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摘  要 

本文以Kaggle平台提供的大型跨国公司员工晋升数据集为样本，应用多种机器学习算法构建晋升预测模

型，确定影响员工晋升的重要因素。研究通过特征工程优化数据，在经过SMOTE进行数据平衡后，应用

Logistic回归、决策树、随机森林、XGBoost和Stacking五种算法建模，结果显示XGBoost模型预测准确

率最高(94.19%)。研究还经过SHAP分析揭示了培训评估平均分、部门、总绩效表现、上一年培训次数

和服务年限是影响晋升的关键前五因素。本研究为企业人力资源管理选择预测算法和优化晋升体系提供

了数据支持与针对性建议。 
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Abstract 
Based on the employee promotion dataset of large multinational companies provided by the Kaggle 
platform, this paper uses a variety of machine learning algorithms to construct a promotion predic-
tion model and identify the important factors affecting employee promotion. In this study, the data 
is optimized by feature engineering, and the data is balanced by SMOTE, and five algorithms are 
used to model the data: logistic regression, decision tree, random forest, XGBoost and Stacking, 
and the results show that the XGBoost model has the highest prediction accuracy (94.19%). The 
study also revealed that the average_training_score, department, sum_metric, no_of_trainings, and 
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length_of_service were the top five key factors influencing promotion. This study provides data sup-
port and targeted suggestions for the selection of prediction algorithms and the optimization of pro-
motion system for enterprise human resource management. 
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1. 引言 

在动态竞争的商业环境中，完善的人才储备机制是企业可持续竞争力的核心支柱。政策层面，《中

共中央关于进一步全面深化改革、推进中国式现代化的决定》明确提出需强化人才激励机制，凸显人才

管理的战略地位。有效的晋升机制是人才激励机制中的一个重要策略。然而，传统晋升机制存在显著缺

陷：一方面，传统晋升机制过度依赖历史绩效而忽视岗位适配性，如 Fernandez-Lozano 等(2019)证实灵活

工作安排者晋升机会系统性降低[1]；另一方面，制度模糊性引发公平性质疑，进而削弱员工积极性，唐

乐等(2019)指出政治技能通过上下级关系中介效应提升晋升概率[2]，王庆娟等(2023)发现晋升公平会引发

员工的情绪变化和认知变化，进而改变员工–组织关系、工作态度及工作动机[3]，而苏屹等(2018)研究发

现晋升制度模糊化对员工离职倾向有显著的正向影响[4]。 
鉴于人力资源管理问题的复杂性，需要进行多理论协同效应的验证。人力资本理论强调员工通过教

育、培训、工作经验积累的人力资本是职业发展的核心驱动因素，员工的服务年限、培训次数等作为人

力资本积累的关键指标；而信号理论则指出培训评估成绩、绩效表现等信号会向组织传递员工能力信息，

进而影响晋升决策，而部门差异可能反映不同信号的权重差异。 
机器学习的发展为多理论协同效应验证提供了技术支持。随着机器学习在企业人力资源管理领域的

研究发展，为系统识别晋升影响因素、建立更精确的员工晋升预测模型提供了研究基础。张敏等(2022)回
顾人工智能在人力资源管理领域的研究发现，机器学习在战略规划、招聘、培训、绩效管理、薪酬制度、

员工关系管理等领域有着广泛应用[5]。Raza 等(2022)利用扩展树分类器(ETC 算法)实现 93%预测精度[6]；
王联英等(2021)通过决策树算法的人力资源推荐，提升招聘平台的人力资源推荐质量[7]。人工智能在

HRM 的应用虽广泛，却面临四大挑战：HR 现象的复杂性、小数据约束、算法公平性争议及员工对数据

化管理的抵触[8]，持续性数据训练显得尤为重要。 
机器学习在员工晋升预测模型建立方面的研究已有一定的进展。Muhannad I 等(2023)发现通过机器

学习算法，如逻辑回归、支持向量机和随机森林，可以有效预测和辅助员工晋升决策，提升晋升过程的

效率和准确性[9]。Amir-Mohsen K 等(2015)提出了一种基于强化学习的方法来优化不同知识水平员工的

晋升策略，以提高生产效率和利润[10]。Zhang 等(2020)基于人口统计学特征，采用 5 种机器学习算法预

测晋升，其中随机森林准确率最高(83.4%)，证实人口特征与晋升强相关[11]。Jafor 等(2023)通过改进

AdaBoost (以 ANN 为基分类器)，在 Kaggle 的员工晋升评估数据集上实现最优综合性能(准确率 95.3%，

F1 值 95.76%)，优于单一算法[12]。 
为系统识别员工晋升影响因素、持续增加员工晋升预测模型训练经验，本文基于具有 54,808 条样本

的 Kaggle 跨国公司数据集，对比 Logistic 回归、决策树及集成算法(XGBoost/Stacking/随机森林)的预测效
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能。本研究旨在验证培训、服务年限等人力资本要素对晋升的驱动作用，以及绩效、培训评估等信号对

晋升决策的影响机制在跨国企业情境中的适用性，并通过机器学习方法补充多维度因素交互作用的识别，

目标在于构建适应中国企业管理情境的高精度晋升预测模型；通过特征重要性分析识别关键晋升影响因

素；提出兼顾算法效率与组织公平性的晋升机制优化路径，为企业人才配置决策提供数据驱动支持。 
为此，本文使用了 Python 语言作为分析和建模的工具，建模流程如图 1 所示。 

 

 
Figure 1. Modeling process 
图 1. 建模流程图 

2. 数据简介与预处理 

本节在对本研究所用数据集进行描述后，应用数据清洗、特征组合、特征编码进行数据预处理。 

2.1. 数据简介 

本文所用数据来自 Kaggle 平台发布的员工晋升数据集。该数据集包含 9 个广泛垂直领域的大型跨国

公司的真实员工数据，共有 54,808 个员工样本，12 个特征变量和 1 个目标变量，包括员工的基本信息(员
工编号、部门、年龄、学历等)与影响员工晋升的各种因素(培训次数、工龄、考核分数等)，如下表 1 所

示。由于数据来自实际场景，数据集保证了样本的真实性和客观性。 
 
Table 1. Dataset field description 
表 1. 数据集字段说明 

字段 含义 类型 取值范围 

employee_id 员工编号 名义 1~78,298 
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续表 

department 所在部门 名义 
Analytics/Finance/HR/Legal/ 

Operations/Procurement/R&D/Sales & Market-
ing/Technology 

region 就业地区 名义 1~34 

education 学历 定序 Bachelor’s/Below Secondary/Master’s & above 

gender 性别 名义 f'/m 

recruitment_channel 招聘渠道 名义 other/referred/sourcing 

no_of_trainings 上一年培训次数 离散 1~10 

age 年龄 连续 20~60 

previous_year_rating 上一年评级 定序 1~5 

length_of_service 服务年限 离散 1~37 

awards_won? 上一年是否赢得奖项 二分类 0 = 否，1 = 是 

avg_training_score 培训评估的平均得分 连续 39~99 

is_promoted 是否推荐晋升 二分类 0 = 否，1 = 是 

2.2. 数据清洗 

数据清洗指识别并修正数据集中的缺失值、异常值和重复记录等问题的过程。其核心目标是提升数

据的准确性、完整性和一致性，为后续数据分析与建模奠定可靠基础。本文涉及的数据清洗工作主要包

含以下关键步骤。 
不相关的变量处理：通过了解变量含义发现，员工编号字段 employee_id 对于研究员工晋升问题无实

际意义，为无关变量，因此删去对应的列，剩余 11 个特征变量与 1 个目标变量进行探索性数据分析。 
缺失值处理：学历缺失 2409 条、上一年评级缺失 4124 条。针对缺失机制分析：上一年评级缺失样

本的服务年限均为 1 (表明为新入职员工)，故以 0 值填充(代表无历史评级)；学历作为类别变量，因本科

学历占比显著高于其他类别，采用众数填充。 
异常值处理：上一年培训数量及员工年龄的异常值具有实际业务意义(如反映特殊人才/高龄专家)，

且样本量有限，故予保留；服务年限存在若干高于上限的异常值(如>13 年)，采用缩尾处理(Winsorization) 
将其限制为最大值 13 年。 

数据清洗后剩余 54,490 个样本和 12 个特征。 

2.3. 特征组合 

鉴于单一特征难以全面捕捉员工表现的复杂模式，本文通过特征组合构建交互指标以增强综合评估

能力。具体新增特征如下： 
① 将绩效相关的两个变量，上一年是否赢得奖项 awards_won?和上一年评级 previous_year_rating 相

加得到一个代表总绩效表现的指标 sum_metric。该设计解决了单一特征无法反映“高奖项低评级”类员

工特殊贡献的问题。 
② 将培训相关的两个变量，培训评估的平均得分 avg_training_score 和上一年培训次数 no_of_trainings

相乘得到一个代表总培训表现的指标 total_score。此组合可以更好地反映出在培训中的整体投入和效

果。 
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特征工程后新增 2 个组合特征，当前特征总量为 14。组合特征通过协同效应增强模型对“特殊贡献

员工”和“培训效能异常员工”的识别能力。 

2.4. 特征编码 

为消除类别变量对机器学习模型的输入障碍，本文通过编码转换提升数据可计算性，确保模型的输

入一致性，提高模型的训练速度。具体实施如下： 
① 对具明确等级关系的学历(硕士及以上 > 本科 > 中学及以下)，采用标签编码(Label Encoding)映

射为有序数值(2/1/0)，确保学历层级信息被完整保留。 
② 对无内在顺序的部门、性别、招聘渠道，通过独热编码(One-Hot Encoding)生成二进制特征列。该

方法可消除类别间伪序风险，同时增强模型对独立类别效应的捕捉能力。 

3. 基于 Lasso 的特征选择 

在进行数据预处理后，此时数据集共有 20 个特征。较多的特征值不仅会增加计算复杂度，也会带来

过拟合风险，为了避免这种情况，本文采用 Lasso 回归方法进行特征筛选，以提高模型的处理效率。 
Lasso 回归(Lasso Regression)是一种线性回归的正则化形式，通过引入 L1 范数惩罚项来实现模型的

稀疏性，从而有助于特征选择。通过 L1 正则化强度参数 C 与特征系数的动态映射关系，绘制了 Lasso 正

则化路径图，如图 2 所示。从图 2 中可以看到：当正则化强度极大时，特征系数均被压缩至零轴基线。

随着正则化约束逐步放松，更多特征系数从零开始增长。Lasso 特征选择在参数 C = 0.05 时，通过 L1 正

则化从数据中筛选出包括 education、age、department 等在内的 17 个特征值。 
 

 
Figure 2. Lasso regularization path 
图 2. Lasso 正则化路径 

4. 员工晋升预测 

4.1. 不平衡数据处理 

经过数据清洗和特征工程后发现在 50,124 条样本中，未晋升员工占比为 90.77%，远大于晋升员工占

比的 9.23%。因此，本数据集为不平衡数据集，这会导致模型在训练过程中更多地受到多数样本的影响，
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使模型在少数类别上表现不佳，所以需要进行平衡处理。 
本研究采用分级处理策略：首先通过 train_test_split 函数以 7:3 比例划分数据集，随后对训练集施加

SMOTE 过采样技术，最终获得训练样本 63,724 个，其中晋升与未晋升样本各 31,862 个，为后续建模提

供无偏数据基础。 

4.2. 分类器对比分析 

本文应用 Logistic 回归、决策树、随机森林、XGBoost 和 Stacking 算法训练模型。 

4.2.1. 机器学习算法原理 
Logistic 回归通过逻辑函数(Sigmoid)将线性组合映射为[0, 1]概率值，专门解决二分类问题。其本质是

分析自变量与因变量间的非线性关系，输出结果具有明确概率解释。决策树(Decision Tree)是一种广泛应

用于分类和回归任务的机器学习算法，采用树形递归分割机制，决策树通过特征阈值划分将数据空间转

化为层次化决策路径，最终在叶子节点输出预测结果。随机森林(Random Forest)是一种基于决策树的 Bag-
ging 集成学习算法，通过多数投票机制聚合弱分类器预测结果，显著提升模型鲁棒性。XGBoost (eXtreme 
Gradient Boosting)是在 GBDT (Gradient Boosting Decision Tree)的基础上改进，基于决策树的 Boosting 集

成学习算法。XGBoost 通过加法模型迭代训练 CART 弱学习器，每一轮聚焦修正前序残差，并引入正则

化项控制复杂度。Stacking 算法区别于同质集成的 Boosting/Bagging，Stacking 属于异质集成方法，它通

常是基于多个不同学习器的集成，也被称为异质集成方法。Stacking 模型一般为双层结构，第一层用研究

中表现最好的三个模型为基分类器，第二层使用 logistic regression 作为元分类器。 

4.2.2. 各模型调参与结果比较 
在超参数优化过程中，研究选用了随机搜索(Random Search)方法，以高效探索复杂参数空间并提高

模型性能。随机搜索方法通过在预设的参数范围内进行概率抽样，有效突破了传统网格搜索全组合遍历

的局限性，特别适用于高维参数场景或在计算资源有限的情况下。借助随机搜索方法，各模型的调参过

程及最终确定的最优参数如下表 2 所示。 
 
Table 2. The hyperparameter tuning process and results of each model 
表 2. 各模型调参过程与结果 

模型 关键参数 取值范围 最佳值 

Logistic 回归 

C [0.01, 0.1, 1, 10, 100] 100 

penalty ['l1', 'l2'] 12 

solver ['liblinear'] liblinear 

决策树 

criterion ['gini'] gini 

max_depth ['l0', 'l2', 'l5'] 15 

min_samples_leaf ['1', '2', '3'] 1 

min_samples_split ['5', '6', '7'] 6 

随机森林 

criterion ['entropy'] entropy 

max_depth ['l0', 'l2', 'l5'] 15 

min_samples_leaf ['1', '2', '3'] 1 

min_samples_split ['5', '6', '7'] 5 

n_estimators ['100', '200', '300'] 200 
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续表 

XGBoost learning_rate ['0.01', '0.03', '0.06', '0.08'] 0.08 

 max_depth ['l0', 'l2', 'l5'] 15 

 subsample ['0.7', '0.8', '0.9', '1'] 1 

 colsample_bytree ['0.5', '0.7', '0.9'] 0.9 

 gamma ['0', '0.1', '0.2', '0.3'] 0 

Stacking   0.8986 

 
将五种分类器的预测精确度、F1-Score 和 AUC 值进行汇总比较，结果如表 3 所示。同时绘制了如

图 3 所示的 ROC 曲线。 
 
Table 3. Performance of different models 
表 3. 不同模型表现 

分类器 Accuracy Precision Recall F1-Score AUC 

Logistic 回归 80.40% 24.03% 51.95% 32.85% 0.7440 

决策树 89.99% 46.15% 50.94% 48.42% 0.8364 

随机森林 91.38% 53.48% 50.43% 51.91% 0.8620 

XGBoost 94.19% 76.72% 53.17% 62.81% 0.9015 

Stacking 93.74% 70.13% 55.98% 62.26% 0.8986 
 

 
Figure 3. ROC curves for different classifiers based on SMOTE 
图 3. 基于 SMOTE 的不同分类器 ROC 曲线 
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根据表 3 和图 3 中的信息，我们可以得出以下结论。 
首先，从准确率(Accuracy)表现看，逻辑回归和决策树模型效果一般，其余三个模型均超过 90%，其

中 XGBoost 模型以 94.19%的准确率表现最优。其次，在精确率(Precision)方面，XGBoost 模型同样领先，

达到 76.72%，表明其识别正类样本的能力较强；Stacking 模型次之(70.13%)，逻辑回归模型表现不佳

(24.03%)。接着，比较召回率(Recall)得分，Stacking 模型表现突出(55.98%)，XGBoost 模型次之(53.17%)，
其余几个模型都在 51%上下。然后，在综合平衡精确率与召回率的 F1 分数上，XGBoost 模型以 62.81%
的得分和 Stacking (62.26%)领先其他三个模型，证明了优越的综合能力。最后，为直观比较 AUC 值差异，

图 3 的 ROC 曲线显示 XGBoost 模型表现最佳，AUC 值为 0.9015。 
综合来看，随着模型复杂度增加，性能指标逐步提升：逻辑回归作为基线模型在处理复杂数据时表

现有限；决策树通过非线性建模显著提升性能；随机森林和 XGBoost 通过集成学习进一步优化了鲁棒性

和泛化能力。 

5. 员工晋升影响因素分析 

5.1. 员工晋升影响因素研究发展 

晋升是指员工从现有职位向更高层次的职位变动，这一过程意味着员工需要承担更大的职责和风险。

与此同时，也意味着员工将获得更大的职权和更优厚的待遇[11]。 
实证研究专注于分析某些特定因素对员工晋升的影响。张辉华(2012)基于两家企业员工问卷调查，证

实他评情绪智力与晋升显著正相关[13]。周文霞等(2015)通过 76 篇文献的元分析发现，人力资本、社会

资本与心理资本均能正向预测主客观职业成功[14]。王建(2021)采用事件史分析法处理“社会网络与职业

经历(JSNET)”并追踪调查数据，发现工作组织流动显著提升劳动者晋升机会[15]。张瑞娟等(2022)整合多

视角文献指出：隐含偏见、工作–家庭支持缺失及领导认同匮乏构成女性晋升核心障碍[16]。吕芳(2020)
同样发现中国女性领导干部晋升过程中要面临种种阻碍[17]。Ibarra H 等(2010)的研究中也发现了同样的

结果[18]。Bode 等(2022)基于性别角色理论和组织承诺理论，通过纵向准实验设计和情景实验，发现参与

企业社会责任项目可能会降低员工的晋升机会[19]。马玥等(2021)利用央属企业高管数据的非线性回归表

明：员工业绩与晋升概率正相关，且薪酬差异或晋升概率越大时，业绩对晋升的影响敏感性越强[20]。 
除此之外还有一些研究是以机器学习来探究影响员工晋升的因素。Zhang 等(2020)通过机器学习算法

发现除了性别，不同的教育水平、年龄及服务年限都会对晋升产生影响[11]。Muhannad I 等(2023)研究发

现培训次数、服务年限、上一年评级、年龄、获奖情况对员工晋升有着显著影响[9]。Jafor 等(2023)发现

常见的关键影响因素有：生产效率、经验、种族等[12]。 
综合来看，对于影响员工晋升的因素可归纳为以下几个方面。在影响员工晋升的个人特质中，情绪

智力、政治技能、职业胜任力(包含人力资本、社会资本和心理资本)以及业绩表现都起着显著作用。具体

而言，更高的情绪智力、更出色的政治技能和业绩表现，往往能提升获得晋升的机会。同时，通过机器

学习算法还发现，除了性别，不同的教育水平、年龄及服务年限也会对晋升产生影响，培训次数、上一

年评级、获奖情况以及生产效率、经验、种族等也是影响员工晋升的关键因素。此外，平衡工作与家庭

生活同样至关重要，但存在“灵活性耻辱”现象：因照顾家庭而减少工作时间会限制职业发展前景，女

性员工还面临着性别偏见以及缺乏工作–家庭支持文化等额外障碍。从组织与社会责任角度看，参与企

业社会责任项目可能对男性的晋升产生不利影响，而组织内部的工作流动则有助于员工争取晋升机会。 

5.2. 基于 SHAP 的员工晋升影响因素分析 

SHAP 分析作为一种用于解释模型预测结果的方法，在提供了对模型决策过程的解释性同时，也
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有助于改善模型的可解释性和可靠性。通过计算特征对预测结果的贡献程度来帮助理解模型的预测逻

辑。 
本文基于 SHAP 值计算特征重要性，如图 4 所示。 

 

 
Figure 4. Feature importance ranking 
图 4. 特征重要性排序 

 
并进一步通过 SHAP 值蜂群图分析特征，见图 5。 

 

 
Figure 5. Feature SHAP values beeswarm plot 
图 5. 特征 SHAP 值蜂群图 

 
蜂群图直观展示了各特征对模型输出的具体影响(SHAP 值)及其特征值分布。图中每个点代表一个样

本的 SHAP 值，其颜色反映该样本的特征值高低(红色高，蓝色低)。avg_training_score 为核心驱动因素，

SHAP 均值达 0.15，且蜂群图中高分样本(红点)密集分布于高 SHAP 区(>0.1)，低分样本(蓝点)集中于负向

区，表明其强正向影响。类似地，department、sum_metric 等高特征值样本也呈现 SHAP 值增大的趋势。

no_of_trainings、length_of_service 高值样本轻微右偏(SHAP > 0)，暗示微弱正向关联。 
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5.3. 员工晋升因素交叉分析 

在将通过 SHAP 分析得出的重要变量与因变量做交叉分析，结合交叉概率图进一步发现各变量与员

工晋升的关系。 
(1) 员工的培训评估平均分 
图 6 是员工培训评估平均分与晋升情况的交叉图。根据图 6 数据可得：员工成绩集中于中等区间(峰

值约 60~80 分)，两端(低分<40、高分>90)占比较低。这反映出多数员工培训评估成绩处于中等水平，高

分与低分员工均为少数。从晋升角度推测，中等成绩员工基数大但优势不突出；低分员工培训成果欠佳，

晋升可能相对小；高分员工培训表现优异，在晋升竞争中或许更具优势。 
 

 
Figure 6. Cross-graph of employee avg_training_score and promotion 
图 6. 员工培训评估平均分与晋升情况的交叉图 

 

 
Figure 7. Cross chart of department and promotion status 
图 7. 部门与晋升情况的交叉图 
 

(2) 员工所在部门 
图 7 是部门与晋升情况的交叉图。图 7 显示：销售和市场部门与运营部门员工数量最多，总共占比超

50%，研发部门员工数量最少，仅占 1.82%。技术部门的晋升率最高，为 10.76%，法务部门晋升率最低，

https://doi.org/10.12677/mos.2025.148573


韩是坚 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.148573 357 建模与仿真 
 

仅有 5.1%。这可能表明公司在技术领域提供了更多的职业发展机会，以吸引和留住技术人才。人力资源部

门和法务部门这些部门的晋升率相对较低，可能是因为这些岗位的流动性较小，或者晋升机会相对有限。 
(3) 员工的总绩效表现 
图 8 是上一年是否赢得奖项 awards_won?和上一年评级 previous_year_rating 相加后代表总绩效表现

的指标 sum_metric 对员工晋升的影响情况。该指标数值越高，代表员工过往绩效表现越优异。分析表明，

sum_metric 得分越高，员工的晋升概率呈现显著上升趋势。这说明晋升决策并非孤立看待单一事件(如获

奖)或单一评分，而是系统性地评估员工整体的历史绩效表现。优异的综合绩效记录是获得晋升的核心依

据，体现了组织在人才选拔中对持续高绩效表现的重视。 
 

 
Figure 8. Impact of sum_metric on promotion 
图 8. 总绩效表现与晋升情况 

 
(4) 员工的培训次数 

 

 
Figure 9. Cross-graph of employee no_of_trainings and promotion 
图 9. 员工培训信息与晋升情况的交叉图 

 
图 9 是员工培训次数与晋升情况的交叉图。根据图 9 数据可得：培训次数越少，晋升可能性越高。
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原因在于培训的补救性质——公司往往安排绩效未达标的员工参与培训以提升能力。因此，高频次培训

可能反映员工持续存在能力短板或绩效问题，间接预示其晋升潜力较低。而培训需求少的员工，通常已

具备岗位胜任力或表现出色，更易进入晋升候选池。 
(5) 员工的服务年限 
图 10 是员工服务年限与晋升情况。根据图 10 发现：拥有五年及以上服务年限的核心员工群体，其

晋升情况保持稳定。在入职首年未能实现晋升的新进人员，其未来获得晋升的可能性将显著下降。这一

现象说明：第一，组织高度认可并持续投入资源以促进长期服务雇员的职业成长，将晋升作为保留骨干

力量、激发其持续贡献的关键策略；第二，新员工入职早期阶段，是甄别高潜力个体并为其铺设加速晋

升路径的核心时机。若未能在该阶段展现出突出潜力，后续争取晋升将面临更大阻力。 
 

 
Figure 10. Length_of_service and promotion status 
图 10. 员工服务年限与晋升情况 

6. 结论 

6.1. 研究结论 

经过以上研究，本文得出以下结论： 
(1) 针对员工晋升预测模型构建，本文对 Kaggle 员工晋升数据集进行了数据清洗、组合、编码、相

关性分析和平衡处理，并采用递归特征消除进行降维，最终选定 17 个特征变量。基于此，本文构建并优

化了 Logistic 回归、决策树、随机森林、XGBoost 和 Stacking 五种预测模型。在比较了模型各评价指标

后，结果显示，集成模型的表现总体优于单一模型，其中 XGBoost 与 Stacking 模型都有良好表现，XGBoost
模型在准确率与精确率上略优于 Stacking 模型，因此本文认为 XGBoost 模型在预测员工晋升问题上性能

最好。 
(2) 针对模型可解释性与关键影响因素，本文利用 SHAP 值对预测结果进行了可解释性分析，可视化

特征影响并排序。结果表明，影响员工晋升的关键前五因素为：培训评估平均得分(avg_training_score)、
员工所在部门(department)、总绩效表现(sum_metric)、上一年培训次数(no_of_trainings)和服务年限

(length_of_service)。 

6.2. 企业优化晋升体系建议 

(1) 构建岗位能力匹配型培训评估模型 

https://doi.org/10.12677/mos.2025.148573


韩是坚 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.148573 359 建模与仿真 
 

针对培训评估平均分(avg_training_score)的强正向影响，建议将培训评估体系与岗位能力矩阵深度绑

定：首先，需建立各层级岗位的核心能力清单，如技术岗侧重算法创新能力，管理岗侧重团队协调能力，

使培训评估维度(如知识测试、实操模拟)与能力要求一一对应；其次，应引入动态调整机制，每季度根据

业务战略更新评估权重，例如数字化转型期增加“数据工具应用”指标权重；此外，还需设置“高潜力员

工专项评估通道”，对得分前 10%的员工增加跨部门项目实践评分项，以此强化其综合能力信号。 
(2) 实施早期职业加速与长期贡献激励计划 
鉴于服务年限(length_of_service)对晋升的阶段性影响，企业需针对不同工龄段员工设计差异化策略：

为入职 1~3 年的员工打造“加速成长通道”，具体包括将轮岗周期压缩至 3 个月以快速积累多岗位经验，

为其配备跨层级导师提供针对性指导；对于服务满 5 年及以上的核心员工，则推行“贡献积分制”，每

满 2 年即增加 5%的晋升评审权重，并且开放“内部创业项目”申请资格，通过将个人晋升与组织长期发

展深度绑定，激发其持续贡献动力；而对于入职首年未能实现晋升的员工，应及时启动“潜力重估计划”，

在 3 个月内完成能力诊断并制定个性化改进方案，避免因短期表现误判而错失潜在人才。 
(3) 提升晋升决策的科学性与透明度 
企业通过开发内部晋升预测系统来提升科学性，根据市场环境和企业战略动态调整评估模型，并利

用数据可视化直观展示评估结果。同时，需为有潜力的员工提供领导力培训和轮岗机会积累经验，并鼓

励上级基于实际观察进行负责任的推荐。在透明度方面，要公开晋升标准、流程及个人发展计划，公示

晋升结果接受监督，并设立申诉复核机制保障公正性。此外，建立反馈机制跟踪新晋升员工表现，收集

数据用于持续优化晋升模型，形成改进闭环。 
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