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基于代价敏感加权支持向量机的员工离职分类预测

万毅斌， 王绍宇， 秦彦霞

（东华大学 计算机科学与技术学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 企业员工在职及离职数据集往往具有高度非均衡的特点，因此使用传统支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）
分类算法来对非平衡的企业员工数据集进行分类并进行离职预测时，往往会导致分隔超平面向少数类偏移，分类准确率不佳

等情况。 为解决以上问题，本文首先通过 ＳＭＯＴＥ 过采样方法有效地减少数据集的非均衡性，针对 ＳＭＯＴＥ 方法导致的过拟

合问题，本文还提出了改进的代价敏感加权算法来 ＳＶＭ 优化算法。 通过某大型外企公司企业员工数据集进行的实验证明，
相对于 ＳＶＭ 及 ＳＭＯＴＥ－ＳＶＭ 算法，本文提出的改进算法在 Ｇ－ｍｅａｎ 和 Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ 上分别达到了 ９９．０８％和 ８９．２５％，分类准确

度和性能都得到了较大提升，能有效地用于非均衡企业员工数据的分类及离职预测。
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０　 引　 言

随着中国经济的高速发展，国内各类科技公司

不断涌现，传统行业加速转型，许多省市都出台了各

种各样的政策来吸引和留住人才，同样对于企业来

说如何吸引人才和如何留住人才都是对企业的发展

至关重要的。 企业员工流失对于企业而言并不是简

单人员流失，而会对企业的人事、财务、业务等多方

面造成诸多影响，比如已投入费用的损失，流失员工

所负责相关工作的临时性中断，流失员工可能会带

走企业一些重要客户或关键技术，从而使企业承受

巨大损失［１］。
随着员工需求和社会环境的不断变化，不同企

业的员工所关心的点也不尽相同。 根据调查统计，
２０２０ 年国内企业员工离职率为 １９．８％，其中主动离

职率达到了 １３．４％，相较于过去有明显的升高。
目前很多企业在原有员工数据库的基础上，还

通过统计、调查和问卷等方式建立了可用于预测员

工离职倾向的数据集，以供人力资源等部门进行预

警分类。 目前，主流的分类算法，如基于结构风险最

小化的 ＳＶＭ 能克服传统分类器局部最优解、过拟

合、维数灾难等缺点［２］。 但对于企业员工离职倾向

预测、疾病诊断、欺诈检测等不平衡数据集的处理

上，ＳＶＭ 在训练过程中由于自身的原因，以及数据

集存在的界模糊，噪声污染等问题，导致对不平衡数

据集的分类效果不佳［３］。 为此，Ｂａｇｇｉｎｇ、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ、
ｒｏｔａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｓｔ 等一些组合算法提出，来解决分类问

题中的数据不均衡问题［４］；董燕杰等提出的 Ｒａｎｄｏｍ
－ＳＭＯＴＥ 算法对小类样本进行上采样以平衡数据

集，有效地解决了不平衡数据集中小类分类困难的



问题［５］；覃朗提出一种基于信息增益的超立方体顶

点采样 ＳＭＯＴＥ－ＳＶＭ 算法，通过优化算法对改进后

的 ＳＭＯＴＥ－ＳＶＭ 模型的参数进行自动寻优，进而

增强了算法参数设置的合理性， 提升了分类性

能［６］。
现有方法大多使用 ＳＭＯＴＥ 算法先对少数类样

本进行合成，解决不平衡分类问题，但通常 ＳＭＯＴＥ
与 ＳＶＭ 结合是对少数类样本进行处理，没有结合

ＳＶＭ 算法本身的特点，从而导致分类效果不够稳

定。 针对以上缺点，本文提出了一种改进的代价敏

感算法，通过对合成的样本赋予错分代价，来增加通

过 ＳＭＯＴＥ 算法合成的数据集的合理性，减少了可

能存在的过拟合风险，提升了对企业员工不平衡数

据集的分类效果和稳定性。

１　 基于 ＳＭＯＴＥ－ＳＶＭ的企业员工离职分类

１．１　 传统企业员工离职 ＳＶＭ 分类算法

假设某企业员工信息数据样本集为 ｛ ｘ１，ｙ１( ) ，

…， ｘｉ，ｙｉ( ) ，…， ｘｎ，ｙｎ( ) ｝，ｉ ＝ １，…，ｎ，其中 ｎ代表该

企业员工数量，ｘｉ ∈ Ｒｍ，ｍ 表示该企业员工的信息

维数，分类标签 ｙｉ ＝ ｛ － １， ＋ １｝ ，其中 － １ 代表已经

离职的员工， ＋ １ 代表在职员工。 本文使用的 ＳＶＭ

算法通过在 Ｒｎ 空间上寻找一个使分类边界
１
２

ｗ ２

最小的实数函数 ｇ ｘ( ) ＝ ＷＴｘ ＋ ｂ( ) ， 从而确定企业

员工是否离职的分类决策平面，使用决策函数

ｆ ｘ( ) ＝ ｓｇｎ ｇ（ｘ）( ) 来预测输入的任意一名新员工 ｘ
对应的是否可能离职分类类别 ｙ。

对于一般的线性可分问题，ＳＶＭ 通过求解下列

二次规划问题得到最优分类超平面，式（１）：

ｍｉｎ １
２

ｗ ２

ｓ．ｔ．ｙｉ ＷＴ ｘｉ ＋ ｂ( ) ≥＋ １ （１）
ｉ ＝ １，…，ｎ

　 　 对于这样的二次规划问题，通常转换成与其对

应的 Ｌａｇｒａｎｇｅ 对偶问题来求解， 该问题对应的

Ｌａｇｒａｎｇｅ 函数为式（２）：

Ｌ α，ｗ，ｂ( ) ＝ １
２

ｗ ２ －∑
ｎ

ｉ ＝１
αｉ［ｙｉ（ＷＴ ｘｉ ＋ ｂ） － １］ （２）

其中， αｉ ≥ ０ 为 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子。 可利用 Ｌａｇｒａｎｇｅ
对偶方法将式（２）转化为对偶问题，式（３）：

ｍａｘ
α

Ｌ α( ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ －

１
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
αｉ α ｊ ｙｉ ｙ ｊ ｘｉ ｘ ｊ

　 　 　 ｓ．ｔ． ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉαｉ ＝ ０　 αｉ ≥ ０ （３）

求解后可得到分类决策的超平面函数，式（４）：

ｆ（ｘ） ＝ ｗＴｘ ＋ ｂ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ ｙｉ ｘｉ

Ｔｘ ＋ ｂ （４）

　 　 由于企业员工信息数据集的维度较高，分布不

均匀，无法通过 ＳＶＭ 对一般的线性可分问题的求解

方法寻找分类超平面，因此本文使用核函数将企业

员工样本数据集映射到高维空间，在高维空间求解

分类超平面。 通过核函数不仅无须知道高维变换的

显示公式，还解决了高维数据带来的问题。 对于给

定的核函数 Ｋ ｘ，ｙ( ) ＝ φ（ｘ）φ（ｙ）， 则非线性 ＳＶＭ 的

对偶问题可以写成式（５）形式：

ｍａｘ
α

Ｌ（α） ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ －

１
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
αｉ α ｊ ｙｉ ｙ ｊＫ（ｘｉ，ｘ ｊ）

　 　 　 　 ｓ．ｔ． ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉαｉ ＝ ０ αｉ ≥ ０ （５）

通过上述 ＳＶＭ 算法的分类原理可知，ＳＶＭ 算

法分类的结果是由分隔超平面所决定，该超平面也

就是最终的决策函数，通过两类样本中的少量样本

点即支持向量所决定的，所以对于样本中其他的非

支持向量数据，不会影响 ＳＶＭ 算法的分类性能，算
法的复杂性主要取决于支持向量的数量［７］。 因此，
传统 ＳＶＭ 算法一般在数据集中正类与负类样本数

量大致相同的情况下有较好的表现，而面对现实应

用领域中数据集不平衡的特点，由于 ＳＶＭ 算法决策

平面偏移程度不足、支持向量分布不均匀等自身特

点，其分类性能往往会大打折扣［８］。 在企业员工离

职倾向分类问题中，特别是对规模较大的企业，离职

员工数量一般占员工总数的比例很小，但对于企业

来说培养一名员工所投入的花费很大，为了避免和

预防可能出现员工离职潮，能够提早发现员工离职

倾向并采取措施是非常重要的。 传统 ＳＶＭ 在处理

不平衡数据分类问题时，分类平面会向少数类偏移，
即将更多的少数类样本错分为多数类，这样会导致

企业对员工离职倾向判断不准确。
１．２　 改进的 ＳＭＯＴＥ－ＳＶＭ 分类算法

为了解决上述问题，本文引入 ＳＭＯＴＥ 算法，通
过人工合成少数类样本，即离职员工的数据集，使离

职员工数据数量与在职员工数据量达到均衡。 具体

操作是：首先找到离职员工样本 ｘｉ 的 ｋ 个邻近同类

样本，在这 ｋ 个样本中随机选取一个 ｘ ｊ， 通过公式

（６）合成新的样本：
ｘｎｅｗ ＝ ｘｉ ＋ ｒａｎｄ ０，１( ) × （ｘｉ － ｘ ｊ） （６）
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　 　 虽然 ＳＭＯＴＥ 过采样方法已被证明在许多不平

衡数据上表现良好，但是其对分类分布进行了假设。
使用 ＳＭＯＴＥ 算法对数据集进行过采样处理，会使

得 ＳＶＭ 算法存在一定的过拟合风险，同时 ＳＭＯＴＥ
算法在合成数据的时候，并未考虑噪声的影响，会导

致合成的数据增加了原始样本的噪声率，最终导致

影响 ＳＶＭ 算法的准确性［９］。

２　 基于代价敏感加权的 ＳＭＯＴＥ－ＳＶＭ方法

为减少 ＳＭＯＴＥ 算法存在的过拟合问题，可通

过改进的代价敏感算法对少数类、多数类以及合成

实例进行不同的加权处理。 改进的 ＳＭＯＴＥ－ＳＶＭ
的原始优化函数，式（７）：

　 ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ

１
２
ｗＴｗ ＋ Ｃ × ｋｍａｊ ∑

Ｓｍａｊ

ｉ ＝ １
ξｍａｊｉ ＋ Ｃ × ｋｍｉｎ ∑

Ｓｍｉｎ

ｉ ＝ １
ξｍｉｎ
ｉ ＋

　 　 　 Ｃ × ｋｓｙｎ ∑
Ｓｓｙｎ

ｉ ＝ １
ξｓｙｎｉ

ｓ．ｔ． ｗＴφ ｘｉ( ) ＋ ｂ ≤ １ － ξｍａｊｉ 　 ∀ ｘｉ ∈ Ｓｍａｊ

ｗＴφ ｘｉ( ) ＋ ｂ ≤ １ － ξｍｉｎ
ｉ 　 ∀ ｘｉ ∈ Ｓｍｉｎ

ｗＴφ ｘｉ( ) ＋ ｂ ≤ １ － ξｓｙｎｉ 　 ∀ ｘｉ ∈ Ｓｓｙｎ

ξｍａｊｉ ，ξｍｉｎ
ｉ ，ξｓｙｎｉ ≥ ０ （７）

其中，权重因子 ｃｍａｊ、ｃｍｉｎ、ｃｓｙｎ 控制了多数类、少
数类和合成实例的错分代价。 该方法通过对合成实

例和原始的少数实例进行不同的加权，使得 ＳＶＭ 能

够更加精细地控制分离超平面。
通过（７）式求解，得到的 ａ∗ 来确定新样本实例

ａｎｅｗ 的类别 ｙ ，式（８）：

ｙ ＝ ｓｉｇｎ｛∑
Ｓ

ｉ ＝ １
ａ∗
ｉ ｙｉＫ ｘ，ｘｉ( ) ＋ ∑

Ｓｓｙｎ

ｉ ＝ １
ａ∗
ｉ Ｋ ｘ，ｘｐｑ

ｉ( ) ＋ ｂ｝

（８）
算法的主要流程如下：
代价敏感加权算法及 ＳＭＯＴＥ－ＳＶＭ 算法：

　 　 Ｉｎｐｕｔ：企业员工数据集，其中 Ｓｍｉｎ 代表已离职员

工，
Ｓｍａｊ 代表在职员工。
Ｏｕｔｐｕｔ：新员工离职倾向 ＳＶＭ 预测模型

Ｉｎｉｔａｌｉｚａｔｉｏｎ：少数类采样集合 ｘｐ；随机邻近类集

合 ｘｑ；生成样本集合 Ｓｓｙｎ ＝ ｛｝；
加权向量 Ｃ ＝ ｛ ｝；ｋ ＝ （ Ｓｍａｊ － Ｓｍｉｎ） ／ Ｐ，Ｐ 为

ＳＭＯＴＥ 循环次数

循环 １～ Ｐ 次

从少数集 Ｓｍｉｎ 中随机取得一个样本 ｘｐ

随机获取 ｘｐ 的邻居

使用 ｋｎｎ 算法获取邻近样本 ｘｑ

把 ｘｑ 加进 Ｓｓｙｎ 集合

循环结束

初始化成本敏感加权值： ｋｍａｊ ＝ Ｎｍａｊ ／ Ｎ， ｋｍｉｎ ＝
Ｎｍｉｎ ／ Ｎ， ｋｓｙｎ ＝ Ｎｓｙｎ ／ Ｎ

循环 １ ～ Ｎ 次，Ｎ 为样本数据集数量

根据类别分别把 ｋｍａｊ，ｋｍｉｎ 加入 Ｃ
循环结束

把 ｋｓｙｎ 加入 Ｃ
通过公式（７）求解得到结果

视同公式（８）返回企业员工离职倾向分类模型

３　 实验结果及分析

３．１　 数据来源

本文所使用的数据为某外企 ２０１５ ～ ２０２０ 年内

的所有在离职员工数据集。 该数据集包含了５ ０２０
条员工的基础以及相关信息数据，包括员工的年龄、
性别、职位等级、加班情况、旅游情况和公司满意度

等 ３５ 列特征信息，其中已离职员工数量为 ４３４ 名，
在职员工数量为 ４ ５８６ 名，离职员工数量与在职

员工数量的比例为 １ ∶ １０，符合不平衡数据集的特

点。
由于上述数据集中包含缺失值、噪音以及人工

录入错误导致的异常值存在，不利于算法模型的训

练。 所以在训练实验前，首先要对数据集中的脏数

据进行数据清理、集成和规约，使其能够达到标准，
满足训练要求的数据集。

本文针对外企员工数据集中所存在的数据缺

失、噪声及冗余等问题做了数据预处理。 主要工作

包括一是缺失值处理：对缺失率较高，且重要性较低

的信息，比如亲属相关信息等直接删除变量，再使用

随机插值法对小部分缺失值进行补充；二是冗余数

据处理：由于企业员工数据信息数据集包含较多的

属性信息，其中有部分属性与模型训练任务不相关，
属于冗余数据，使用 ｍａｔｌａｂ 的 ｓｃｉｋｉｔ－ｌｅａｒｎ 中的递归

特征消除算法，由整个数据集开始，逐步删除尚在数

据集中的最坏属性。
３．２　 评价指标

本文采用基于混淆矩阵的评价方法，见表 １。 其

中 ＴＰ 表示实际是正类且被正确分为正类的样本的

数目；ＦＮ表示实际是正类但被错误分为负类的样本

的数目；ＦＰ 表示实际是负类但被错误分为正类的样

本的数目；ＴＮ 表示实际是负类且被正确分为负类的

样本的数目。
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表 １　 评价混淆矩阵

Ｔａｂ． １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

实际
预测

正类 负类

正类 ＴＰ ＦＮ

负类 ＦＰ ＴＮ

　 　 通过表 １ 可计算出 ５ 种评估标准：
（１）查准率 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，表示预测正确的正类占

总样本的比例，公式（９）：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（９）

　 　 （２）查全率 Ｒｅｃａｌｌ，表示预测正确正类占所有正

类的比例，公式（１０）：

ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１０）

　 　 （３） Ｏｖｅｒａｌｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ（ＯＡ）， 表示每个样本所分

类的结果与检验数据类型一致的概率，公式（１１）：

ＯＡ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ ＋ ＴＮ

（１１）

　 　 （４） Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ 是查全率和查准率的调和值，
是综合评价指标，公式（１２）：

　 Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ ＝ １ ＋ β２( ) × ｒｅｃａｌｌ × ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
β２ × ｒｅｃａｌｌ ＋ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

（１２）

　 　 （５）Ｇ－ｍｅａｎ 表示算法在正确正类和负类的平

均性能，公式（１３）：

Ｇ － ｍｅａｎ ＝
　 ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

× ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１３）

　 　 其中，Ｇ－ｍｅａｎ 考虑了两类样本的分类性能，只
有分类平面不发生偏移，两类样本都有较大的查全

率， Ｇ － ｍｅａｎ值才会较大。 Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ考虑了少数

类的查全率和查准率，任何一个值的变化都能影响

Ｆ 的大小，因此能全面反映分类器对少数类样本的

分类性能。
３．３　 实验结果及分析

本文采用 Ｍａｔｌａｂ 工具中的 ＬｉｂＳＶＭ 工具箱在某

公司员工信息数据集上进行实验，对比传统 ＳＶＭ 和

ＳＭＯＴＥ－ＳＶＭ 两种模型，验证本文方法的有效性。
实验采用 ＲＢＦ 核函数，ｇａｍｍａ 值取 １。 由于企业员

工信息数据中存在缺失和冗余数据，因此首先对原

始数据集进行了预处理，然后利用 ３ 种模型进行学

习，最后使用 Ｇ － ｍｅａｎ和Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ衡量各方法的

分类精确度，结果见表 ２。
表 ２　 ＳＶＭ、ＳＭＯＴＥ－ＳＶＭ 与本文方法比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＶＭ， ＳＭＯＴＥ－ＳＶＭ ａｎｄ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ

实验次数
ＳＶＭ

Ｇ － ｍｅａｎ ／ ％Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ ／ ％

ＳＭＯＴＥ－ＳＶＭ

Ｇ － ｍｅａｎ ／ ％Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ ／ ％

ＭＣＳ－ＳＭＯＴＥ－ＳＶＭ

Ｇ － ｍｅａｎ ／ ％Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ ／ ％

１ ９７．６２ ８２．８４ ９９．０２ ９０．６３
２ ９７．８５ ８３．０５ ９９．０５ ８７．４７
３ ９８．０２ ８４．１２ ９９．４６ ９２．６４
４ ９７．７８ ８２．９８ ９９．０５ ８７．１２
５ ９７．６２ ８２．８４ ９９．３２ ８９．８２
６ ９７．６２ ８２．８４ ９８．７６ ９０．５７
７ ９７．６２ ８２．８４ ９８．７０ ８６．４５
８ ９６．８４ ８２．５６ ９９．２５ ８９．３３

平均精度 ８３．２８ ８１．９５ ９７．６２ ８３．０１ ９９．０８ ８９．２５

　 　 从表 ２ 中的 ３ 种方法的比较结果可以看出，由
于未考虑不平衡数据集的问题，传统 ＳＶＭ 算法在三

者中表现最差， Ｇ － ｍｅａｎ 和 Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ 分别只有

８３．２８％ 和 ８１．９５％；使用 ＳＭＯＴＥ 算法对少数类样本

进行新实例合成，多数类与少数类样本数量基本达

到一致，分类精度有了明显的提升，Ｇ － ｍｅａｎ 和 Ｆ －
ｍｅａｓｕｒｅ 分别达到了 ９９．０８％和 ８９．２５％；本文方法对

ＳＭＯＴＥ－ＳＶＭ 方法增加了改进的代价敏感算法，对
少数类样本、多数类样本和新合成的样本进行加权

处理，实验精度有了进一步的提升。 本文方法的

Ｇ － ｍｅａｎ 值比 ＳＭＯＴＥ－ＳＶＭ 略高，而 Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ
值均比 ＳＭＯＴＥ－ＳＶＭ 高 １０％，充分证明了本文方法

对企业员工离职倾向分析的有效性。

４　 结束语

本文以某大型外资企业为例，针对 ２０１５ ～ ２０１８
年 ３ 年的员工信息数据集，首先对原始数据集进行

了数据预处理，包括缺失值补充，冗余数据处理等；
针对传统 ＳＶＭ 分类器在处理不平衡数据集时分类

超平面会向少数类偏移的特点，以及使用 ＳＭＯＴＥ
算法对数据样本集进行上采样后的合成数据会对

ＳＶＭ 算法造成过拟合风险的问题，本文提出了一

种改进的基于代价敏感算法与ＳＭＯＴＥ－ＳＶＭ算法，该
（下转第 ５３ 页）
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