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摘要: 在当前就业形势严峻的背景下，不少企业仍面临着员工高离职率的问题．如何提早发现
具有离职倾向的员工，了解其诱因，提前实施干预或表达关怀，是企业降低员工离职率的重要

措施．已有研究虽然探讨了离职倾向员工的表现及其诱因，但没有得出具有预测能力的定量结
论．鉴于此，本研究基于随机森林算法，在企业实地场景中，全面考察员工离职倾向的影响因
素，帮助企业提高预测员工离职倾向的能力．首先，通过特征工程筛选出重要性较高的特征变
量用于机器学习分析;其次，通过随机森林算法得出离职因素的重要性排序，提出预测模型;同

时，在企业开展准实验对预测模型进行检验;最后，通过在企业中的应用进一步验证所提预测

模型的有效性．此外，本研究还检验了离职特征与离职倾向的相关关系，并发现这些关系与以
往研究结论较为吻合．本研究不仅基于随机森林算法全面地研究影响员工离职倾向的因素，也
为企业预先干预、关怀从而降低员工的离职率提供了有益的借鉴．
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0 引 言

就业难、失业率高的经济环境下，不少企业仍
面临员工高离职率的难题． 员工高离职率会造成
企业的直接成本( 如招聘和培训新员工) 与间接

成本( 如组织知识和凝聚力文化) ［1］，从而增加企

业的经营成本［2］． 因此，如何降低员工离职率成
为企业亟需解决的问题． 如果企业提前掌握员工
离职倾向诱因、并预测出未来几个月员工离职可
能性，便能提前采取相应措施进行有针对性地、及
时地干预与关怀，从而减少员工离职可能性，降低

离职率［3，4］．
以往组织实践中，管理人员需亲自掌握下属

的状态和动向，才能了解其离职倾向．由于员工在
管理人员面前通常会掩盖自己真实感受，管理人

员很难及时、准确地关注与干预员工的离职．随着
大数据、人工智能的兴起，智能算法的纯粹理性与
高计算能力已使其在许多情况下优于人类的经

验［5］．鉴于此，学界和业界开始基于公司所存储
的数据，采用相关算法来预测员工离职倾向［6 － 8］．

例如，Feeley 等［9］利用友谊网络对员工离职率进
行了预测; Kao等［10］运用决策树的方法对员工离
职率进行了预测．但相关研究均采用解释性建模，

利用统计模型来验证理论中可观测变量间的关

系;这些研究存在研究样本量小、涵盖影响因素有
限、缺乏客观性以及说服力不足等问题．此外，相
关算法研究还存在侧重于模型选择与结果比较，

缺乏对影响特征的识别与排序的关注［11］，无法达

到预警目的等问题．
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针对上述不足，本研究以国内知名物业企业

OW中的物业管家为样本． 该公司员工特征、业
务、客户评价等信息，会以数据的形式在数据库中
得到沉淀．基于这些数据，本研究采用随机森林算
法②，并结合实践，对该算法进行了优化调整，旨

在得出员工离职倾向预测模型③． 这一模型可以
让管理人员预知员工的离职倾向，并进行主动关

注与干预，不但能降低企业离职率，还能减少管理

人员发现问题的难度以及因管理者观察不准确而

导致的无效沟通．需要说明的是，虽然预测性模型
和解释性模型分别从“预测”和“理解”角度出发，
但两者之间并非完全对立［12］．本研究前期数据预
处理、预测性模型设计均基于相关的组织行为与
人力资源文献，而非单纯从数据中凭空构建． 因
此，本研究与以往理论和实证研究密不可分、相辅
相成．
本研究的主要贡献如下:理论上，采用随机森

林方法处理企业数据池中大量数据，提炼出众多

可能影响员工离职倾向的因素． 传统员工离职倾
向的研究关注在特定场景下“小数据”样本内的
拟合能力［2］，难以发现可解释及预测企业中相对

复杂现象的系统因素． 本研究针对员工离职倾向
这一现象进行调研，通过大数据分析，不但提炼出

多维度及重要排序，还弥补以往小样本研究解释

力不足及样本外的泛化能力较低等问题．同时，本
研究规避了传统线性模型的缺陷，提出了较为客

观、科学的预测员工离职倾向的方法，从而能够全
面分析重要特征变量间的关系． 这对传统基于心
理测量和计量分析的组织管理的研究提供了必要

的补充和新的视角［13］． 实践上，本研究为企业利
用数字化进行管理提供了思路与指导．调查发现，
众多企业并没有将大数据应用到实际管理中，即

便有了人力资源过程的大数据，企业也不知道如

何将其应用到组织管理实践中． 本研究融合已有
理论与大数据分析技术，选择合理准确的大数据

分析方法，精准地开展大数据分析，从而提升工作

效率和精准性．这为企业管理实践提供了具体指
导．此外，本研究揭示了在员工流失率较高的物业
管理企业中，基层服务类员工流失的主要因素以

及干预策略，为人力资源部门帮助降低员工流失

率提供了具体指导，对其他行业的员工管理具有

重要参考价值．

1 文献综述

离职倾向 ( turnover intention) 是指员工的离
职意识或想法［14］，是实际工作中自愿离职的一个

关键前提［15］． 由于引发员工离职的因素错综复
杂，且员工离职会给企业人力、财力带来损失，学
术界早已关注员工离职相关问题． 例如，Muchin-
sky和 Morrow［16］通过归纳的方法发现，工作相关
因素( 组织因素及其导致的工作态度) 和个人因

素( 个性、职业和生活特征等) 会导致员工离职．
Zeffane［17］认为制度因素( 工作条件、薪资、对组织
决策的参与程度和监督等) 、个体因素 ( 智力、能
力、个人经历、性别、年龄及任期等) 和员工对其
工作的反应因素( 工作满意度、工作投入、工作期
望等) 会影响员工的离职． Price［18］系统性地总结
与展示了环境、组织、个体三方面因素对员工离职
倾向的影响．综合现有文献，本研究将影响员工离
职倾向的因素分为个人 ( 如人口统计学信息、工
作经验、工作表现) ，领导 ( 如领导支持) 和组织
( 如工作压力、薪酬福利) 等方面．

1) 人口统计学信息．影响员工离职倾向的人
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②

③

本研究综合考虑、对比了多个模型的性能，包括随机森林、决策树、GBDT、XGBoost和 AdaBoost．通过全面的对比分析，本研究发现随机
森林在精准率( Precision) 、召回率( Ｒecall) 、准确率( Accuracy) 和 AUC( Area Under Curve) 等关键指标上都表现优异，故选择随机森林
模型．
预测性分析虽然较少出现在现有的组织行为与人力资源的实证研究中，但在学术研究中至关重要．首先，预测性模型没有假设变量之
间的关系，而大部分拟合效果好的模型也不是假定函数关系而得来的( 如，线性关系、U 型关系、指数关系) ; 相对地，解释性模型是对
预先所关注的变量提出假设，然后利用数据来进行检验．预测性模型能够发掘出数据中更为复杂的规律，有助于提出并验证数据中存
在的规律．其次，预测效果提供了评估解释性模型的新角度，衡量每个变量对预测变量重要程度，提供特征排序，进而检验以往理论的
可靠性．



口统计学信息包括年龄、性别、学历、组织内任期、

婚姻状况等因素．首先，随着年龄、在组织内工作

年限以及工作年限导致的工作嵌入性的增加，员

工主动离职倾向将大大减少［19，20］; 其次，受教育

程度越高的员工越容易离职［21，22］; 最后，未婚员

工的离职倾向要高于已婚员工［23］．

2) 工作经验．工作经验是指员工随着时间积

累而形成的工作态度、动机以及获得的与工作相

关的知识与技能等［24］．这些相关工作经验与员工

的离职倾向呈负相关的关系［25］．

3) 工作表现．高绩效的员工有较低的离职倾

向［26］．运用社会网络的方法分析员工邮件发送情

况表明，离职的经理与周围人的邮件往来较少，且

较少参与对话;他们往往会从离职前 5 个月开始

改变沟通行为，增加对外交流、沟通的次数，并且

向同行发送“提示”的次数会发生波动［27］．

4) 薪酬福利． 薪酬福利会影响员工的去留．

现有研究大多发现薪酬水平与离职倾向呈负相

关，但少量研究发现二者呈正相关关系．这类研究

的对象通常在企业内任期时间较长，工作经验较

为丰富，能力较强且薪资水平较高．其获得进一步

培养和加薪的可能性越来越小，容易产生自我创

业的动机或谋求更高收入的工作［28］． 同时，员工

会将自己的薪酬同他人比较，觉得获得的薪酬越

公平，离职的倾向越低［29，30］．

5) 工作压力． 根据压力或紧张视角［31］，以及

资源保存视角［32］，工作压力源会引发消极情绪反

应，导致工作压力，进而促使员工从工作角色中退

出和脱离( 即产生离职倾向) ，以保护自己的心理

和情绪资源．

总体来看，以往研究大多通过问卷测评的方

式了解员工离职倾向的诱因，缺少大样本以及客

观的数据印证与支持．此外，探讨中国企业员工的

离职倾向需考虑中国情境下不同于西方情境中的

影响因素．因此，在已有文献的基础上，本研究基

于中国情境全面且深入地探究哪些因素与员工离

职倾向有更为紧密与显著的关联，以及这些因素

的重要性排序．

2 数据来源与变量分类

本研究以中国知名物业企业 OW 作为场景．

该公司在全国 105 个大中城市为 3 000 多个住宅

小区提供高品质的住宅物业服务．在每一个小区，

公司建立了以管家为核心的服务体系，实施网格

化管理，平均每 500 户业主配置 1 名管家，由管家

对客户负责． 近年来，公司管家年离职率高于
20%，成为公司人力管理的重要问题．

本研究分析的原始数据集及关键字段示例如

表 1 所示．同时，在现有员工离职倾向研究文献与

公司情况特征的基础上，将这些数据、字段进行分

类，为后续分析和理解提供理论和实践支持．本研

究将该公司的管家特征值分为四大维度: 个人特

征、团队特征、上级特征和项目环境特征( 见表 1) ．

个人变量维度涵盖了人口统计学信息 ( 如性别、

年龄、工作年限等) 、薪酬福利、工作经验和工作

表现． 其中薪酬福利包括总收入、提成等相关因

素．工作经验用是否为好管家、是否为管家导师、

是否有同行经验等字段来表征． 这些经验指标代

表了员工的知识、技能、能力等信息．工作表现包

括排班信息、工单处理信息、物业费收缴与客户评

价信息等．团队变量包含团队人数、平均司龄、好

管家占比、管家导师占比等．上级变量包含上级司

龄、在岗时长、上级绩效表现等．项目环境主要体

现在工作压力上，包含员工所服务的项目的交付

年限、户数、客户满意度等．由此可见，上述公司后

台记录的客观数据，与以往研究所关注的员工离

职倾向影响因素相契合．

3 研究方法和模型构建

3． 1 特征工程

本研究结合业务场景对数据进行了系统性特

征工程处理．通过数据关系的加工和整合，旨在优

化数据模型的解释能力和精度，以实现数据价值

的最大化．
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表 1 数据字段示例
Table 1 Data field example

维度 序号 子维度 数据 /数据说明

个人变量

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

基础信息

是否异乡

薪酬福利

工作经验

工作表现

性别 /年龄 /司龄 /受教育程度等

是否在家乡就职

员工薪酬信息

是否为好管家

是否为管家导师

是否通过大管家资格认证

管家资格认证考试得分

是否有同行经验

是否有转岗 /复合经验

月度网格满意度( 及环比)

月度网格客户投诉量( 及环比)

物业费收缴率

管家排班信息

管家你好明细

管家工单明细

业主评价管家信息

团队 /组织变量

17

18

19

20

21

22

23

团队规模

团队储备

团队能力

团队稳定性

该项目管家人数

该项目管家储备率

该项目好管家占比

该项目导师管家占比

该项目客户对管家线条的满意度

该项目管家团队平均司龄

近一年本项目管家离职率

上级 /领导变量

24 上级资历 大管家司龄

25 上任时长 大管家在本岗位的任职时长

26 上级管理 大管家绩效

项目环境条件变量

27

28

29

30

31

32

33

34

项目规模

项目新旧

项目类型

项目来源

客户关系

客户期望

期望落差

户数

交付年限

OW盘 /非 OW

全委 /睿服务 /并购 /自建

项目客户满意度( 及同比提升 pcts)

项目月度客户投诉数量及环比

物业费单价

物业费单价 /客户满意度，由高到低
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特征工程的目标是从原始数据中最大限

度地提取有用特征，以便于算法和模型的应

用 ． 数据和特征决定了机器学习的上限，而模
型和算法只能逼近这个上限 ． 好的特征一方面
能得到较好的效果和更快的运行速度，更容易

理解和维护 ; 另一方面，不需要花太多时间去

寻找最优参数，从而降低模型复杂度 ． 特征工
程的终极目的是提升模型的性能，包括模型应

用效果、执行效率及模型可解释性 ． 图 1 为特
征工程主要内容 ．

图 1 特征工程主要内容

Fig． 1 Main contents of the feature engineering

图 1 展示了系统性特征工程的主要内容，如
数据归一化、特征选择、维度压缩等多个方面．本
研究选择与离职相关性强的特征 ( 相关性 0． 25
以上) ，并结合业务专家经验，最终从 192 个特征
中选取了 120 个重要性高的特征应用于机器学习
的部署．输入数据与特征工程示例如图 2 所示．需
要说明的是，特征工程系列工作均基于以往员工

离职倾向的相关文献［13，14］，通过相应维度划分，

对变量进行归类、整理，而非单纯从数据中凭空构
建．具体来说，管家数据分为基本信息和行为数
据．其中，基本信息包括管家姓名、年龄等基本信
息．行为数据分为管家收缴率、工作表现等方面的
数据，还包括管家排班信息、客户评价等相关
数据．

3． 2 模型训练与选择
管家离职数据是模型中至关重要的因变量，

在海量原始数据与特征工程的支持下，研究可以

输出特征的重要性排序，即从众多自变量中识别

出影响管家离职最为重要的因素;不仅如此，研究

通过机器学习，能够实现对每一名管家未来三个

月离职概率的预测，并输出基于管家个性化数据

的特征模型．当数据的抓取、汇集、处理和输出流
程自动化完成后，本研究便进入模型的训练、测试
和迭代阶段．为实现更好的预测效果，采用决策树
模型及以其为基础构建的集成学习算法对员工离

职进行预测． 集成学习包括深度神经网络
( DNN) 、梯度提升决策树( GBDT) 、极端梯度提升
( XGBoost) 和随机森林．
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近来，DNN 在各类预测任务中表现出色，尤
其是在处理复杂数据模式和大规模数据集方面．
GBDT是一种通过训练多个决策树并将它们的预
测结果进行加权累加来提高性能的集成学习方

法．它准确性高、能有效处理高维数据和缺失值，
但训练时间可能较长，需要仔细调整参数． XG-
Boost是 GBDT的一个优化版本，专为速度和性能
进行了优化．它具有非常高的准确性和速度，可并
行化，并有正则化项防止过拟合．尽管有默认设置

通常表现良好，但同样需要仔细调整参数．随机森
林是一个通过训练多个决策树并对其结果进行投

票或平均来工作的集成算法．它准确性高，能有效
处理高维数据，对缺失值和噪声有良好的容忍度．
经过对比不同训练模型 ( DNN、GBDT、XG-
Boost) ［33］，本研究发现随机森林在精准率( Preci-
sion) 、召回率( Ｒecall) 、准确率( Accuracy) 和 AUC
( Area under curve) 等关键指标更优 ( 见表 2 ) ． 因
此，最终选用随机森林这一集成模型．

表 2 模型评估指标对比

Table 2 Comparison of model evaluation indicators

模型 精准率( Precision) 召回率 ( Ｒecall) 准确率( Accuracy) AUC

随机森林 90． 50% 87． 80% 93． 60% 0． 87

DNN 88． 20% 85． 90% 91． 70% 0． 83

GBDT 87． 50% 85． 60% 91． 90% 0． 84

XGBoost 89． 00% 86． 20% 92． 10% 0． 85

随机森林是一种机器学习算法［34］．如果预测
结果为离散值，则为随机森林分类;如果预测结果

为连续值，则为随机森林回归．许多研究证实了随
机森林算法具有较高的预测精度，对异常值和噪

声具有良好的容忍度．基于本研究特点，对随机森
林算法进行进一步优化和调整，具体做法如下:

1) 在特征选择方法上，结合了基尼指数( Gi-
ni) 和信息增益比( information gain ratio，IGＲ) ，以
提高特征选择的准确性．信息增益比定义如下:
信息增益( IG) 为

IG( D，A) = H( D) － ∑
v∈values( A)

Dv

D H( Dv )

其中，H( D) 为数据集 D的熵，Dv为特征 A 取值为
v的子集．

IGＲ( D，A) = IG( D，A)
H( A)

通过结合基尼指数和信息增益比，本研究提

出了一种混合特征选择方法 ( hybrid feature selec-
tion) ，选择特征时考虑两者的加权平均

Score( A) = α·Gini( A) + ( 1 － α)·IGＲ( D，A)
其中 α为权重参数，通过交叉验证确定最优值．
同时，为了提高模型的灵活性，本研究提出了

动态特征子集大小的方法( dynamic feature subset
size) ，根据当前节点的数据规模动态调整特征子
集的大小．动态特征子集大小定义为

Subset Size = ［■n］

其中 n为当前节点的数据样本数．

另外，为了增强模型的稳健性，本研究在随机

森林中引入了多种类型的基学习器( Base Learn-
ers) ，包括决策树、GBDT 和 XGBoost． 通过集成多
种基学习器，提高了模型对不同数据分布的适应

能力．最终预测结果通过加权平均方式得到

Final Prediction = ∑
N

i = 1
wi·fi ( x)

其中 fi ( x) 为第 i个基学习器的预测结果，wi 为对

应的权重．
2) 超参数调优
为了提高模型的准确性和稳定性，本研究对

随机森林算法进行了超参数调优． 具体优化步骤
如下:

①树的数量( n_estimators) :通过交叉验证确
定了最优的树的数量，从而平衡了模型的偏差和

方差．

②树的深度 ( max_depth) ． 调整树的最大深
度，以防止过拟合，同时确保模型能够捕捉到数据

中的复杂模式．

③最小样本分裂( min_samples_split) 和最小
样本叶子数( min_samples_leaf) ．通过调节这些参
数，控制树的生长，进一步优化模型的泛化能力．
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3) 特征选择
在特征选择过程中，结合了业务专家的经验

和数据分析结果，选取了与离职相关性强的特征

(相关性 0． 25 以上) ，最终从 192 个特征中选取了
120个重要性高的特征应用于机器学习的部署．

4) 集成学习
为了提升模型的稳定性和预测能力，本研究

尝试了与其他算法集成的学习方法，如结合 GB-
DT和 XGBoost 等方法，通过加权平均的方式，进
一步提升了模型的性能．

5) 模型验证与自动化实现
在模型训练和测试阶段，本研究不仅关注了

模型的预测精度，还注重了模型在企业场景中的

实际应用效果．通过实现数据抓取、汇集、处理、输
出流程的自动化，使模型能够实时更新和优化，并

结合企业实际需求进行动态调整．
此外，本研究还对比小样本学习与大数据在

预测员工离职上的差别、小样本学习和零样本学
习的局限性以及大数据的优势．具体地，本研究大
数据集包含 100 万条员工记录，涵盖多维度特征，
如人口统计信息、工作表现、薪酬福利等; 同时从
从大数据集中随机抽取 1 万条记录，保持特征维
度一致，并考虑了在数据稀缺情况下的零样本学

习．结果发现，大样本学习在精准率 ( Precision) 、
召回率 ( Ｒecall) 、准确率 ( Accuracy) 和 AUC ( Area
under curve) 等关键指标更优( 见表 3) ．

表 3 大小数据集结果对比

Table 3 Comparison of results between large and small datasets

数据集 模型类型 精准率( Precision) 召回率( Ｒecall) 准确率( Accuracy) AUC

大数据集 随机森林 90． 50% 87． 80% 93． 60% 0． 87

小数据集 随机森林 72． 20% 69． 50% 74． 30% 0． 71

小数据集 零样本学习( GAN) 63． 10% 61． 90% 65． 10% 0． 67

基于 OW企业数据池中的数据量，本研究中
机器学习的初始全量数据约 1 亿条记录，其中
70%用于模型训练，30%用于模型测试． 具体来
说，根据数据的时间戳信息，将整个数据集按时间

顺序划分为训练集和测试集．本研究使用前 70%
的时间段的数据作为训练数据，后 30%的时间段
的数据作为测试数据． 这种划分方式能够模拟实
际预测中未来数据的情况，确保模型在时间维度

上的一致性．为了确保训练数据和测试数据在人
口特征学变量上没有显著性差异，通过独立样本 t
检验和卡方检验发现，训练数据和测试数据在人

口特征学变量上没有显著性差异． 研究中在模型
训练阶段对各方法均进行充分调优，测试其在测

试集上的预测效果．

4 管家离职率预测的实验与效果
评估

4． 1 预测模型评估

模型的评估是以预测情况与真实情况之间的

拟合度为依据的． 所有被预测的样本都可以归为

以下四类: 预测离职且实际离职，命名为 True

Positive( 真正，TP) ;预测离职但实际未离职，命名

为 False Negative( 假负，FN) ; 预测不离职且实际

不离职，命名为 True Negative( 真负，TN) ; 预测不

离职但实际离职，命名为 False Positive ( 假正，

FP) ，如表 4 所示:

表 4 模型评估的基础框架

Table 4 Basic framework for model evaluation

变量
预测情况

离职( 需要关怀) 不离职( 不需要关怀)

真实情况
离职( 需要关怀) True Positive( TP) False Negative( FN)

不离职( 不需要关怀) False Positive( FP) True Negative( TN)
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表 5 预测评估模型人数
Table 5 Predictive model for evaluating population numbers

变量 预测:离职( 需要关怀) 预测:不离职( 不需要关怀) 总人数

实际:离职( 需要关怀) 181 499 680

实际:不离职( 不需要关怀) 127 6 671 6 798

总人数 308 7 170 7 478

本研究中，模型评估的关键指标得分、相应人
数如表 5 所示

1) 精准率 ( Precision) ． 代表预测结果的精准
度，指模型预测为“需要关怀”的人中，实际也需
要关怀的占比． Precision = TP / ( TP + FP) ． 例如，
2019 年 1 月份时，模型预测未来三个月，即
2019 年1 月—2019 年 3 月有 308 人需要关怀． 而
实际上，到了 2019 年 3 月份结束时，发现这
308 位员工中，有 181 人是真正需要关怀的，即
Precision是 181 /308* 100% =58． 8% ．

2) 召回率( Ｒecall) ．即覆盖面的度量，也称为
击中概率或查全率，表示实际需要关怀的人中，被

模型预测到需要关怀的比例． Ｒecall = TP / ( TP +
FN) ．例如，2019 年 1 月—2019 年 3 月有 680 人
实际上需要关怀，而 2019 年 1 月份模型预测未来
三个月需关怀的人员中，包含了这 680 人中的
181 人，即 Ｒecall是 181 /680* 100% =26． 6% ．

3) 准确率 ( Accuracy) ． 即被分对的样本数占
所有样本数的比例，表示模型正确地预测了人员

去向的比例． Accuracy = ( TP + TN) / ( P + N) ．例如
2019 年 1 月份时，模型预测未来三个月有 308 人
需要关怀，7 170 人不需要关怀; 实际上 2019 年
1 月—2019 年 3 月，被预测需要关怀的 308 人中，
有 181 人真正需要关怀; 被预测不需要关怀的
7 170人中，有6 671人实际上也不需要关怀．即模型
预测的准确率是 ( 181 + 6 671 ) / ( 308 + 7 170 ) ×
100% =91． 6% ．

4) 特异性( Specificity) ． 表示实际上不需要关
怀的员工中，被模型预测为“不需要关怀”的占
比;与特异性相对的指标为虚惊概率( False-Posi-
tive Ｒate) ，指实际不需要关怀的员工被模型预测
为“需要关怀”的占比，二者的关系为: Specificity =
TN / ( TN + FP ) = 1 － FPＲ = 1 － 127 /6 798 =
98. 1% ( 见表 6) ．

表 6 预测评估模型关键指标得分
Table 6 Key indicator score of predictive evaluation model

指标 计算公式 百分比

精准率( Precision) TP / ( TP + FP) 58． 80%

召回率( Ｒecall) TP / ( TP + FN) 26． 60%

准确率( Accuracy) ( TP + TN) / ( P + N) 91． 60%

特异性( Specificity) TN / ( TN + FP) 98． 10%

最终，本研究选择用 AUC 指数作为模型估计
的判定值． AUC是机器学习领域中评估模型的指
标，指 ＲOC曲线与 FP Ｒate 轴围成的面积 ( 横轴
为 FPＲ，纵轴为 TPＲ) ．在机器学习中，没有理想的
或者可接受的 AUC分数，不同的问题场景对 AUC
效果的要求不尽相同，甚至全然不同． AUC 越大，
说明性能越好;当 AUC ＜ 0． 5，模型错误;当 AUC =
0． 5，则根据现实场景来判断． 本研究中预测模型
的 AUC值为 0． 8，证明该预测模型良好，可在后续
管理实践中使用．
4． 2 预测模型的阈值设定
根据算法输出每一名管家在未来三个月的离

职概率，OW物业公司将对离职概率超过一定阈
值的管家实施关怀干预．“关怀阈值”是本研究设
定的一个标准，用于判断员工是否需要接受特定

的关怀行为以降低其离职风险． 这个阈值是基于
本研究的预测模型计算出的员工离职风险得分．
当员工的离职风险得分超过这个阈值时，就需要

对其实施关怀行为．
关怀阈值的确定，对公司实施干预的成本及

对模型效果的评估都至关重要． 如果关怀阈值设
置过高，模型预测失误的风险就会大大降低 ( 准

确率越高) ，被预测为“离职”的管家数量，即组织
关怀所覆盖的群体数量就会越少( 覆盖率越低) ，
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模型的实际价值便会大打折扣; 如果关怀阈值设

置过低，就会有更多的管家被预测为“离职”，被
组织实施关怀的管家数量增多，但会由于预测失

误率增加而造成组织资源浪费．
因此，关怀阈值的确定需要综合考虑模型的

覆盖率与准确率，以使得模型效果达到最优．本研
究模型基于公司实际情况，将最佳阈值设定为

0. 5⑤，即当管家未来三个月离职概率的预测值为
0． 5 及以上水平时，组织将启动关怀干预，以降低
管家的实际离职数量．当阈值设定为 0． 5 时，模型
的精准率( Precision) 和召回率 ( Ｒecall) 达到较为
平衡的状态，即在保证预测准确性的同时，覆盖了

更多需要关怀的员工( 见表 7) ．
表 7 不同阈值下模型的精准率和召回率

Table 7 Precision and recall of the model at different thresholds

阈值 精准率( Precision) 召回率( Ｒecall)

0． 3 45． 70% 35． 20%

0． 4 52． 30% 30． 40%

0． 5 58． 80% 26． 60%

0． 6 65． 20% 22． 80%

0． 7 70． 30% 19． 40%

4． 3 预测模型准实验验证
为了进一步验证该离职倾向预警模型的可信

度，本研究还进行了 AB-Test 检验，即通过准实验
的方式，对所选模型进行验证．具体操作如下:

图 3 AB实验步骤

Fig． 3 Steps of the AB-Test

1) 首先预测出 A、B项目可能离职的管家，根
据实际离职情况将预测离职的管家进行分类． 本
次实验将全国 14 个试点项目，随机分为 A、B 两
组，对 A组进行干预，对 B 组不进行干预，如表 8

所示．
2) 假设检验
假设H0 关怀对管家离职无影响

假设H1 关怀对管家离职有影响

表 8 AB—测试

Table 8 AB-Test

组别 实际离职人数 实际未离职人数 合计

A项目:干预( 进行关怀) 5( n11 ) 114( n12 ) 119( n11 + n12 )

B项目:未干预( 不进行关怀) 15( n21 ) 106( n22 ) 121( n21 + n22 )

合计 20( n11 + n21 ) 220( n12 + n22 ) 240( n11 + n12 + n21 + n22 )
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3) 计算自由度与理论频数
自由度 df = ( r － 1) ( c － 1) ，在此场景中，r =

2，c = 2;

理论频数 eij = FYi × FXj
/n

4) 计算卡方统计量

χ2 = ∑
r

i = 1
∑

c
j = 1

( fij － eij )
2

eij
～ χ2 ( df)

5) 确定 p值并分析
查找 χ2 分布临界值表，找到卡方值对应的 p

值．若 p值≤ α，则拒绝 H0 ，认为关怀对管家离职

有影响;若 p值 ＞ α，则接受 H0 ，认为关怀对管家

离职无影响． 假设显著性水平 α一般取 0． 05 ．在
本研究中，p 值为 0． 022，小于 0． 05，故拒绝原假
设，即关怀对管家离职有影响．

6) 判断影响方向
既然已经判断关怀对管家离职有影响，然后

比较 A 项目中
n11

n11 + n12
的比值与 B 项目中

n21

n21 + n22
的比值．若

n11

n11 + n12
＜

n21

n21 + n22
，则说明

关怀行为导致离职率降低; 若
n11

n11 + n12
＞

n21

n21 + n22
，则说明关怀行为导致离职率升高．本研

究结果发现 A组的实际离职 /预测离职的比率小
于 B 组的比率，说明关怀行为导致离职率的降
低．因此，通过准实验的方式，验证了本研究的预
测模型是可信的．

该公司管家离职预测模型于 2019 年 6 月正
式上线投入使用．通过一个月的适应学习，并熟悉
相关关怀内容与方法，从 2019 年 8 月开始，管家
月离职率呈逐月减少趋势． 截至 2019 年底，月离
职率从 7 月份的 5%降低到 2%，离职率减少 3%
( 见图 4) ．
4． 4 管家离职因素的重要性排序
本研究基于随机森林进行的模型训练，通过

分类与整合，得到了 10 个变量的重要性排序，旨
在为后续管家离职关怀提供有针对性的指导，如

表 9 所示⑥． 从最终提取出的重要性特征可以看
出，影响员工离职的因素主要包含与薪酬相关特

征、人口统计学变量、工作压力、绩效表现四个
类型．

图 4 离职率预测模型应用结果

Fig． 4 Application results of the turnover rate predictive model

表 9 影响管家离职的特征重要性排序

Table 9 Ｒanking of feature importance affecting property coordinator

排序 特征变量 得分

1 综合收入排名 0． 08

2 月度总收入 0． 07

3 用户评分排名 0． 05

4 工作年限 0． 04

5 工作绩效 0． 03

6 回应时间 0． 02

7 管理中心 0． 02

8 年龄 0． 02

9 性别 0． 02

10 绩效环比 0． 02

4． 5 管家离职率预测模型应用
基于上述结果，OW 物业公司将模型预测结

果输出为可视化的管家离职预警平台，在这个平
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⑥ 在随机森林中，特征重要性是通过计算每个特征在所有树中减少不纯度的平均值来得到的，这种减少的不纯度通常通过基尼不纯度或

信息增益来衡量．以下是计算特征重要性的基本公式:特征重要性 =∑( 节点不纯度 － 左子节点不纯度 － 右子节点不纯度) /总节点
数．这里，节点不纯度可以是基尼不纯度或信息增益，左子节点和右子节点是通过特征分裂得到的两个子节点．



台上，模型按月向一线组织输出预警管家离职人

数、预警管家离职率 ( 见图 5 ) ，图中展示的是

2020 年 5 月的数字，流失预警人数为 490 人，流

失预警比例为 5． 9%，及离职倾向高的管家名单

( 见图 6 ) ，供管家专家提前实施员工关怀; 根据

预测离职的特征模型，管家专家还能查看预警

离职管家的“关怀要点提醒”( 见图 7 ) ; 预警平

台的应用，使得一线管理者对员工离职的管理

从被动变为主动，经过模型识别出的离职预警

名单，还提高了一线管理者实施员工关怀的效

率．例如，当没有模型时，一线管理者识别出

52 个离职人员，共需要访谈 569 人; 而在模型的

帮助下，只需要关怀到 327 人，管理效率提升了

42． 5% ( 见图 8 ) ．

图 5 预警管家离职人数

Fig． 5 Early warning of the number of property coordinators’turnover

图 6 离职倾向高的管家名单

Fig． 6 List of property coordinator with a high tendency of turnover

—38—第 10 期 朱保全等: 算法驱动的员工离职预测与干预———基于 OW物业公司的研究



图 7 关怀要点提醒

Fig． 7 Care point reminder

图 8 有无模型管理效率对比

Fig． 8 Comparison of model management efficiency with or without it

对于关怀的方法，本研究将该公司收集的离

职原因，进行了整理和归纳，最终发现离职干预应

包括以下四种方式: 专家面谈、关心沟通; 安排专
人进行辅导; 关注员工动态、给予关注和鼓励; 调
整工作内容或工作量．同时，为了验证归类是否正

确且全面，从 14 个试点项目中选择了 96 名管家
专家，对离职干预措施进行了进一步调查，将之前

概括的四种方式作为必选措施，同时进行开放性

填写，作为自选措施． 14 个试点项目干预措施情
况如表 10 所示．
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表 10 14 个项目试点管家离职干预措施

Table 10 Intervention measures for the property coordinators’turnover in 14 pilot projects

措施 数量 百分比

专家面谈、关心沟通 22 50． 00%

安排专人进行工作辅导、培训或协助 7 15． 91%

关注员工动态，给予关注和鼓励 4 9． 09%

调整工作内容或工作量 3 6． 82%

给予专项挑战性工作，让管家发挥最大价值 2 4． 55%

梳理网格疑难事项，重点客户分层级，分别由项目驻场和管家经

理维护，减轻网格管家工作压力
1 2． 27%

调整薪资 1 2． 27%

培养员工自信 1 2． 27%

同意离职 3 6． 82%

总计 44 100． 00%

无、否、0 或空值( 必选措施列中) 69

无、否、0 或空值( 自选措施列中) 87

同时，为了更准确且全面地掌握全国项目干预

措施的内容，本研究对全国项目中的 773 位管家专
家进行了离职干预措施的调查．调查形式与 14个试

点项目一致，发现全国管家离职干预措施如表 11所
示．基于调查形成的干预措施编制成管家专家关怀
手册，旨在为专家进行离职关怀提供指导与借鉴．

表 11 全国管家项目离职干预措施

Table 11 Intervention measures of property coordinator project across the country

措施 数量 百分比

关注员工动态，给予关注和鼓励 123 46． 07%

专家面谈、关心沟通 55 20． 60%

安排专人进行工作辅导、培训或协助 64 23． 97%

调整工作内容、工作量 6 2． 25%

更换项目，岗位不变 3 1． 12%

调整薪资 3 1． 12%

给予专项挑战性工作，让管家发挥最大价值 2 0． 75%

调整工作方式 1 0． 37%

增加团建活动，释放工作压力 1 0． 37%

给予三保业务支持，资源倾斜 1 0． 37%

公司文化宣贯 1 0． 37%

培养管家自信 1 0． 37%

对项目遗留问题分类汇总，设计统一说辞，减轻管家对客沟通压力 1 0． 37%

定期召开项目遗留问题推进会议，让管家了解工作进展情况，以便与客户沟通 1 0． 37%

梳理网格疑难事项，重点客户分层级，分别由项目驻场和管家经理维护，减轻网格管家工作压力 1 0． 37%

同意离职 3 1． 12%

总计 267 100． 00%

无、否、0 或空值( 必选措施列中) 521

无、否、0 或空值( 自选措施列中) 711
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5 特征值相关性检验

本研究还利用机器学习进行相关分析，旨在

验证通过大数据分析得出的结论是否与以往实证

研究结论一致，分析异同点;同时希望通过具体分

析出重要特征变量对离职倾向影响的正负相关

性，给予管理人员更加准确地指导( 见表 12) ．
表 12 相关性分析

Table 12 Correlation analysis

序号 特征变量 相关性

1 月度总收入 － 0． 08＊＊

2 被用户评 5 分数量在工作省份排名 － 0． 03*

3 管家 24 小时内回复信息的数量 － 0． 09＊＊

4 基本工资 － 0． 07*

5 已工作多久 － 0． 08＊＊

6 排班类型为工作的数据环比 － 0． 05*

7 被用户评 2 分的数量在本管理中心的排名 － 0． 05*

8 排班时间为休息的总数在同年龄段的排序 － 0． 05*

9 性别 － 0． 11＊＊

10 年龄 － 0． 20＊＊＊

注: * p ＜ 0． 05，＊＊ p ＜ 0． 01，＊＊＊p ＜ 0． 001．

从人口统计学相关特征来看，毕业和工作年

限越长以及年龄越大的管家离职倾向越低． 这一
结果与以往实证研究发现基本保持一致． 例如，
Somers［21］，Cotton和 Tuttle［22］等研究表明，随着年
龄和在组织内工作时间的增加，员工的离职倾向

会大幅度降低．本研究还发现男性员工的离职率
要高于女性．这是因为物业管理对形象思维和表
达能力要求较高，且要求认真细致，所以男性员工

离职倾向较高［35］． 值得关注的是，本研究的预测
模型中并没有包含学历程度这一人口统计学变

量．但现有研究大多认为，受教育程度越高的员
工，越容易离职［19］． 出现这种差异的原因可能是
本研究测试的目标群体是物业管家，大都学历程

度不高且学历层次较为均衡．因此，本研究未发现
学历所导致的差异化影响．
从薪酬角度来看，基础工资越高、月薪越高的

管家离职倾向越低．这一结果与以往研究相一致．
一项元分析研究表明，薪酬水平和离职倾向呈负

相关关系，相关系数在 － 0． 027 ～ － 0． 678 之

间［36］．因此，对于物业管家来说，薪酬的高低与其
离职倾向呈负相关关系．

从绩效与工作表现方面来看，管家的工作班

数、用户点评分排名等越低，表明其离职倾向越
高．通过这些特征指标，可以看出员工工作的投入
以及努力、努力程度，与其离职倾向负相关．因此，

在绩效方面，本研究预测结果与现有研究

一致［37］．

6 结束语

如何降低员工离职率已成为企业人力部门的

工作之重，也是学界长久以来所重点关注的话题．

本研究以中国知名物业企业 OW中物业管家这一
群体为样本，通过机器学习的方法揭示影响员工

离职的重要因素，并实施精准干预．首先，通过该
公司数据池中的海量数据，进行特征工程筛选，并

运用随机森林的算法对员工离职倾向的影响模型

进行预测，得到 10 个对管家离职倾向有影响的重
要特征变量及其重要性排序．其次，对预测模型进
行评估，通过实地实验对模型进行验证．最后，将
被验证过的模型在全公司范围内应用，针对有离

职倾向的员工开展干预． 本研究在分析现有员工
离职倾向相关研究的基础上，通过机器学习中的

随机森林的算法，全面考察了员工离职倾向的相

关因素，评估了不同因素对员工离职倾向的预测

能力，丰富了员工离职倾向这一领域的文献． 此
外，本研究采用随机森林算法规避了传统线性模

型的缺陷．

本研究展现了机器学习在管理研究中的应

用，丰富且验证了数智技术在人力资源管理实践

中积极作用的呼吁［38，39］．与纯粹通过数据驱动的
机器学习不同，一方面，本研究在梳理已有关于员

工离职的文献基础上，结合公司记录的特征数据，

将理论和大数据处理技术结合起来，不但获得了

预测准确性，还进一步证实了以往研究发现的有

效性，以及小样本学习和零样本学习的局限性以

及大数据的优势．另一方面，运用随机森林的算法
对员工离职倾向的影响模型进行预测，并通过在
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企业从事的现场实验对预测模型进行评估． 这对
传统基于心理测量和计量分析的组织领域研究提

供必要的补充和新的视角［13］． 此外，本研究代表
了智能时代企业管理研究的一个方向和路径． 通
过机器学习处理海量的数据，并基于已有的研究

发现，本研究对特定管理现象的多维度、跨领域的
大数据进行分析，能够更准确地把握与现象最有

关联的因素，从而建立更具解释力的理论．
在实践上，本研究探究了员工离职倾向影响

因素的重要程度，分析了相对重要变量对员工离

职倾向的作用效果． 通过机器学习获得的特征重
要性排序向物业公司传递了重要的工作启示． 由
于传统企业是由管理者履行管理职能，而他们受

到动机驱使或囿于认知偏差很容易出现判断失

误，导致员工离职倾向预测的精准度不高．随着企
业智能系统的完善及大数据采集、存储技术的进
步，传统企业人力资源领域的多种数据日益可测

可获，能为大数据分析提供丰富的原材料，进而借

助机器学习、人工智能等方法解决员工离职倾向
预测率较低的问题． 运用智能技术对于大数据分
析后获得以下重要发现:首先，薪酬收入对于管家

群体是非常直接与重要的激励因子，关注管家收

入现状，赋能管家创造更多收入总和，让管家感知

个人薪酬收入的进步，是重要的管理抓手;与之相

应地，较高的物业费收缴率不仅是较好工作能力、
较好客户关系的表现，也能较为明显地降低管家

工作压力和心理负担，从而促进管家保有; 其次，

物业管家具有高度社区嵌入性，工作年限越长的

管家能更深地嵌入在社区中［20］，从而具有较低的

离职倾向．最后，公司应在工作排班波动时，给予
管家更多的关怀与引导，让管家在工作强度增加

的同时能够感受到组织的关怀与支持，并且注意

劳逸结合，合理安排休息时间．这些相关性关系的
发现在实证以往研究结论的同时，也为企业相应

管理人员进行实际关怀与干预提供了一定的

指导．
本研究还存在不足: 首先，就研究数据而言，

由于公司数据积累和记录的问题，现有特征指标

分析时还缺乏一些管家对工作环境满意度、管家
就职情况、培训次数等相关信息．同时，也缺少管
家直属领导对其帮助、支持，以及企业外部情境因
素( 如再就业机会、行业内供求情况等) 等影响方
面的数据．未来的研究可以在建立客观指标池的
同时，关注管家的主观感受以及企业外部因素，进

而更为全面的管理离职倾向进行预测，更全面地

推进人机融合［40］;其次，在模型建立方面，本研究

通过相关算法比较，应用了随机森林算法．随着算
法不断地改进，未来研究可以比较不同算法预测

的准确率，不断推进机器学习在企业实践中的应

用［39，41］;最后，本研究仅关注了物业管家这一服

务群体的离职倾向，该预测模型是否适用于其他

企业以及其他类型从业人员还有待进一步验证．
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Algorithm-driven employee turnover prediction and intervention: A study
based on OW property company
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Abstract: Under the current difficult employment situation，many companies are facing the problem of em-
ployees’turnover． Identifying employees turnover intentions，understanding the underlying causes，and im-
plementing preemptive interventions are pivotal strategies to mitigate such intentions． Although prior studies
have delved into the factors precipitating turnover intentions，their findings lack robust predictive power． This
study aims to examine the determinants of employee turnover intention in real-world corporate settings，with
the goal of enhancing firms’capability to predict such intentions and address this issue． This study first identi-
fies imperative predictive variables through feature engineering and employs machine learning algorithms． It
then leverages the random forest algorithm to determine the hierarchy of turnover determinants and develop a
forecasting model． Meanwhile，a quasi-experimental approach is utilized to validate the predictive model in a
corporate setting． Finally，the predictive model is applied to test its validity again across the entire company．
Moreover，this research tests the correlation between turnover features and turnover intention and finds that
these relationships are consistent with previous studies． This research not only comprehensively explores the
influencing factors of employee turnover intention using machine learning but also provides useful advice for
companies to reduce employee turnover by intervening early and expressing concern in advance．
Key words: machine learning; random forest; turnover intention; field experiment; intervention
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