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точность (accuracy), полнота (recall), точность положительных прогнозов ( precision), сбалансирован-
ная точность (balanced accuracy). Также строилась калибровочная кривая, отражающая соответствие 
вероятностных предсказаний истинной частоте наступления события.

В условиях дисбаланса классов для этической обоснованности выводов был реализован этап пост
обработки. Во-первых, порог вероятности отнесения к классу высокой эффективности был установ-
лен не на уровне 0,5, а с учетом максимизации F-меры и бизнес-ограничений по числу возможных 
повышений. Эмпирически определенный порог обеспечивал отбор 20 –25 % лучших сотрудников. 
Во-вторых, проверена чувствительность модели к полу и обнаружен дисбаланс, который устранен 
путем установки независимых порогов классификации для каждой гендерной группы. Данный подход 
обеспечил паритет – равную долю положительных решений среди женщин и мужчин (около 45 % по-
ложительных решений в каждой группе) при незначительном снижении точности во имя соблюдения 
принципа недискриминации.

Для объяснения предсказаний модели использовался метод SHAP, реализованный с помощью мо-
дуля TreeExplainer из библиотеки SHAP на языке Python. Интерпретация проведена в двух аспектах:

1) в аспекте глобальной значимости признаков. На основе усредненных абсолютных значений SHAP 
определен список 20 наиболее значимых признаков. Сводный график Beeswarm отражает вклад каждого 
признака в предсказание модели в зависимости от его значения;

2) аспекте взаимодействия признаков. С помощью значений взаимодействия SHAP (SHAP interaction 
values) проанализированы эффекты взаимного влияния признаков, в частности среднего балла обучения 
и важности коммуникативных навыков. Построена диаграмма рассеяния, на которой по оси абсцисс от-
ложены значения признака «средний балл обучения», по оси ординат – соответствующие значения SHAP, 
отражающие вклад признака в предсказание. Цветовая шкала отображает влияние признака, связанного 
с уровнем развития коммуникативных навыков. Такой график позволяет визуализировать вариативность 
вклада в зависимости от контекста профессиональных требований.

Весь анализ реализован на языке Python в среде Google Colab, результаты полностью воспроиз-
водимы11. В следующем разделе представлена интерпретация эмпирических находок сквозь призму 
их теоретической и прикладной значимости.

Результаты и их обсуждение
Оптимизированная модель XGBoost продемонстрировала устойчивую способность к классификации. 

На рис. 1 представлена ROC-кривая, построенная по результатам анализа данных тестовой выборки; 
площадь под кривой составила 0,75, что подтверждает высокое качество ранжирования.

11Explainable AI [Electronic resourse] // Google Colaboratory. URL: https://colab.research.google.com/drive/1bpuFE-0Gnw5F9
H0HPpT40ix6tm8OkqlY (date of access: 03.05.2025).

Рис. 1. ROC-кривая качества модели XGBoost (библиотека Optuna) на тестовой выборке (AUC = 0,75)
Fig. 1. ROC curve of the XGBoost model (Optuna library) quality on the test set (AUC = 0.75)


