 

опыта специа-

листа (~70-

75%) 

Стандартизированная 

модель (AUC-ROC ≥ 

0.88) 

Визуализа-

ция резуль-

татов 

Стандартные 

отчёты и таб-

лицы 

Интерактивные 

дашборды, графики, 

тепловые карты фак-

торов 

Интеграция 

с планиро-

ванием 

штата 

Частичная 

(ручной им-

порт данных) 

Полная автоматизация 

(API + ETL) 

 

Ключевые преимущества проектируемой ИИ-си-

стемы: 

- автоматизация рутинных операций: подсистема 

выполняет первичный анализ данных без участия 

HR-специалиста, освобождая время для стратегиче-

ских задач. 

- повышение точности и объективности прогно-

зов: модель TabNet обеспечивает стабильную точ-

ность независимо от нагрузки и опыта аналитика, 

снижая риск субъективных ошибок. 

- сокращение времени получения результатов: ав-

томатический анализ позволяет формировать про-

гнозы и рекомендации в реальном времени вместо 

нескольких дней. 
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- стандартизация процессов: система генерирует 

единообразные отчёты и рекомендации, что повы-

шает качество документации и сравнимость данных 

по филиалам. 

- формирование обучающей базы: накопление 

размеченных случаев (прогноз + фактическое уволь-

нение) создаёт ресурс для дообучения модели и обу-

чения новых HR-специалистов. 

Разработка подсистемы «Управление                           
текучестью персонала» 

Подсистема «Управление текучестью персонала» 

разрабатывается как специализированный модуль, 

предназначенный для интеграции с существующей 

Единой корпоративной автоматизированной систе-

мой управления трудовыми ресурсами (ЕК-АСУТР) 

ОАО «РЖД» [11]. Основная цель подсистемы – авто-

матизация процессов анализа, прогнозирования и 

управления текучестью кадров, что позволит снизить 

уровень оборота персонала, оптимизировать затраты 

на массовый подбор и обучение, а также повысить 

эффективность использования человеческого капи-

тала в условиях регионального дефицита квалифици-

рованных специалистов (машинистов, инженеров, 

путевых рабочих). 

Подзадачи для решения: 

Автоматизированный сбор и предобработка дан-

ных о сотрудниках из ЕК-АСУТР (личные дела, та-

бели учета рабочего времени, данные об увольне-

ниях, результаты опросов мотивации, графики смен). 

Анализ текущей структуры и динамики текучести 

кадров по различным срезам: филиалы (16 железных 

дорог), специальности, возрастные группы, регионы, 

причины увольнений. 

Прогнозирование индивидуальных и групповых 

рисков увольнений на горизонте 3-12 месяцев с уче-

том факторов (стаж, зарплата, условия труда, моти-

вация). 

Сегментация сотрудников по уровням риска и 

формирование targeted рекомендаций по retention 

(программы обучения, корректировка графиков, мо-

тивационные меры). 

Визуализация результатов анализа в интерактив-

ных дашбордах для руководителей HR-служб и фи-

лиалов, с возможностью экспорта отчетов. 

Практическая значимость подсистемы заключа-

ется в снижении прямых затрат на найм, сохранении 

ключевых компетенций, повышении лояльности пер-

сонала и соответствии стратегическим документам 

РЖД, включая Программу развития человеческого 

капитала до 2025 года и Стратегию цифровой транс-

формации до 2030 года [2], [12]. Внедрение позволит 

перейти от реактивного (анализ после увольнений) к 

proactive управлению текучестью, интегрируя дан-

ные ЕК-АСУТР с аналитическими инструментами. 

Организационно-логическая сущность решения 

задачи описывает последовательность выполнения 

операций в процессе прогнозирования укомплекто-

ванности персонала. Для визуализации используется 

нотация BPMN 2.0, позволяющая наглядно предста-

вить текущий процесс и оптимизированный процесс 

после внедрения интеллектуальной подсистемы [13]. 

 

Нейросетевая модель решения задачи                           
и технологий ИИ 

Решение задачи автоматического анализа текуче-

сти кадров основано на методах глубокого обучения, 

специально адаптированных для табличных данных, 

позволяющих извлекать сложные нелинейные зави-

симости между признаками без ручного проектиро-

вания признаков. Для прогнозирования рисков 

увольнений и интерпретации факторов используется 

архитектура TabNet, где последовательный механизм 

внимания обеспечивает динамический выбор наибо-

лее информативных признаков на каждом шаге при-

нятия решения. Это позволяет модели имитировать 

поведение деревьев решений, но с преимуществами 

нейронных сетей – высокой точностью и встроенной 

интерпретируемостью [14]. 

TabNet – глубокая нейронная сеть, специально 

разработанная для табличных данных. TabNet ис-

пользует последовательный механизм внимания 

(sequential attention), позволяющий на каждом шаге 

решения динамически выбирать наиболее информа-

тивные признаки. Это обеспечивает разреженное ис-

пользование признаков и повышает обобщающую 

способность модели [15]. 

Процесс принятия решения в TabNet состоит из 

𝑁шагов. На каждом шаге 𝑑 вычисляется маска вни-

мания 𝑀𝑑, определяющая, какие признаки будут ис-

пользованы: 

𝑀𝑑 = sparsemax (𝑊𝑑 ⋅ ReLU(𝐵𝑁(𝑎𝑑))), 

где 𝑎𝑑 – выход предыдущего attention-блока; 𝐵𝑁– па-

кетная нормализация (Batch Normalization); 𝑊𝑑– обу-

чаемые веса; sparsemax – функция активации, обес-

печивающая разреженность (многие элементы маски 

равны нулю). 

Затем выбранные признаки обрабатываются в 

блоке принятия решения с использованием Gated 

Linear Unit (GLU): 

ℎ𝑑 = 𝐺𝐿𝑈(𝐹𝐶(𝑀𝑑 ⊙ 𝑓(𝑥))), 

где 𝑓(𝑥)– предварительно преобразованные при-

знаки (с общими shared-слоями); ⊙– поэлементное 

умножение (Hadamard product); 𝐹𝐶– полносвязный 

слой. 

Итоговый прогноз формируется агрегацией вкла-

дов всех шагов: 

𝑦̂ = 𝜎(∑ ℎ𝑑
𝑁
𝑑=1 ), 

где 𝜎– сигмоида для бинарной классификации (риск 

увольнения: 0/1) или линейный выход для регрессии 

вероятности. 

Для обеспечения разреженности и предотвраще-

ния переобучения добавляется регуляризационный 

член потери: 

𝐿sparse = −𝜆sparse ∑ (𝑁 − 𝑑 +
𝑁

𝑑=1

1) ∑ 𝑀𝑑
𝐹
𝑖=1 [𝑖]log (𝑀𝑑[𝑖] + 𝜖), 

где 𝜆sparse– коэффициент регуляризации разреженно-

сти; 𝐹– общее количество признаков; коэффициент 
(𝑁 − 𝑑 + 1)усиливает штраф для ранних шагов. 

Обучение модели осуществляется методом обрат-

ного распространения ошибки с минимизацией ком-

бинированной функции потерь (кросс-энтропия + 

разреженность): 

𝐿 = 𝐿CE + 𝐿sparse, 
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где кросс-энтропия для бинарной классификации: 

𝐿CE = −
1

𝑚
∑ [𝑦𝑖log (𝑦̂𝑖) + (1 − 𝑦𝑖)log (1 − 𝑦̂𝑖)]

𝑚

𝑖=1
 

Оптимизация выполняется алгоритмом AdamW с 

адаптивной скоростью обучения и weight decay для 

регуляризации весов сети. 

Особенностью TabNet является встроенная интер-

претируемость: глобальная важность признака вы-

числяется как сумма масок по всем шагам и приме-

рам: 

Global Importance[𝑗] =
1

𝑚 ⋅ 𝑁
∑ ∑ 𝑀𝑑

(𝑖)
𝑁

𝑑=1

𝑚

𝑖=1

[𝑗] 

а локальная – для каждого конкретного сотрудника, 

что позволяет объяснить, почему модель присвоила 

высокий риск увольнения (например, комбинация 

«низкая зарплата + сменный график + удалённый ре-

гион»). 

Технологическая реализация подсистемы осно-

вана на использовании фреймворка PyTorch и биб-

лиотеки pytorch-tabnet, обеспечивающих эффектив-

ное распараллеливание вычислений на GPU и гиб-

кость в настройке архитектуры. Предобработка дан-

ных включает нормализацию числовых признаков к 

диапазону [0, 1] или стандартизацию, кодирование 

категориальных переменных через встроенные эм-

беддинги TabNet и обработку пропусков (mean/mode 

imputation). Для борьбы с дисбалансом классов 

(увольнения составляют менее 10%) применяется 

взвешивание потери или техника oversampling. 

Математическая основа работы включает опера-

ции последовательного внимания для формирования 

разреженных масок признаков, Gated Linear Units 

(GLU) для нелинейной обработки выбранных при-

знаков и регуляризацию разреженности для предот-

вращения переобучения. Вероятностный вывод осу-

ществляется с помощью сигмоиды на агрегирован-

ном выходе всех шагов, а обучение модели выполня-

ется методом обратного распространения ошибки с 

минимизацией комбинированной функции потерь 

(кросс-энтропия + разреженность) и оптимизатором 

AdamW. 

Для сегментации сотрудников по группам риска и 

генерации рекомендаций применяется постобра-

ботка результатов TabNet, включая кластеризацию 

(k-means) на основе вероятностей и важности призна-

ков. Встроенная интерпретируемость модели (гло-

бальная и локальная важность признаков) позволяет 

сохранять прозрачность прогнозов, что особенно 

важно при работе с персональными данными и при-

нятии управленческих решений. 

Обучение нейронной сети проводилось на исто-

рическом наборе кадровых данных из ЕК-АСУТР 

ОАО «РЖД» за период 2015-2024 годов, предназна-

ченном для решения задачи бинарной классифика-

ции риска увольнения сотрудника в ближайшие 12 

месяцев. В качестве базовой архитектуры была вы-

брана модель TabNet с предобученными эмбеддин-

гами, что позволило эффективно использовать слож-

ные взаимодействия признаков и сократить время 

сходимости модели на табличных данных большого 

объёма. 

Обучение проводилось в течение 325 эпох с ис-

пользованием графического ускорителя. Для повы-

шения вычислительной эффективности применялось 

обучение со смешанной точностью (Mixed Precision 

Training), что позволило сократить время обучения и 

снизить потребление видеопамяти. Дополнительно 

использовалось ограничение нормы градиента и 

Early Stopping по метрике AUC на валидационной 

выборке (patience=10). 

В качестве основной метрики качества классифи-

кации использовалась площадь под ROC-кривой 

(AUC-ROC), вычисляемая для бинарной задачи 

риска увольнения. Данная метрика устойчива к дис-

балансу классов и широко применяется в задачах 

предиктивной аналитики персонала. Дополнительно 

анализировались значения функции потерь, 

Precision-Recall AUC и F1-мера на валидационной 

выборке. 

На рисунке 2 представлена ROC-кривая модели с 

AUC = 0.972. Кривая значительно превосходит диа-

гональ случайного классификатора, подтверждая эф-

фективность выбранной архитектуры TabNet. 

На том же рисунке справа показана Precision-

Recall кривая с AP = 0.918, демонстрирующая хоро-

ший баланс между точностью и полнотой, особенно 

важный в условиях несбалансированной выборки 

(класс увольнений менее представлен). 

 

 
 

Рис. 2 - ROC-кривая и Precision-Recall кривая модели TabNet_Maximum_Optimized 

Fig. 2 - ROC curve and Precision-Recall curve of the TabNet_Maximum_Optimized model 
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На рисунке 3 приведена матрица ошибок 

(Confusion Matrix) на тестовом наборе. Модель пра-

вильно классифицировала 8972 случая «Останется» 

(True Negative) и 2116 случаев «Уволится» (True 

Positive). Ложноотрицательных ошибок (пропущен-

ные увольнения) - 522, ложноположительных (оши-

бочно предсказанные увольнения) - 390. Соотноше-

ние ошибок приемлемо для задачи прогнозирования 

текучести и позволяет руководителям HR сосредото-

читься на реальных группах риска без значительного 

перерасхода ресурсов на ложные сигналы.  

Анализ графиков демонстрирует устойчивую схо-

димость модели и отсутствие выраженного переобу-

чения, что подтверждает корректный выбор архитек-

туры TabNet, функции потерь и стратегии обучения. 

В ходе обучения осуществлялось сохранение мо-

дели с наилучшим значением метрики AUC-ROC на 

валидационной выборке. Полученная модель в даль-

нейшем используется для тестирования и интеграции 

в состав интеллектуальной подсистемы поддержки 

принятия управленческих решений по управлению 

текучестью персонала в ОАО «РЖД». 
 

 
Рис. 3 - Матрица ошибок модели TabNet 

Maximum_Optimized 

Fig. 3 - Model error matrix  TabNet Maximum_Opti-

mized 

 

Заключение 
 

В результате исследования решены следующие 

задачи: определен состав задач подсистем ИС и про-

анализированы информационные потоки, что послу-

жило основой для постановки задачи разработки ин-

теллектуальной подсистемы управления текучестью 

персонала; обоснованы и исследованы математиче-

ские модели и методы глубокого обучения, включая 

применение архитектуры TabNet для прогнозирова-

ния рисков увольнений и интерпретации факторов; 

разработана организационно-логическая сущность 

решения задачи в нотации IDEF0, демонстрирующая 

оптимизацию процесса анализа текучести; разрабо-

тана информационно-логическая модель базы дан-

ных и выполнен выбор технологического стека: 

PyTorch и pytorch-tabnet для разработки моделей и 

React/TypeScript для фронтенд-части системы; про-

ведена оценка эффективности внедрения подси-

стемы, подтверждающая оптимизацию HR-процес-

сов, сокращение времени анализа (на 70–80%) и по-

вышение точности прогнозов. 
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