
基于SVM算法的企业
员工离职预警研究

汇报人：

2024-02-06



• 研究背景与意义

• SVM算法原理及优势

• 数据收集与处理

• 基于SVM的离职预警模型构建

• 实验结果与分析

• 实证研究与应用前景

contents

目
录



CHAPTER

01

研究背景与意义



离职率逐年上升

随着市场竞争的加剧和人才流动

的日益频繁，企业员工离职率呈

逐年上升趋势。

离职原因多样化

员工离职原因包括个人发展、薪

酬福利、工作环境、企业文化等

多方面因素。

关键岗位离职风险
高

关键岗位员工的离职可能对企业

造成重大损失，因此需特别关注。

企业员工离职现状

030201



人力成本增加 工作效率降低 团队士气受损 商业秘密泄露风险

离职对企业的影响

01 02 03 04

员工离职导致企业需要重新招

聘、培训新员工，增加了人力

成本。

新员工熟悉工作需要一定时间

，期间可能导致工作效率降低

。

员工离职可能对团队士气造成

负面影响，降低员工工作积极

性。

离职员工可能掌握企业重要信

息和商业秘密，存在泄露风险

。



提前识别离职风险

降低人力成本

维护团队稳定

保障企业信息安全

预警研究的重要性

通过预警研究，企业可以提前

识别有离职倾向的员工，采取

针对性措施进行挽留。

及时发现并解决员工离职问题，

有利于维护团队稳定和提升员

工士气。

预警研究有助于企业减少不必

要的人力成本投入，提高人力

资源管理效率。

预警研究可帮助企业加强对离

职员工的管理，降低商业秘密

泄露风险。



SVM算法是一种有效的分类和预测算法，

可应用于离职预警中对员工进行分类和预

测。

数据分类与预测

SVM算法能够处理高维数据并自动进行特

征提取和选择，有助于提高预警模型的准

确性和泛化能力。

特征提取与选择

SVM算法通过引入核函数可以处理非线性

问题，在离职预警中能够更准确地反映员

工离职的复杂性和多样性。

非线性问题处理

SVM算法支持增量学习和在线学习，可以

根据新数据实时更新和优化预警模型，提高

预警的时效性和准确性。

实时更新与优化

SVM算法在离职预警中的应用
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SVM算法原理及优势



间隔最大化

SVM旨在找到一个超平面，使得该超平面能够最大化地将不同类别的样本分隔开，同时

保证分类间隔最大化。

线性可分与线性不可分

对于线性可分的样本，SVM可以直接找到最优分隔超平面；对于线性不可分的样本，

SVM通过引入核函数将样本映射到高维空间，使其在高维空间中变得线性可分。

软间隔与硬间隔

硬间隔要求所有样本都必须被正确分类且分类间隔最大化，而软间隔允许一些样本被错误

分类，但会对这些错误分类的样本进行惩罚，从而在分类间隔和分类错误之间取得平衡。

SVM算法基本原理



包括数据清洗、特征选择、数据标准
化等预处理步骤。

数据准备 模型训练

模型评估 模型调优

根据训练数据集和所选核函数，通过
优化算法（如SMO算法）求解SVM
模型参数。

使用测试数据集对训练好的SVM模
型进行评估，计算模型的准确率、召
回率等指标。

根据评估结果对模型参数进行调整，
如调整核函数参数、软间隔参数等，
以提高模型性能。

SVM分类器构建过程
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模型选择

在多个核函数和参数组合中选择性能最好的模型作为最终的离

职预警模型。

01

核函数选择

根据样本数据的特性和问题需求选择合适的核函数，如线性核、

多项式核、高斯核等。

02

参数优化

通过交叉验证、网格搜索等方法对核函数参数进行优化，以找

到最优的参数组合。

核函数选择与参数优化



可解释性强

SVM算法的分类结果具有很好的可解释性，可以为企业

提供明确的离职预警信号和影响因素分析。

处理高维数据

SVM算法对于处理高维数据具有很好的效果，而离职预

警问题中往往涉及多个影响因素，可以构建高维特征空间

进行预警。

解决非线性问题

通过引入核函数，SVM算法可以很好地处理非线性问题，

而员工离职问题往往受到多种因素的影响，呈现出非线性

关系。

泛化能力强

SVM算法具有很好的泛化能力，即使在训练样本较少的

情况下，也能取得较好的分类效果，适用于企业员工离职

预警这类样本不均衡的问题。

SVM算法在离职预警中的优势
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数据收集与处理



问卷调查与访谈
针对已离职员工进行离职原因调查，收集离职员工的反馈意见。

外部数据源
如招聘网站、社交媒体等，获取行业趋势、竞争对手情况等外部信
息。

企业内部员工信息系统
从员工入职到离职的各类信息，包括基本信息、工作表现、薪资
福利等。

数据来源及收集方法



处理缺失值、异常值，消
除重复数据，确保数据质
量。

数据清洗 特征提取 特征选择

从原始数据中提取与员工
离职相关的关键特征，如
年龄、工作年限、薪资水
平、绩效评分等。

利用统计方法或机器学习
算法筛选重要特征，降低
特征维度，提高模型效率。
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数据预处理与特征提取



    

样本集划分与评价标准

样本集划分

将数据集划分为训练集、验证集和测

试集，用于模型训练、参数调整和性

能评估。

评价标准

采用准确率、召回率、F1分数等评价

指标，综合评估模型性能。

不平衡数据处理
针对离职员工与非离职员工数量不平

衡的问题，采用过采样、欠采样或合

成样本等方法进行处理，提高模型对

少数类的识别能力。
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