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摘  要
随着企业管理数字化水平不断提升，员工缺勤行为分析逐渐成为人力资源管理中的重要研究内容。员工缺勤不仅会影响生产效率、排班稳定性和组织运营成本，还会进一步影响团队协同与服务质量。传统缺勤管理方式往往依赖人工统计和经验判断，难以及时识别高风险缺勤事件，也难以从机制层面解释缺勤行为形成的原因。基于此，本文围绕中国企业员工缺勤管理场景，设计并实现了一套集统计分析、理论解释与风险预测于一体的员工缺勤分析系统。
本文并不将研究目标局限于“预测员工缺勤时长”本身，而是尝试回答三个核心问题：第一，企业员工缺勤现象整体呈现出什么特征；第二，缺勤受到哪些关键因素影响；第三，这些因素通过何种机制作用于缺勤结果，并如何转化为具体个体的风险判断。为此，本文以工作要求-资源模型（Job Demands-Resources，JD-R）作为理论主线，将工作要求、工作资源、个人资源、工作倦怠和工作投入等心理学变量映射为可计算字段，并构建工作要求指数、工作资源指数、个人资源指数、JD-R平衡度、倦怠风险指数和工作投入指数等复合指标，用于解释员工缺勤背后的深层机制。
在系统实现方面，后端采用 Flask 构建接口服务，结合 Pandas、Scikit-learn、XGBoost、LightGBM 与 PyTorch 实现数据处理、特征工程、模型训练、理论指标计算和可解释分析；前端采用 Vue 3、Element Plus 与 ECharts 实现交互式可视化界面。系统以中国企业员工缺勤模拟数据集为基础，共覆盖 12000 条缺勤事件、2575 名员工和 180 家企业。系统首先完成缺勤现象概览与关键影响因素识别，其次基于 JD-R 双路径模型解释高工作要求如何通过倦怠推高缺勤风险，以及工作资源和个人资源如何通过提升投入缓冲风险，最后利用多种机器学习模型和时序注意力融合深度学习模型完成缺勤时长预测，并结合 SHAP 全局与局部解释将模型结果转化为可读的机制说明。
研究表明，本文构建的系统不仅能够实现员工缺勤时长预测和风险识别，还能够从理论层面解释缺勤行为形成的心理与组织机制，并进一步将预测结果转化为面向管理场景的文字化解释与干预建议。实验结果显示，时序注意力融合网络在测试集上的回归性能最佳，R² 达到 0.9397，RMSE 为 0.5457，MAE 为 0.4322；在传统结构化模型中，XGBoost 的综合表现最优，且能够较好支持 SHAP 解释和风险分类分析。本文的研究成果可为企业开展员工缺勤分析、风险预警和干预决策提供可视化、可解释和可扩展的技术支持，也为后续职业健康管理、离职预警和组织行为研究提供了参考。
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1 绪论
1.1 研究背景与意义
随着企业数字化管理能力的持续提升，人力资源管理正在由经验驱动逐步转向数据驱动。员工作为企业运营的核心主体，其出勤稳定性直接影响排班执行、岗位协同、产线连续性和服务质量。对于制造业、物流运输、零售连锁、医药健康等岗位密集型行业而言，缺勤不仅意味着一次人员缺口，更可能进一步引发临时替班、工作积压、生产延迟和组织成本上升等连锁反应。因此，对员工缺勤开展系统化分析具有明显的现实价值。
然而，传统缺勤管理仍主要依赖人工统计、经验判断和事后汇总。管理者通常通过历史请假记录、主管经验和简单报表对缺勤情况进行观察，这种方式能够描述“已经发生了什么”，却难以及时发现“即将发生什么”。当企业规模扩大、数据维度增加、事件类型复杂化后，仅凭人工方法已难以同时满足时效性、准确性和解释性的要求。尤其是对高风险缺勤事件而言，如果只能在事件发生后被动处理，往往会错失前置干预时机。
在此背景下，企业对缺勤分析系统的需求已经不再停留在简单统计或单点预测层面。一方面，企业希望通过数据概览和因素分析把握缺勤现象的整体特征；另一方面，更希望进一步理解缺勤背后的形成机制，例如高负荷排班、通勤压力、健康风险、家庭负担和组织支持不足如何共同影响员工缺勤行为。换言之，若系统只能预测“某位员工可能缺勤多少小时”，其管理价值仍然有限；只有进一步回答“为什么会缺勤”“属于何种压力-资源结构”“应采取何种干预措施”，预测结果才真正具备应用意义。
基于上述需求，本文将员工缺勤研究定位为“分析、解释与预测”的一体化问题，而不是孤立的回归预测问题。本文以中国企业员工缺勤场景为对象，设计并实现一个集数据概览、影响因素分析、JD-R 理论解释、缺勤预测、可解释分析与员工画像于一体的系统。本文的研究意义主要体现在以下三个方面。
1. 在实践层面，系统能够帮助企业从数据角度识别缺勤现象、定位高风险因素、发现重点群体，并为排班优化、健康管理和组织支持提供依据。
2. 在理论层面，本文将 JD-R 理论引入员工缺勤研究，以工作要求、工作资源和个人资源为核心维度解释缺勤形成机制，提升研究的理论完整性。
3. 在方法层面，本文将统计分析、特征工程、机器学习、深度学习、SHAP 可解释分析和文字化机制说明加以整合，形成“现象发现-因素识别-理论解释-预测判断-管理建议”的完整研究链条。
1.2 国内外研究现状
现有关于员工缺勤的研究大致可以归纳为三个方向。第一类研究关注缺勤现象本身的统计规律，主要通过描述性统计、相关分析和群体比较揭示缺勤频率、持续时间、季节分布、请假原因和群体差异等特征。第二类研究关注缺勤风险预测，通常利用线性回归、集成学习和分类模型对缺勤时长、缺勤频率或高风险状态进行建模。第三类研究则从组织行为学和职业健康心理学视角出发，尝试解释工作压力、资源支持、职业倦怠、工作投入等因素与缺勤行为之间的机制关系。
从国外研究来看，员工缺勤通常被纳入职业健康、组织行为和劳动力管理的综合框架中讨论。大量研究表明，高工作要求、夜班安排、工作家庭冲突、长距离通勤和健康问题会显著提高员工的疲劳感和倦怠水平，进而提升缺勤风险；相对地，上级支持、同事支持、工作自主性和个人韧性等资源因素有助于提升工作投入并缓冲风险。近年来，随着机器学习技术的广泛应用，随机森林、梯度提升树、XGBoost 和 LightGBM 等模型被越来越多地用于缺勤预测，同时 SHAP 等可解释方法也被引入以增强模型透明度。
从国内研究来看，现有成果更多聚焦于考勤制度、排班管理、劳动关系、职业健康管理等应用层面。在系统实现类研究中，部分工作能够完成缺勤统计、图表展示和基础预测，但往往存在两类不足：一是偏重页面展示，缺乏清晰的理论主线；二是偏重模型预测，缺少对缺勤形成机制的解释。尤其在本科毕业设计语境下，若论文仅展示若干图表或预测结果，而不能说明各模块之间的逻辑联系，其研究深度和说服力往往不足。
综合国内外研究现状可以发现，当前仍存在三方面值得改进的问题。其一，统计分析、理论解释和预测建模之间常常彼此割裂，缺少统一的问题链条。其二，现有预测研究虽然能够给出较好的数值结果，但对“为什么模型这样判断”的解释多停留在特征重要性层面，尚未有效上升到理论框架。其三，系统实现与论文表达之间容易出现脱节，即系统功能较多，但论文叙事仍然呈现为功能堆叠，缺乏清晰的研究主线。基于此，本文以 JD-R 理论为主线，对缺勤分析、解释与预测进行贯通式设计，以弥补单纯统计或单纯预测研究的不足。
1.3 研究问题与研究目标
围绕中国企业员工缺勤管理场景，本文重点回答以下三个研究问题。
第一，企业员工缺勤现象整体呈现出什么特征。本文需要通过数据概览和统计分析回答缺勤事件在总量、时序、原因、季节和群体差异等方面的分布规律，明确缺勤问题的基本轮廓。
第二，缺勤受到哪些关键因素影响，这些因素又通过何种机制作用于缺勤结果。本文不仅关注加班、通勤、夜班、健康状态、家庭负担、请假类型和医疗证明等业务变量，还进一步借助 JD-R 理论解释这些变量如何通过工作要求、工作资源、个人资源、工作倦怠和工作投入等路径影响缺勤行为。
第三，在已知业务与心理特征条件下，如何预测缺勤时长与风险，并将预测结果转化为可读的文字化解释。也就是说，本文并不满足于输出单一数值结果，而是希望进一步识别个体所处的压力-资源结构、主要驱动因素以及可执行的干预方向。
为回答上述问题，本文设置以下研究目标。
1. 设计并实现一套面向中国企业员工缺勤场景的分析、解释与预测系统。
2. 构建符合中国企业业务背景的员工缺勤模拟数据集，并补充 JD-R 理论相关字段。
3. 建立统一的特征工程体系和 JD-R 复合指标体系，为统计分析、理论解释和预测建模提供共同输入。
4. 实现数据概览、影响因素分析、JD-R 双路径解释、缺勤预测、SHAP 可解释分析和员工画像等核心模块。
5. 将模型结果转换为面向管理场景的文字化机制说明和干预建议，增强系统输出的解释性和可用性。
围绕上述目标，本文开展的主要工作包括：构建 12000 条缺勤事件、2575 名员工和 180 家企业组成的场景化数据集；完成 73 个原始字段与 89 个建模特征的设计；基于 JD-R 理论构建工作要求指数、工作资源指数、个人资源指数、JD-R 平衡度、倦怠风险指数和工作投入指数；在预测层面实现树模型与时序注意力融合深度学习模型的并行建模；在解释层面将 SHAP 结果与 JD-R 维度聚合结合，输出面向论文和管理实践的文字化结论。通过上述工作，本文试图把“做一个预测系统”提升为“构建一个具备理论解释能力的缺勤分析框架”。
1.4 论文结构安排
本文共分为七章，各章安排如下。
第一章为绪论，主要介绍研究背景与意义、国内外研究现状、研究问题与研究目标，并说明论文整体结构。
第二章为相关技术与理论基础，重点介绍 JD-R 模型、缺勤分析与预测的逻辑关系，以及 Flask、Vue 3、ECharts、机器学习、深度学习、SHAP 与 K-Means 等相关技术和方法。
第三章为系统需求分析，围绕系统功能需求、非功能需求和业务流程展开说明，明确系统建设目标及应用场景。
第四章为系统总体设计，介绍系统的总体架构、模块划分、数据设计、接口设计和页面组织方式，说明系统如何从结构上支撑“分析—解释—预测”的整体逻辑。
第五章为系统详细设计与实现，重点阐述数据集构建、特征工程、JD-R 指标构建、理论分析模块、预测模块、SHAP 解释模块和员工画像模块的实现过程。
第六章为系统测试与结果分析，围绕功能测试、接口测试、缺勤现象分析、JD-R 理论结果讨论、模型性能对比和文字化解释结果展开分析，说明系统效果及其管理意义。
第七章为总结与展望，对全文工作进行总结，分析研究中的不足，并提出后续改进方向。
2 相关技术与理论基础
2.1 JD-R 工作要求-资源模型
JD-R 模型由工作要求（Job Demands）与工作资源（Job Resources）两个核心概念构成，并进一步扩展到个人资源（Personal Resources）、工作倦怠（Burnout）和工作投入（Work Engagement）等变量。该理论认为，员工在工作中会同时受到要求和资源两类力量的影响。工作要求越高，员工越容易产生疲劳、耗竭和心理负担；工作资源越充足，员工越容易获得支持、恢复能力和积极投入状态。
在本文中，工作要求主要反映高加班、长通勤、夜班安排、时间压力感知、角色模糊和工作家庭冲突等因素；工作资源主要反映上级支持、同事支持、工作自主性、技能多样性、职业发展机会、参与决策和组织公平感等因素；个人资源则主要包括自我效能感、心理韧性和乐观程度。通过构建这些维度的复合指标，本文能够从理论层面解释员工缺勤行为，而不仅仅是停留在现象层面的统计描述。
2.2 缺勤分析、解释与预测的逻辑关系
本文将缺勤研究划分为三个连续层面。首先是缺勤现象分析，即回答“缺勤发生了什么”，主要依赖统计指标和可视化图表。其次是缺勤机制解释，即回答“为什么会缺勤”，主要由 JD-R 理论承担。最后是缺勤风险预测，即回答“未来可能缺勤到什么程度”，并借助 SHAP 与 JD-R 维度聚合回答“为什么模型这样判断”。
这一逻辑关系意味着，预测模块并不是孤立存在的，它建立在前面的因素识别和理论解释之上。统计分析为理论解释提供输入，理论解释为预测结果提供意义，SHAP 则把模型内部的贡献关系重新翻译为理论可读的文字说明。由此，本文形成了“现象发现—因素识别—理论解释—预测判断—文字化解释—管理建议”的完整闭环。
2.3 Flask 后端框架
Flask 是一种轻量级 Python Web 框架，具有结构简单、扩展灵活、路由清晰等优点，适合本科毕业设计中需要快速构建接口服务的场景。本文后端基于 Flask 搭建 REST 风格接口，将统计分析、JD-R 理论分析、预测、聚类和可解释分析能力封装为独立接口，由前端通过 HTTP 请求统一调用。
在本系统中，Flask 的应用主要体现在接口层组织与服务层解耦。接口层负责接收参数、返回统一 JSON 结构；服务层负责执行数据分析、模型推理与结果封装；核心算法层则负责数据预处理、特征工程、模型训练和解释分析。这样的分层设计有助于保持系统结构清晰，也便于论文中展示系统架构逻辑。
2.4 Vue 3 前端框架
Vue 3 是当前主流的前端框架之一，具有组件化、响应式和易于维护等特点。本文采用 Vue 3 实现数据概览、影响因素分析、JD-R 理论分析、缺勤预测和员工画像等前端页面，并结合 Vue Router 组织多页面路由结构。
Vue 3 的响应式机制使得前端页面能够方便地响应后端接口返回结果，例如在预测页面中动态更新预测时长、风险等级、机制说明和干预建议；在 JD-R 页面中动态切换不同分析标签页；在员工画像页面中根据聚类数量切换图表和表格结果。这些能力有效提升了系统展示效果和交互性。
2.5 ECharts 可视化技术
ECharts 是一套功能完善的图表可视化库，支持柱状图、折线图、雷达图、散点图、热力图和环形图等多种形式。本文大量使用 ECharts 完成缺勤概览图表、相关性热力图、JD-R 雷达图、双路径示意、SHAP 条形图和聚类散点图等可视化任务。
在论文和答辩展示中，图表不仅用于提升页面表现，更承担研究结论表达的功能。例如，缺勤分布图用于展示现象，相关性图用于识别关键因素，JD-R 图表用于解释机制，SHAP 图表用于解释模型判断，聚类图用于展现群体差异。因此，可视化技术是本文实现“分析—解释—预测”叙事的重要组成部分。
2.6 机器学习相关算法
为实现员工缺勤时长预测，本文引入了多种传统机器学习算法，包括随机森林、梯度提升树、极端随机树、XGBoost 和 LightGBM 等模型。随机森林具有稳健性强、泛化能力较好的特点；梯度提升树适合处理非线性回归问题；极端随机树具有更高随机性和较快训练速度；XGBoost 与 LightGBM 在集成学习和特征建模方面具有较强优势。
本文采用多模型并行训练与比较的方式，一方面提高预测结果的可靠性，另一方面也为系统提供模型对比展示能力。在应用层面，模型对比不是简单地罗列结果，而是帮助用户理解不同算法在同一输入下的判断差异，并选取更适合展示和解释的候选模型。
2.7 深度学习时序融合算法
除传统机器学习模型外，本文还设计并实现了基于时序注意力融合的深度学习模型。该模型以员工历史缺勤事件序列为输入，使用固定长度时间窗口构造序列样本，通过 Transformer 对时序上下文进行编码，并与员工静态属性特征进行门控融合，最终输出缺勤时长回归结果。
相比传统模型，深度学习模型更关注员工缺勤行为的时间连续性和上下文依赖，适合从历史事件序列中学习潜在模式。虽然深度学习模型的解释难度更高，但它为本文提供了更加完整的建模路径，也使论文在方法层面具备一定的扩展深度。
2.8 SHAP 可解释分析方法
SHAP 是基于 Shapley 值思想构建的模型可解释方法，能够从局部和全局两个层面衡量特征对预测结果的贡献。在本文中，SHAP 不仅用于计算全局特征重要性，还用于单次预测的局部解释，并进一步按 JD-R 理论维度聚合特征贡献。
这意味着，SHAP 在本文中的作用并不只是“告诉我们哪个变量重要”，而是帮助将模型内部的贡献关系翻译成“工作要求、工作资源、个人资源、事件上下文”等更符合论文叙事的解释结构。借助这一机制，本文实现了理论可解释与模型可解释的统一。
2.9 K-Means 聚类方法
为补充群体层面的分析，本文采用 K-Means 聚类算法对员工缺勤行为进行分群。K-Means 的基本思想是通过最小化类内距离，将样本划分为若干个相似群体。本文结合年龄、司龄、加班、通勤、BMI 和缺勤水平等变量构建聚类输入，并通过雷达图、散点图和文字说明展示不同群体的结构差异。
聚类分析的意义不在于替代预测，而在于从群体层面识别不同类型的缺勤风险画像。例如，有的群体表现为高加班高通勤型，有的群体表现为成熟稳定低缺勤型，有的群体表现为资源不足或健康关注型。聚类结果可以为后续群体管理和差异化干预提供参考。
3 系统需求分析
3.1 功能需求分析
根据企业缺勤管理场景和毕业设计展示需求，本文系统主要应具备五类核心功能。
第一，数据概览功能。系统应能够展示缺勤总量、员工覆盖数量、平均缺勤时长、高风险事件占比、月度趋势、星期分布、请假原因分布和季节分布等基础统计结果，用于快速把握缺勤现象的整体轮廓。
第二，影响因素分析功能。系统应能够通过特征重要性、相关性热力图和群体对比分析识别影响员工缺勤的关键变量，帮助用户了解哪些业务因素值得重点关注。
第三，JD-R 理论分析功能。系统应能够从工作要求、工作资源和个人资源三个维度展开统计分析，展示工作倦怠和工作投入分布，并进一步通过健康损耗路径和激励路径解释缺勤的形成机制。
第四，缺勤预测与解释功能。系统应能够输入核心业务字段，输出缺勤时长预测结果、风险等级、风险概率和置信度，同时提供局部 SHAP 解释、JD-R 快照、机制说明和干预建议。
第五，员工画像功能。系统应能够通过聚类分析展示不同员工群体在加班、通勤、BMI、司龄和缺勤水平上的差异，用于辅助管理者识别典型风险群体。
3.2 非功能需求分析
在非功能层面，系统应满足以下要求。
首先是性能要求。常规统计接口和图表接口应能够较快返回结果，预测接口应在合理时间内完成响应，保证演示和答辩场景下的可用性。其次是易用性要求，页面布局应清晰简洁，交互路径明确，图表表达直观，便于在较短时间内向教师或管理者说明系统价值。再次是可维护性要求，前后端应保持清晰分层，数据生成、训练、服务与展示逻辑彼此独立，方便后续扩展。最后是安全性要求，系统不直接依赖真实企业敏感数据，而是使用符合中国企业场景假设的模拟数据集进行建模和展示。
3.3 业务流程分析
本文系统的业务流程可以概括为五个步骤。第一步，基于模拟数据集进行数据加载与清洗。第二步，构建缺勤分析、JD-R 理论变量和特征工程结果。第三步，利用统计分析识别缺勤现象和关键因素。第四步，基于理论和模型实现机制解释与风险预测。第五步，将预测结果和解释结果通过前端页面直观展示给用户。
这一流程的关键不在于模块数量，而在于逻辑顺序。数据概览负责发现现象，影响因素分析负责识别重点变量，JD-R 模块负责解释机制，预测模块负责实现个体风险判断，SHAP 模块负责将结果转化为可解释说明，员工画像则进一步补充群体层面的分层观察。
3.4 可行性分析
从技术可行性看，本文所使用的 Flask、Vue 3、Element Plus、ECharts、Scikit-learn 和 PyTorch 均为成熟技术，能够支持系统开发和论文研究。从数据可行性看，项目已构建覆盖 12000 条缺勤事件、2575 名员工、180 家企业、7 个行业、73 个字段的模拟数据集，具备较好的支撑能力。从实现可行性看，系统已经形成前后端分离架构，并完成模型训练、接口封装和页面展示。综合来看，本文课题具备良好的实现基础与研究可行性。
4 系统总体设计
4.1 系统总体架构设计
本文系统采用前后端分离架构，由表现层、接口层、业务层和数据与模型层四部分组成。表现层基于 Vue 3 构建页面交互与图表展示；接口层基于 Flask 负责请求转发和统一 JSON 响应；业务层负责数据统计、特征分析、JD-R 理论解释、预测和聚类逻辑；数据与模型层负责原始数据、清洗数据、训练产物和解释缓存等内容的组织与存储。
这种架构设计的优点在于职责边界清晰，既便于开发，又有利于论文表达。前端主要负责展示和交互，后端主要负责计算和封装，模型与数据处理链路则相对独立，从而使系统能够同时支持统计分析、预测建模、理论解释和可解释分析。
4.2 模块划分设计
前端页面划分为五个核心视图：数据概览页、影响因素分析页、JD-R 理论分析页、缺勤预测页和员工画像页。后端接口则对应划分为 overview、analysis、jdr、predict、shap 和 cluster 六类接口模块。服务层包括 data_service、analysis_service、jdr_service、predict_service、shap_service 和 cluster_service 等组件，分别承担不同业务职责。
该模块划分并不是简单地把功能拆散，而是围绕论文主线进行组织。统计模块负责“现象发现”，理论模块负责“机制解释”，预测模块负责“风险判断”，SHAP 模块负责“模型说明”，聚类模块负责“群体分层”。这样可以确保系统设计与论文结构保持一致。
4.3 数据设计
系统数据集以中国企业员工缺勤事件为粒度，每条记录代表一次员工缺勤事件。数据字段涵盖企业与组织信息、员工基础属性、工作负荷、健康与生活方式、缺勤事件信息以及 JD-R 理论字段五大部分。目标变量为“缺勤时长（小时）”，同时在系统展示层将其映射为低、中、高三档风险等级。
在原始字段基础上，系统进一步构建加班通勤压力指数、家庭负担指数、健康风险指数、岗位稳定性指数、节假日风险标记、排班压力标记、缺勤历史强度、生活规律指数和管理负荷指数等派生特征；同时构建工作要求指数、工作资源指数、个人资源指数、JD-R 平衡度、倦怠风险指数和工作投入指数等理论复合指标，为后续统计、解释和预测提供统一支持。
4.4 接口设计
系统所有接口均采用 REST 风格，统一使用 /api 作为前缀，采用 JSON 作为数据交互格式，并保持统一返回结构，即 code、message 和 data 三段式封装。数据概览模块提供统计、趋势、原因和季节等接口；影响因素分析模块提供重要性、相关性和群体对比接口；JD-R 模块提供维度分布、倦怠投入分析、双路径分析和风险分布接口；预测模块提供单次预测、模型对比、模型列表和风险分类接口；SHAP 模块提供全局解释、局部解释、依赖关系和交互强度接口；员工画像模块提供聚类结果、雷达画像和散点图接口。
4.5 UI 设计
系统前端整体采用适合演示和答辩场景的可视化设计风格。每个页面均包含显著的页头说明、清晰的卡片分区和直观的图表结构。预测页面尤其强调“输入—结果—解释”的一体化展示，确保用户能够在同一页面中看到预测值、风险等级、JD-R 快照、机制说明和干预建议。这样的界面设计不仅提升了系统可用性，也强化了论文叙事的一致性。
5 系统详细设计与实现
5.1 中国企业缺勤模拟数据集实现
由于真实企业员工缺勤数据往往具有较强隐私属性，难以在毕业设计场景中直接获取和公开使用，本文采用模拟数据集方案。数据生成过程以中国企业管理场景为背景，覆盖制造业、互联网、零售连锁、物流运输、金融服务、医药健康和建筑工程等行业，并在字段设计时考虑员工属性、岗位安排、健康风险和请假事件特征。
数据集共包含 12000 条缺勤事件记录，覆盖 2575 名员工和 180 家企业。通过合理设计字段分布与变量关系，数据集既具备一定的业务真实性，又能够支持后续统计分析、聚类分析、理论解释和预测建模任务。
5.2 特征工程与 JD-R 指标构建
在数据进入建模阶段之前，系统首先对原始字段进行清洗、标准化和编码处理。随后，在 model_features.py 中完成派生特征构建。该模块不仅生成业务层面的复合特征，还构建 JD-R 理论相关的复合指标。例如，工作要求指数综合考虑加班、通勤、夜班、时间压力和工作家庭冲突；工作资源指数综合考虑自主性、上级支持、同事支持、技能多样性、职业发展和组织公平感；个人资源指数则主要由自我效能感、心理韧性和乐观程度构成。
这些理论指标是本文系统的关键纽带。一方面，它们支撑 JD-R 页面中的群体解释；另一方面，它们也直接参与预测模块和 SHAP 维度聚合，使理论解释与模型预测共享同一套指标体系。
5.3 数据概览与影响因素分析模块实现
数据概览模块通过 overview 类接口返回统计结果，主要包括总缺勤事件数、员工覆盖数、平均缺勤时长、高风险事件占比以及月度、星期、原因和季节分布。影响因素分析模块通过加载训练后的树模型，结合特征重要性和相关性分析识别关键变量，并通过分组比较展示不同行业、班次、岗位、婚姻状态和健康状况下的缺勤差异。
在实现逻辑上，数据概览负责建立“缺勤现象是什么”的基础认识；影响因素分析则进一步回答“哪些变量值得关注”。这两部分为后续 JD-R 理论解释提供了事实基础。
5.4 JD-R 理论解释与双路径分析实现
jdr_service.py 是本文理论解释层的核心。该服务首先读取清洗后的数据并执行特征工程，然后围绕工作要求指数、工作资源指数和个人资源指数计算分布统计结果；接着，对工作倦怠和工作投入进行分布与相关性分析；最后，通过简单中介式相关分析构造健康损耗路径与激励路径。
其中，健康损耗路径强调“工作要求上升—倦怠累积—缺勤增加”的关系，激励路径强调“工作资源提升—工作投入增强—缺勤降低”的关系。通过这一路径设计，系统能够将原本分散的变量组织为具有理论意义的解释结构，从而使论文不再只是若干张统计图，而是形成能够自洽的机制叙事。
5.5 缺勤预测与风险识别实现
预测模块由 predict_service.py 负责实现。系统首先加载训练后的模型、特征名、筛选后特征、标签编码器和模型性能指标，然后将前端输入的核心字段补齐为完整预测样本，执行与训练阶段一致的特征工程和编码流程，最终调用指定模型完成缺勤时长预测。
系统支持自动选择较优模型，也支持手动选择模型和查看模型对比结果。在输出层，系统不仅返回缺勤时长，还进一步将结果映射为低、中、高三档风险等级，并给出风险概率与置信度。这一设计使预测模块从单纯回归输出升级为更符合管理场景的风险识别工具。
5.6 SHAP 可解释分析与理论维度聚合实现
为增强模型结果的可解释性，系统在 shap_analysis.py 中构建了基于 TreeExplainer 的解释模块。全局解释用于计算各特征对模型总体预测的平均贡献，并展示特征重要性排序；局部解释则针对单次预测样本，计算各输入特征对本次预测结果的贡献值。
更重要的是，系统进一步将特征贡献按 JD-R 理论维度进行聚合，把离散的特征贡献重新组织为“工作要求”“工作资源”“个人资源”“中介变量”和“事件上下文”等更容易被论文和管理者理解的结构。这种做法使 SHAP 不再只是技术层面的解释工具，而成为连接模型判断与理论叙事的重要桥梁。
5.7 文字化解释与管理建议生成实现
为了避免预测模块停留在“预测几小时”的简单输出，本文在预测结果链路中进一步加入 JD-R 快照、机制说明和干预建议生成逻辑。系统会根据工作要求、工作资源、个人资源、平衡度、倦怠风险和工作投入等指标，构建当前个体的 JD-R 快照；随后结合局部 SHAP 贡献判断本次结果更接近健康损耗路径、资源缓冲不足路径还是事件触发型波动；最后根据高加班、高通勤、夜班、健康问题和家庭照护等因素生成面向“减要求、增资源、补个人资源”的建议。
这一功能使预测页面不再只是模型演示页，而成为个体风险识别和机制落地页面。对于论文而言，这部分内容尤其重要，因为它直接回答了“预测模块的意义是什么”这一问题。
5.8 时序融合深度学习模型实现
传统机器学习模型能够较好地处理结构化特征，但对员工历史缺勤事件序列的时间依赖挖掘有限。为此，本文在 deep_learning_model.py 中实现了基于时序注意力融合的深度学习模型。该模型以 8 步历史缺勤事件窗口为输入，将 15 个事件上下文序列特征与 13 个静态属性特征分别编码，再通过门控融合得到最终预测结果。
虽然在系统展示层，深度学习模型主要作为候选模型之一参与比较，但它在研究层面体现了本文对复杂时序模式的进一步探索，也增强了论文的方法完整性。
5.9 员工画像模块实现
员工画像模块采用 K-Means 对员工缺勤行为进行聚类分析，并通过群体雷达图、散点图和文字说明展示不同群体的差异特征。聚类输入主要包括年龄、司龄、加班、通勤、BMI 和缺勤水平。为增强结果可读性，系统对聚类结果进行了业务化命名，避免使用“群体1”“群体2”这类无意义标签。
通过员工画像，系统能够从群体层面补充对缺勤风险的理解。例如，一些群体可能表现为高加班高通勤型，另一些群体则表现为成熟稳定低缺勤型。这为企业开展差异化管理提供了更具结构性的参考。
5.10 前端页面实现
前端基于 Vue 3 与 Element Plus 实现页面交互和卡片布局，基于 ECharts 完成图表渲染。各页面均采用统一风格的页头说明、数据卡片与图表区域，以便在答辩场景中快速展示模块功能和研究逻辑。
其中，预测页面在最近的实现中进一步强化了“预测值—JD-R 快照—机制说明—干预建议”的结构，使其与 JD-R 理论页形成“群体解释 + 个体解释”的互补关系。这样的页面组织方式更符合本文整体叙事主线。
6 系统测试与结果分析
6.1 测试环境
为验证系统的可用性、稳定性与结果有效性，本文在本地完成前后端联调、模型调用、接口响应和图表展示测试。系统软硬件环境如表 6-1 所示。
表 6-1 测试环境
	类别
	环境配置

	操作系统
	Windows 11

	后端运行环境
	Python 3.11、Flask 2.3.3

	前端运行环境
	Node.js、Vue 3、Vite、Element Plus

	核心算法库
	Scikit-learn、XGBoost、LightGBM、PyTorch

	可视化组件
	ECharts

	数据集
	中国企业员工缺勤模拟数据集



训练数据集共包含 12000 条缺勤事件记录，覆盖 2575 名员工和 180 家企业。训练阶段采用 9600 条样本作为训练集、2400 条样本作为测试集；传统机器学习模型在 89 个建模特征基础上进行筛选，最终保留 22 个核心特征；深度学习模型采用长度为 8 的时间窗口构建时序样本。
6.2 功能测试
功能测试重点检查系统各页面、图表与交互模块是否能够正常加载、切换和展示。测试结果如表 6-2 所示。
表 6-2 功能测试结果
	模块
	主要测试内容
	测试结果

	数据概览
	指标卡片、月度趋势、星期分布、原因分布、季节分布
	通过

	影响因素分析
	特征重要性、相关性热力图、群体对比切换
	通过

	JD-R 理论分析
	三维度分布、倦怠与投入、双路径分析、风险分布、贡献解释切换
	通过

	缺勤预测
	单次预测、风险等级、模型切换、模型对比、JD-R 解释层展示
	通过

	员工画像
	聚类数量切换、雷达图、散点图、群体说明一致性
	通过



从测试结果看，系统各主要功能均能够稳定运行。尤其是在预测页中，系统已经不再只展示预测时长和风险等级，而是进一步展示 JD-R 快照、机制说明和干预建议；在员工画像页中，聚类数量切换后雷达图、散点图和表格名称能够保持一致，满足答辩展示和结果分析需求。
6.3 接口测试
系统接口统一采用 /api 前缀和 JSON 返回格式，前后端通过 Axios 调用接口并完成数据渲染。主要接口测试情况如表 6-3 所示。
表 6-3 主要接口测试情况
	接口类别
	代表接口
	主要返回内容
	测试结果

	概览接口
	`/api/overview/stats`、`/api/overview/trend`
	总量统计、趋势与结构分布
	通过

	分析接口
	`/api/analysis/importance`、`/api/analysis/correlation`
	特征重要性、相关性和群体对比
	通过

	JD-R 接口
	`/api/jdr/dimensions`、`/api/jdr/path-analysis`
	三维度分布、双路径分析、风险分布
	通过

	预测接口
	`/api/predict/single`、`/api/predict/compare`
	单次预测、模型对比、风险等级
	通过

	SHAP 接口
	`/api/shap/global`、`/api/shap/local`
	全局解释、局部解释、交互强度
	通过

	聚类接口
	`/api/cluster/result`、`/api/cluster/profile`、`/api/cluster/scatter`
	聚类结果、画像数据、散点数据
	通过



测试结果表明，系统接口结构清晰、边界明确，能够稳定支持前端展示逻辑。对于预测模型对比和聚类数量切换这类存在多请求并发的场景，系统通过前端状态控制和后端独立分析实例避免了结果串页和旧响应覆盖新状态的问题，保证了页面展示的一致性。
6.4 缺勤现象与关键因素结果分析
从数据概览结果看，样本共包含 12000 条缺勤事件，平均缺勤时长为 5.8579 小时，中位数为 5.7 小时，高风险缺勤事件占比为 17.35%。这说明样本中的缺勤事件整体以中等时长为主，但仍存在一定比例的长时缺勤风险，需要通过预测和干预模块进行重点识别。
从结构分布看，请假原因并非均匀分散，而是具有明显的集中性。出现频次最高的三类原因分别为职业疲劳 2967 次、身体不适 2806 次和家庭事务 2248 次。这一结果表明，员工缺勤既受到工作负荷和职业耗竭影响，也受到健康因素和家庭事务因素的共同作用。星期分布和月份分布总体较为平稳，但星期一和星期二的缺勤事件数量相对较高，说明周初工作压力、节奏切换和请假安排可能对缺勤行为存在一定影响。
影响因素分析与 SHAP 全局解释进一步揭示了关键变量的重要性。以当前效果较好的树模型解释结果为例，医院证明、临时请假、加班通勤压力指数、连续缺勤、节假日风险标记和健康风险指数均表现出较高重要性。其中，医院证明的重要性达到 0.1316，临时请假的重要性为 0.0659，加班通勤压力指数的重要性为 0.0641，连续缺勤的重要性为 0.0588，说明单次缺勤事件的直接上下文对缺勤时长判断具有较强影响；与此同时，加班通勤压力、健康风险和工作要求指数等变量也表现出稳定贡献，说明缺勤并不只是单一事件触发的结果，而是即时事件因素与长期压力积累共同作用的结果。
这一分析结果为后续 JD-R 理论解释提供了依据。换言之，前面的统计和特征分析主要回答“缺勤受哪些因素影响”，而下一节的 JD-R 结果讨论则进一步回答“这些因素为什么会影响缺勤”。
6.5 JD-R 理论解释结果讨论
JD-R 分析结果表明，工作要求、工作资源和个人资源并非孤立存在，而是共同塑造员工的缺勤风险。页面中的倦怠与投入分布图显示，工作倦怠主要集中在中等偏上区间，而工作投入较多集中在较高分区间，这意味着样本中的员工并非处于完全消极状态，而更接近一种“带压投入”的心理状态，即员工在承担一定工作压力的同时，仍保持较强的工作参与感和责任感。
关键相关性结果进一步支持了 JD-R 理论在本文场景中的适用性。图表结果显示，工作要求与工作倦怠之间呈明显正向关系，说明工作要求越高，员工越容易产生心理耗竭；工作资源与工作投入之间呈明显正向关系，说明资源支持能够增强员工的积极参与状态；工作倦怠与缺勤时长呈正向关系，而工作投入和资源维度对缺勤则具有一定缓冲作用。由此可以看出，缺勤行为并非简单由“请假事件”决定，而是工作压力、资源支持和心理状态共同作用的结果。
从理论机制角度看，本文的结果验证了 JD-R 的两条核心路径。一条是健康损耗路径，即高工作要求通过提升倦怠水平进而增加缺勤风险；另一条是激励路径，即工作资源和个人资源通过提升投入、增强恢复能力而降低缺勤倾向。将这一结果与上一节的关键因素分析结合起来可以发现，加班、通勤、夜班和健康风险等变量之所以重要，并不只是因为它们在模型中有较大权重，更因为它们能够在 JD-R 框架下被解释为“压力累积”或“资源不足”的具体表现。
因此，JD-R 模块在本文中的作用并不是重复前面的统计分析，而是将前面识别出的关键变量组织为一个可解释的理论框架，从而使论文从“看到了什么因素重要”进一步上升到“这些因素通过何种机制作用于缺勤”的层面。
6.6 缺勤预测与模型对比分析
在缺勤预测方面，本文采用多模型并行训练和比较的方式。传统模型包括随机森林、梯度提升树、极端随机树和 XGBoost，深度学习部分则采用时序注意力融合网络。模型训练基于 12000 条缺勤事件样本展开，并在特征工程后形成 89 个建模特征，再经过特征选择保留 22 个核心特征用于传统模型训练。深度学习模型在此基础上额外引入长度为 8 的历史事件序列窗口，以增强对时间依赖关系的刻画。
各模型在测试集上的回归性能如表 6-4 所示。
表 6-4 各模型在测试集上的回归性能
	模型
	R²
	RMSE
	MAE

	随机森林
	0.7572
	1.0955
	0.8096

	梯度提升树
	0.7694
	1.0676
	0.7911

	极端随机树
	0.7547
	1.1010
	0.8147

	XGBoost
	0.7717
	1.0623
	0.7842

	时序注意力融合网络
	0.9397
	0.5457
	0.4322



从表 6-4 可以看出，时序注意力融合网络在回归预测上取得了最佳效果，说明引入历史缺勤序列和时序上下文后，模型能够更充分地刻画员工缺勤行为的时间依赖特征。对于结构化树模型而言，XGBoost 在传统模型中表现最佳，其 R² 达到 0.7717，RMSE 为 1.0623，MAE 为 0.7842，略优于随机森林和梯度提升树。这说明在当前结构化特征场景下，梯度提升类模型对缺勤时长的拟合能力较强。
除回归结果外，系统还对缺勤风险等级进行了分类评估。主要分类模型结果如表 6-5 所示。
表 6-5 主要分类模型结果
	模型
	准确率
	宏平均 F1

	随机森林
	0.7688
	0.7232

	梯度提升树
	0.7688
	0.7267

	XGBoost
	0.7712
	0.7323



分类结果表明，各模型在低、中、高风险三级分类任务上均具有较稳定表现，其中 XGBoost 的分类效果略优。这一结果与回归任务中的表现基本一致，说明模型不仅能够预测缺勤时长，也能够较稳定地识别风险等级。页面中的模型对比功能正是基于这一点展开，其意义并不在于简单罗列不同模型的预测值，而在于帮助使用者理解不同算法在同一输入下的判断差异，并选择更适合解释或展示的模型。
需要指出的是，本文在系统实现上采用了“最佳预测模型 + 可解释树模型”并行保留的思路。也就是说，深度学习模型负责提升总体预测精度，而树模型则承担 SHAP 解释与机制转译任务，从而在预测效果与解释能力之间取得平衡。
6.7 SHAP 可解释结果与文字化解释分析
SHAP 全局解释结果表明，医院证明、临时请假、加班通勤压力指数、连续缺勤、节假日风险标记和健康风险指数等特征对预测结果具有较强影响。进一步从维度聚合结果看，当前单次缺勤时长预测在直接信号上更容易受到“事件上下文”影响，例如是否提供医院证明、是否临时请假、是否连续缺勤和请假原因类别等，这与本文的预测目标是“单次缺勤事件时长”而非“长期组织绩效”相一致。换言之，事件层面的直接触发因素在短期预测中天然具有较强解释力。
但这并不意味着 JD-R 维度在预测中没有价值。相反，工作要求、健康风险和 JD-R 平衡度等变量虽然在全局重要性中不如事件上下文那样靠前，却为解释“为什么这一事件会演化为较高风险缺勤”提供了结构性依据。比如，当局部 SHAP 结果显示加班通勤压力指数、夜班安排和健康风险共同推高缺勤时长时，系统可以进一步将其解释为“高工作要求通过健康损耗路径推高了本次缺勤风险”；当支持性资源和个人资源对结果产生缓冲作用时，则可以解释为“资源和投入在一定程度上抵消了压力影响”。
基于这一思路，系统在预测结果页中进一步引入了文字化解释层，输出内容包括 JD-R 快照、机制总结和干预建议三部分。其中，JD-R 快照用于概括当前个体所处的工作要求、工作资源、个人资源和 JD-R 平衡状态；机制总结用于说明本次预测更接近健康损耗路径还是资源缓冲不足路径；干预建议则从“减要求、增资源、补个人资源”三个方向给出管理提示。其典型表达方式可以概括为：本次预测结果为中高风险，主要由高加班、长通勤、夜班安排和健康风险共同驱动，当前缺勤形成机制更接近健康损耗路径，因此建议优先调整排班压力、增加组织支持并关注员工健康恢复。
这一结果说明，本文的预测模块并不是孤立地“预测一个数”，而是进一步把模型结果转化为可理解、可沟通、可干预的管理语言，实现了理论可解释性与模型可解释性的结合。
6.8 系统展示效果分析
从系统整体展示效果来看，前端页面已经形成较为清晰的研究链条：数据概览负责呈现缺勤现象，影响因素分析负责识别关键变量，JD-R 页面负责解释缺勤形成机制，预测页面负责给出个体风险判断和文字化解释，员工画像页面负责补充群体切片视角。这样一来，系统不再是若干页面的简单并列，而是围绕“现象发现-机制解释-风险预测-群体分层”逐步展开。
尤其值得强调的是，JD-R 页面与预测页面之间已经形成了“群体解释-个体解释”的结构衔接。前者说明总体规律，回答“为什么这类员工更容易缺勤”；后者落到单个样本，回答“这次为什么会预测为较高或较低风险”。这种组织方式使论文的核心价值不再只是展示几张图表，而是通过系统页面把统计分析、理论框架、模型结果和管理建议连接起来。
总体而言，本文构建的系统较好地完成了毕业设计所要求的“系统设计与实现”任务，同时也在论文表达上形成了较完整的研究闭环。与单纯的数据看板或单纯的预测演示相比，本文的系统更能够体现“分析、解释与预测”一体化研究的价值。
7 总结与展望
7.1 研究总结
本文围绕中国企业员工缺勤管理场景，设计并实现了一套集统计分析、理论解释与风险预测于一体的员工缺勤分析系统。本文的主要工作包括：构建包含 12000 条缺勤事件、2575 名员工和 180 家企业的场景化数据集；设计 73 个原始字段与 89 个建模特征，并构建 JD-R 复合指标体系；实现数据概览、影响因素分析、JD-R 双路径解释、缺勤预测、SHAP 可解释分析和员工画像等功能模块；将预测结果进一步转化为面向管理场景的文字化机制说明和干预建议。
从实验结果看，本文提出的系统在预测与解释两个层面均取得了较好效果。预测层面，时序注意力融合网络在测试集上达到 0.9397 的 R² 和 0.5457 的 RMSE，表现出较强的时序建模能力；XGBoost 在传统结构化模型中表现最佳，不仅在回归任务中取得 0.7717 的 R²，也在风险分类任务中达到 0.7712 的准确率和 0.7323 的宏平均 F1，为后续可解释分析提供了较稳健的基础。解释层面，本文通过 JD-R 理论将缺勤形成机制组织为“健康损耗路径”和“激励路径”两条主线，并进一步借助 SHAP 将模型结果翻译为面向管理场景的文字化说明。
与单纯预测系统相比，本文更强调“分析 + 解释 + 预测”的整体主线。数据概览和影响因素分析帮助识别缺勤现象与关键因素，JD-R 理论模块解释缺勤形成机制，预测模块回答个体风险程度，SHAP 则进一步增强模型结果的可解释性。通过这些模块的联动，本文构建了一个更完整、更有说服力的研究框架，也使论文不再停留于页面功能罗列，而是形成了较清晰的研究问题链条和管理应用价值。
7.2 存在的不足
尽管本文已经完成较完整的系统实现与论文设计，但仍存在一些不足。首先，本文使用的是模拟数据集，虽然尽量贴近中国企业场景，但与真实企业数据相比仍存在差异。其次，JD-R 理论变量的构建采用了工程化映射方式，尚未结合真实问卷或长期跟踪数据。再次，深度学习模型的性能和解释性仍有进一步优化空间。最后，当前文字化解释和管理建议仍以规则生成和理论映射为主，尚未形成更细粒度的智能干预推理体系。
7.3 后续展望
后续研究可从以下几个方向展开。第一，引入真实企业脱敏数据，对系统进行外部验证和适配。第二，结合更细致的问卷数据或员工画像数据，增强 JD-R 理论变量的真实性。第三，进一步优化时序深度学习模型和多模型融合策略，提高预测稳定性。第四，将文字化解释与管理建议拓展为更完整的智能决策辅助模块，例如加入情景模拟、干预前后对比和持续跟踪机制。第五，将本文研究从缺勤场景扩展到职业健康管理、离职预警和组织行为分析等更广泛的人力资源管理场景中。
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