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基于可解释机器学习的科技人才流动

宏观影响因素研究

徐倪妮ꎬ孟　 涵ꎬ朱淑婉

(合肥工业大学管理学院ꎬ安徽 合肥 ２３０００９)

[摘要] 　 为精准识别影响科技人才流动的重要因素及其作用方式ꎬ利用 １９７８—２０２３年中国 ３１个省(直辖市、自治

区)的面板数据ꎬ构建基于 ＸＧＢｏｏｓｔ的科技人才流动预测模型ꎬ并引入 ＳＨＡＰ 可解释性方法完成特征影响全局解

释、特征依赖分析、特征交互分析及分区域解释. 结果表明ꎬ科技人才流动受科研环境影响最为显著ꎬ其次为教育环

境、经济发展水平、收入水平和生活便利度ꎬ产业结构的影响则相对较弱ꎻ科研环境与科技人才流动呈现正向线性

关联ꎬ而其余因素则表现出复杂非线性关系ꎻ经济发展水平与科研环境、科研环境与生活便利度之间存在显著协同

效应ꎻ东部、中部、西部及东北地区的科技人才流动的主导因素存在显著区域差异. 据此ꎬ提出促进区域科技人才合

理流动的政策建议.
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在知识经济蓬勃发展和全球科技博弈升级的背景下ꎬ科技人才作为科技创新的核心要素ꎬ已成为不同国

家和地区竞相争夺的稀缺资源. 党的二十大报告明确指出“必须坚持科技是第一生产力、人才是第一资源、创
新是第一动力”ꎬ并强调“加快建设世界重要人才中心和创新高地ꎬ促进人才区域合理布局和协调发展” . 科技

人才的合理有序流动是促进区域间知识互动、推动技术融合创新的重要途径ꎬ将深刻影响区域创新格局的演
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变与国家科技强国建设进程. 然而ꎬ当前我国科技人才流动仍面临区域分布失衡、跨领域流动活力不足等现

实挑战ꎬ其形成与演化是宏观环境要素与个体选择行为动态交织的结果. 究竟哪些宏观因素是影响科技人才

流动的核心驱动力? 这些因素对科技人才流动的影响是否存在复杂的非线性关系ꎬ而非简单的线性增减?
不同区域科技人才流动的驱动机制是否存在显著差异? 系统回答这些问题ꎬ不仅有助于丰富和发展人才流

动理论ꎬ更能为优化区域人才政策及促进跨区域协同发展提供实证依据ꎬ对深入实施新时代人才强国战略具

有重要的理论和现实意义.
已有文献围绕科技人才流动的影响因素已经进行了多维度研究. 从影响因素的层次划分来看ꎬ已有研究

关注了宏观、中观、微观不同层面因素对科技人才流动的影响. 例如ꎬ在宏观层面ꎬ有研究证实区域经济发展

水平、科技政策环境、生活便捷度、产业转型、开放包容的社会文化氛围是吸引科技人才的主要因素[１－４]ꎻ中观

组织层面ꎬ实证分析表明薪酬福利、工作环境、分配公平、职业发展与研发环境等会显著影响科技人才的流动

意愿[４－６]ꎻ微观个体层面ꎬ现有研究聚焦于年龄、性别、家庭生活和个人情感等特征如何影响流动决策[７－９] . 其
次ꎬ一部分文献针对特定类型科技人才群体的流动动因展开了探讨. 针对高校科技人才ꎬ王冲[１０]运用灰色关

联分析ꎬ系统考察了宏观经济运行态势、产业结构特征、财政科技投入强度、劳动报酬竞争力及研究环境质量

等因素与其流动性的关联度. 在企业科技人才领域ꎬ郭俊华等[５]通过层次回归分析ꎬ验证了分配公平、职业发

展与研发环境对人才流动意向的负向抑制效应ꎬ而工作压力与程序化则会正向驱动流动. 对于科技智库人

才ꎬ刘杨等[８]利用泊松回归和 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归方法ꎬ揭示了职业年龄、性别等变量与其流动频次间的统计关

联. 此外ꎬ还有一部分文献重点研究了特定因素或几个因素组合对科技人才流动的影响及其差异. 例如ꎬ柳美

君等[１１]使用多期双重差分模型评估了长三角区域一体化政策的异质性效应ꎬ指出该政策显著促进了区域内

城市间及城市内部的科技人才流动ꎬ其提升作用在自然科学领域、非相邻城市间及省际城市间的科技人才流

动中尤为凸显. 王焘等[１２]则从政策、科技和产业三维度解构区域新兴产业创新生态系统ꎬ并基于组态视角总

结出多重创新生态要素组合驱动科技人才流动的典型路径ꎬ分别是全能型均衡驱动、科技要素主导型驱动以

及政策引领与产业促进协同型驱动.
现有研究虽在科技人才流动影响因素的识别与分析上取得了重要进展ꎬ但仍存在一些亟待弥补的局

限. 其一ꎬ多数研究仍停留在验证各因素是否产生显著影响ꎬ未能进一步揭示不同因素的相对重要性. 这一局

限主要源于面板回归、层次回归等传统实证方法的技术特性ꎬ即在多因素对比分析中难以直接、一致地评估

各变量的边际贡献ꎬ导致决策参考的针对性不足. 其二ꎬ对于因素间复杂的非线性关系与交互效应缺乏有效

探测手段. 经济发展水平等因素对科技人才流动的影响很可能并非简单的线性关系ꎬ然而既往研究大多采用

线性模型进行简化分析ꎬ即便少数研究尝试非线性建模ꎬ也需预先设定函数形式ꎬ可能因模型误设引发估计

偏误ꎬ难以准确刻画真实的作用机制.
机器学习技术为突破上述局限提供了方法支撑. 其核心优势体现在三方面:第一ꎬ凭借优异的高维变量

处理能力ꎬ可纳入更全面的影响因素体系ꎻ第二ꎬ数据驱动的特性使其无需预设函数形式ꎬ而是通过算法自主

学习数据中的潜在模式ꎬ能够更精准地捕捉各因素与科技人才流动间的非线性关联及交互效应ꎻ第三ꎬ当与

ＳＨＡＰ(Ｓｈａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ)等可解释性方法结合时ꎬ能够实现对因素影响的严格量化解读. ＳＨＡＰ
方法基于博弈论中的合作博弈思想ꎬ可为每个特征在任一预测中的贡献提供一致且公平的数值估计ꎬ这使得

研究能够突破传统仅关注系数显著性的局限ꎬ转向对变量进行全局重要性排序、分析特定变量的边际影响规

律ꎬ探测多因素间的交互效应ꎬ并识别不同子群体中的异质性影响ꎬ从而在统一框架下实现“是否影响”、“何
种程度影响”以及“如何影响”的综合解答.

值得注意的是ꎬ近年来机器学习已被逐步应用于人才领域的多个方向ꎬ包括人才吸引政策优化[１３]、招聘

效率提升[１４]以及员工流失预测[１５]等. 然而ꎬ系统性地将机器学习与可解释性技术结合ꎬ应用于宏观层面科技

人才流动影响因素的辨识、重要性量化及复杂作用机制解析的研究尚显不足. 鉴于此ꎬ本文将基于 １９７８—
２０２３年中国 ３１个省(直辖市、自治区)的面板数据ꎬ构建机器学习预测模型ꎬ并重点依托 ＳＨＡＰ 可解释性框架

进行四个层次的深入分析:全局特征重要性评估、特定因素的依赖关系剖析、多因素交互作用的探测以及分

区域的异质性解释ꎬ旨在识别影响科技人才流动的关键宏观因素ꎬ精准刻画其影响程度、作用方向及具体方

式ꎬ厘清各因素效应的区域差异ꎬ从而为区域人才战略精准施策提供更具针对性的科学依据.
—８２１—
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１　 研究设计

１.１　 研究方法

１.１.１　 ＸＧＢｏｏｓｔ方法

ＸＧＢｏｏｓｔ是由 Ｃｈｅｎ等[１６]提出的一种高效梯度提升决策树(ＧＢＤＴ)改进框架ꎬ其核心思想在于通过加法

模型与前向分步算法ꎬ串行地集成多棵决策树ꎬ其中每一棵新树的学习目标都是拟合前一棵树所遗留的预测

残差. 这种基于决策树集成的模型结构ꎬ使其本质上具备强大的非线性拟合能力. 此外ꎬＸＧＢｏｏｓｔ通过引入二

阶泰勒展开与并行计算策略ꎬ极大地提升了训练效率. 其出色的高维异质数据处理能力ꎬ能够有效捕捉宏观

因素间复杂的非线性关系与高阶交互效应ꎬ这为后续深入探究多维度因素对科技人才流动的差异化影响提

供了可靠基础. 在具体训练过程中ꎬ假设 Ｘ 是省际科技人才流动影响因素的宏观指标特征集合ꎬＹ 为各省科

技人才流动量的观测值ꎬ给定一个包含 ｎ个样本的训练数据集 Ｄ＝{(ｘｉꎬｙｉ)}( ｜Ｄ ｜ ＝ｎꎬｘｉ∈ℝ ｍꎬｙｉ∈ℝ )ꎬ则集

成模型的最终输出为 Ｋ棵树的预测结果之和:

ｙ^ｉ ＝ϕ(ｘｉ)＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｆｋ(ｘｉ)ꎬ　 ｆｋ∈F

其中ꎬｙ^ｉ 是第 ｉ个样本的预测值ꎬｆｋ 代表第 ｋ棵决策树ꎬ而 F 为所有可能的决策树组成的函数空间.
模型通过最小化以下正则化目标函数 L 来进行学习:

L(ϕ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ι(ｙｉꎬｙ^ｉ)＋∑

Ｋ

ｋ ＝ １
Ω(ｆｋ) .

其中ꎬΩ(ｆ)＝ γＴ＋ １
２
λω２ .

该目标函数的第一部分∑
ｎ

ｉ ＝ １
ι(ｙｉꎬｙ^ｉ)是衡量模型预测值与真实值之间差异的可微损失函数ꎻ第二部分

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
Ω(ｆｋ)则是 ＸＧＢｏｏｓｔ的关键创新ꎬ用于控制模型复杂度的正则化项. 此正则化项通过惩罚复杂的树结构

和过大的节点得分ꎬ有效提升了模型的泛化能力并显著降低了过拟合风险.
１.１.２　 ＳＨＡＰ 可解释方法

虽然 ＸＧＢｏｏｓｔ在预测精度上表现优异ꎬ但其树结构的复杂性导致特征贡献难以直接量化. 因此ꎬ本文将

进一步采用 ＳＨＡＰ(Ｓｈａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ)可解释性方法[１７] . 该方法源于合作博弈论中的沙普利值

(Ｓｈａｐｌｅｙ Ｖａｌｕｅ)ꎬ其核心思想是将模型的最终预测结果视为所有特征参与者“协作”的产物ꎬ并通过公平分配

来量化每个特征的边际贡献. 假设第 ｉ个样本的特征向量为 ｘｉꎬ其第 ｊ个特征为 ｘｉｊꎬＸＧＢｏｏｓｔ模型对该样本的

预测值为 ｙ^ｉꎬ全体样本预测的基准值(即模型在所有特征缺失情况下的期望输出)为ϕ０ . 根据 ＳＨＡＰ 的加性解

释原理ꎬ模型的预测结果可分解为:

ｙ^ｉ ＝ϕ０＋∑
ｍ

ｊ ＝ １
ϕｊ(ｘｉ)ꎬ

其中ꎬϕｊ(ｘｉ)即为特征 ｊ在该样本预测中对应的 ＳＨＡＰ 值. 其数学本质是通过计算该特征在所有可能的特征

子集中出现的边际贡献均值来求得:

ϕｊ(ｘｉ)＝ ∑
Ｓ⊆{１ꎬ􀆺ꎬｍ} ＼{ ｊ}

｜Ｓ ｜! (ｍ－ ｜Ｓ ｜ －１)!
ｍ!

[ｆ(Ｓ∪{ ｊ})－ｆ(Ｓ)]ꎬ

式中ꎬＳ是特征子集ꎬｆ(Ｓ)是使用子集 Ｓ中的特征进行预测的模型输出. 该值在数值上可正可负ꎬ直观反映了

某一特征相较于基准预测对最终结果是起到了正向提升还是负向抑制作用.
相较于特征置换法(Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ)和局部可解释模型(ＬＩＭＥ)等传统解释技术ꎬＳＨＡＰ 方法具备坚

实的博弈论公理基础ꎬ其满足的一致性(Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ)保证了对重要特征的评估更为可靠ꎬ并且对特征间的多

重共线性也表现出较强的稳健性. 通过特征概要图(Ｓｕｍｍａｒｙ Ｐｌｏｔ)、特征依赖图(Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ Ｐｌｏｔ)及交互作

用图(Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ Ｐｌｏｔ)等可视化工具ꎬＳＨＡＰ 能够从全局与局部两个层面透明化“黑箱”模型的决策逻辑. 在本

研究中ꎬ首先ꎬ通过全局 ＳＨＡＰ 值均值量化各因素的相对贡献度ꎬ明确其重要性排序ꎬ并借助特征概要图揭示

—９２１—
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各因素与科技人才流动的总体相关性方向ꎬ区分促进或抑制作用ꎻ其次ꎬ通过特征依赖图解析各因素影响的

线性、单调或复杂的非线性模式ꎬ刻画特征与目标变量间的动态关系ꎻ再次ꎬ通过分析特征间的交互效应ꎬ揭
示多因素耦合对科技人才流动产生的协同或拮抗作用ꎻ最后ꎬ通过构建东部、中部、西部、东北四大经济区域

独立的特征概要图ꎬ进行分区域解释分析ꎬ识别主导不同区域科技人才流动的差异化核心因素.
１.２　 数据来源与变量测量

本文以 １９７８—２０２３年中国 ３１个省(自治区、直辖市)面板数据为研究样本ꎬ数据来源于«中国统计年

鉴»、各省份统计年鉴及国泰安数据库ꎬ经多源交叉校验确保数据一致性.
针对科技人才流动的测度ꎬ借鉴既有研究[１８－１９]ꎬ采用修正后的引力模型进行量化. 该模型通过整合工资

水平、科研投入及地理距离等多维要素ꎬ克服了传统人口增长指标或单一人才存量统计的局限性. 具体测度

公式如下:

ＴＰｉｊ ＝Ｒ＆ＤＰｉ×
Ｗａｇｅｊ
Ｗａｇｅｉ

×
Ｒ＆ＤＥｊ
Ｒ＆ＤＥｉ

×ｄ－ｂｉｊ ꎬ (１)

式中ꎬＲ＆ＤＰｉ 代表省份 ｉ的科技人才存量ꎬ以规模以上工业企业的 Ｒ＆Ｄ研发人员数量表征ꎻＷａｇｅｊ / Ｗａｇｅｉ 为
省份 ｊ与 ｉ的城镇单位就业人员年平均工资比值ꎬ用于刻画区域间收入势能差ꎻＲ＆ＤＥｊ / Ｒ＆ＤＥｉ 为省份 ｊ 与 ｉ
的规模以上工业企业 Ｒ＆Ｄ经费内部支出比值ꎬ体现创新资源投入的区域差异. ｄｉｊ为省份 ｉ与 ｊ之间的地理距

离ꎬｂ为距离衰减指数ꎬ此处取 ｂ＝２ꎬ表明随着地理距离增加ꎬ科技人才流动的阻力会以平方级增长. 最终ꎬ省
份 ｊ的科技人才吸引力通过汇总所有其他省份流向 ｊ的 ＴＰｉｊ值ꎬ并加总得到总流入强度:

ＴＰｊ ＝∑
ｎ

ｉ
ＴＰｉｊ . (２)

基于人才流动理论与国内外相关研究[２０－２２]ꎬ区域间经济、科技、教育、公共服务等维度的非均衡性是科技

人才流动的重要驱动力. 本文据此构建包含 ６个核心维度的宏观影响因素指标体系(见表 １):(１)经济发展

水平是区域综合实力的基础性指标ꎬ反映宏观经济环境对科技人才流动的支撑能力ꎬ采用人均 ＧＤＰ 的自然

对数值衡量ꎻ(２)收入水平直接关联人才的物质回报预期ꎬ是影响流动决策的关键因素ꎬ采用人均可支配收入

的自然对数值衡量ꎻ(３)产业结构反映区域经济形态与产业升级方向ꎬ对科技人才需求类型具有导向作用ꎬ采
用第三产业产值占 ＧＤＰ 的比重衡量ꎻ(４)科研环境是科技人才职业发展的核心载体ꎬ直接影响其科研条件与

创新机会ꎬ采用 Ｒ＆Ｄ经费支出占 ＧＤＰ 的比重衡量ꎻ(５)教育环境通过人才培养与知识溢出影响科技人才流

动的长期趋势ꎬ以教育支出占财政总支出的比重作为代理变量ꎻ(６)生活便利度是影响科技人才定居意愿的

重要软环境ꎬ考虑到固定资产投资额反映了基础设施建设的规模与速度ꎬ以固定资产投资额的自然对数值作

为代理变量.
表 １　 宏观影响因素指标体系

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍａｃｒｏ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｓｙｓｔｅｍ

因素名称 具体指标 参考来源

经济发展水平 人均 ＧＤＰ 的自然对数值

收入水平 人均可支配收入的自然对数值 窦旺胜等(２０２３) [２０]

产业结构 第三产业产值占 ＧＤＰ 的比重 徐倪妮等(２０１７) [２１]

科研环境 Ｒ＆Ｄ经费支出占 ＧＤＰ 的比重 王焘等(２０２４) [１２]

教育环境 教育支出占财政总支出的比重 齐宏纲等(２０２５) [２２]

生活便利度 固定资产投资额的自然对数值

２　 实证结果分析

２.１　 模型构建与评估

在科技人才流动预测模型构建过程中ꎬ以经济发展水平、收入水平、产业结构、科研环境、教育环境、生活

便利度等宏观因素作为特征变量ꎬ通过机器学习框架建立预测模型. 为保障模型泛化能力并避免过拟合ꎬ采
用随机等比例抽样的方式将数据集划分为 ８０％的训练集与 ２０％的测试集. 分别采用ＸＧＢｏｏｓｔ、Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ、
ＭＬＰ、ＫＮＮ、ＳＶＲ五种典型机器学习算法在训练集上训练科技人才流动预测模型ꎬ各模型均经过参数优化:

—０３１—
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ＸＧＢｏｏｓｔ通过网格搜索确定最大树深度为 ６、学习率为 ０.１ꎻ随机森林设定决策树数量为 ２００棵ꎻＭＬＰ 采用双

隐藏层结构(６４＋３２个神经元)与 ＲｅＬＵ激活函数ꎻＫＮＮ通过交叉验证确定最近邻数 Ｋ＝１５ꎻＳＶＲ通过随机搜

索优化获得最优参数组合(Ｃ ＝ １００ꎬｇａｍｍａ ＝ ‘ａｕｔｏ’) . 在测试集上进行预测ꎬ模型性能对比结果如表 ２ 所

示. 其中 ＸＧＢｏｏｓｔ模型在多项指标上表现突出:其决定系 Ｒ２ 达到 ０.９２ꎬ拟合效果显著优于其他模型ꎻ均方误

差(ＭＳＥ)为 １３.５１ꎬ均方根误差(ＲＭＳＥ)为 ３.６８ꎬ平均绝对误差(ＭＡＥ)为 １.８８ꎬ三项误差指标均处于较低水平ꎬ
反映出该模型在预测精度上的优势ꎬ因此选定其作为解释性分析的模型.

表 ２　 模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

模型 Ｒ２ ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ

ＸＧＢｏｏｓｔ ０.９２ １３.５１ ３.６８ １.８８
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ０.８９ １７.０８ ４.１３ ２.３１

ＳＶＲ ０.８９ １６.３５ ４.０４ ２.０５
ＭＬＰ ０.７６ ３８.７２ ６.２２ ３.４１
ＫＮＮ ０.７２ ３８.６３ ６.２２ ３.２０

图 １　 全局 ＳＨＡＰ 特征概要图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｇｌｏｂａｌ ＳＨＡＰ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｍｍａｒｙ ｐｌｏｔ

２.２　 基于 ＳＨＡＰ 的模型解释性分析

２.２.１　 全局解释分析

在最优模型基础上ꎬ利用 ＳＨＡＰ 方法对模型

进行全局解释分析. 通过计算模型中每个特征变

量在所有样本中的 ＳＨＡＰ Ｖａｌｕｅ绝对值的平均值ꎬ
量化其对科技人才流动预测的贡献度如图 １ 所

示ꎬ横轴为对应特征的 ＳＨＡＰ 值ꎬ其绝对值反映影

响强度ꎻ纵轴为按贡献度降序排列的特征变量ꎻ点
的颜色映射特征值高低ꎬ红色表示特征值较高ꎬ蓝
色表示特征值较低.

从特征重要性来看ꎬ科研环境的贡献度显著

高于其他特征ꎬ表明其对科技人才流动具有主导

性影响. 优质科研环境通过提供先进实验设施、充足经费支持、开放学术平台及创新生态等核心要素ꎬ直接构

成科技人才职业发展的基础支撑ꎬ从而成为跨区域流动的关键驱动力. 其余特征按贡献度降序排列依次为教

育环境、经济发展水平、收入水平、生活便利度和产业结构ꎬ均表现出实质性影响. 相比之下ꎬ产业结构的贡献

度最低ꎬ这与产业转型周期长等特性相符.
从特征影响方向来看ꎬ科研环境的 ＳＨＡＰ 值分布以正值为主ꎬ且以高特征值为主ꎬ表明科研环境越优越ꎬ

越能吸引科技人才流入. 教育环境的高特征值虽然多对应正 ＳＨＡＰ 值ꎬ但整体分布中正负值共存ꎬ说明教育

环境对科技人才流动的作用可能受其他因素调节. 经济发展水平的 ＳＨＡＰ 值有正有负ꎬ且分布相对分散ꎬ高、
低特征值均对模型输出产生影响ꎬ表现出异质性影响ꎬ欠发达地区受益于经济增量吸引ꎬ而发达地区可能受

成本挤压产生人才挤出. 收入水平的影响方向相对明确ꎬ低特征值多对应负 ＳＨＡＰ 值ꎬ表明收入水平低会抑

制科技人才流入ꎬ而高收入虽不一定是决定性因素ꎬ但却是保障科技人才基本需求与提升流动意愿的重要基

础. 生活便利度的高特征值多分布在正 ＳＨＡＰ 值区域ꎬ但点群较为分散ꎬ说明其影响需结合其他条件共同作

用ꎬ在生活便利度高的区域ꎬ若同时具备优质的科研或经济环境ꎬ其对科技人才的吸引力会显著增强ꎻ反之ꎬ
若缺乏核心发展要素ꎬ单纯的生活便利可能不足以驱动科技人才流动. 产业结构的 ＳＨＡＰ 值正负值交织且特

征值高低与 ＳＨＡＰ 值方向无明显关联ꎬ反映了其影响的复杂性ꎬ不同产业类型对人才的需求存在结构性差

异ꎬ且产业转型阶段可能会改变科技人才流动的驱动因素.
２.２.２　 特征依赖分析

为进一步探究单一特征变量取值对科技人才流动的边际效应ꎬ开展 ＳＨＡＰ 特征依赖分析. 该方法将

ＳＨＡＰ 值视为特征作用力的方向性指标ꎬ直观反映了各宏观因素对科技人才流动的推动或抑制作用ꎬ其绝对

值表征作用强度. 如图 ２(ａ)所示ꎬ随着科研环境取值的增加ꎬ其 ＳＨＡＰ 值呈现明显的上升趋势ꎬ表明科研环境

越优越ꎬ对科技人才流动的促进作用越强. 这一结果印证了科研环境作为科技人才职业发展基础支撑的关键

—１３１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４９卷第 ３期(２０２６年)

地位ꎬ优质的科研平台不仅能提供先进的实验条件和研究资源ꎬ还能通过学术交流、项目合作等渠道拓展科

技人才的发展空间ꎬ因此成为吸引科技人才流入的关键驱动力.

图 ２　 ＳＨＡＰ 特征依赖图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＳＨＡＰ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｐｌｏｔ

与科研环境的明确正向关联不同ꎬ教育环境的影响呈现出更复杂的非线性特征. 从图 ２(ｂ)可以发现ꎬ其
ＳＨＡＰ 值在部分区间存在波动ꎬ整体分布不集中ꎬ说明教育环境的作用可能存在门槛效应:当教育环境达到一

定质量水平后ꎬ才能通过人才培养、知识溢出等渠道显著吸引科技人才流入ꎻ而在教育环境较为薄弱的区域ꎬ
单纯的教育投入可能不足以驱动科技人才流动. 这种非线性关系提示ꎬ教育环境的影响需结合区域教育资源

的实际配置和利用效率来综合判断.
经济发展水平对科技人才流动的影响则呈现阶段性差异. 在图 ２(ｃ)中ꎬ其 ＳＨＡＰ 值前期较为平稳ꎬ并无

太大波动起伏ꎬ此时经济增长可能主要通过扩大就业机会对科技人才流动产生基础性作用. 但其 ＳＨＡＰ 值在

后期产生了较大的波动ꎬ说明当经济发展达到一定水平ꎬ一方面成熟的经济环境可能通过更完善的产业生态

和更多元的发展机会吸引科技人才ꎻ另一方面ꎬ过度的资源竞争或产业饱和也可能增加科技人才流动的不确

定性.
收入水平与科技人才流动的关系呈现出倒 Ｖ型曲线特征. 根据图 ２(ｄ)ꎬ在低收入区间ꎬ其 ＳＨＡＰ 值多为

负值ꎬ表明此时收入优势难以弥补科研配套薄弱、产业支撑不足等短板ꎬ对科技人才流动的推动作用有限ꎻ在
中等收入区间ꎬ其 ＳＨＡＰ 值转为正值且集中ꎬ说明收入提升成为吸引科技人才流入的关键因素ꎬ物质回报的

稳定性是此阶段人才决策的核心考量ꎻ而在高收入区间ꎬＳＨＡＰ 值出现回落ꎬ这可能与高收入伴随的高生活成

本、职场竞争压力有关ꎬ收入的边际效益递减效应开始显现ꎬ正向影响被部分抵消. 这一结果提示ꎬ单纯提高

收入并非吸引科技人才的长期策略ꎬ需结合其他发展要素协同作用.
生活便利度对科技人才流动的影响存在阈值效应. 从图 ２(ｅ)可以看出ꎬ在特征值前段ꎬＳＨＡＰ 值变化较

小ꎬ表明此时生活配套的不足尚未成为人才流动的主要障碍ꎻ但当生活便利度达到一定水平后ꎬＳＨＡＰ 值明显

上升ꎬ说明优质的生活环境开始显著增强区域的吸引力ꎬ完善的生活配套不仅能提升科技人才的居住体验ꎬ
还能通过减少通勤时间、提升医疗便利性等间接提高科技人才的职业满意度ꎬ从而促进长期定居意愿.

最后ꎬ产业结构对科技人才流动的影响较为复杂. 如图 ２( ｆ)所示ꎬ其 ＳＨＡＰ 值分布较为分散且无明显趋

势ꎬ表明产业结构的作用可能受区域产业基础与发展阶段的调节. 例如ꎬ传统产业主导区域因技术生态落后

与职业发展受限ꎬ往往抑制科技人才流入ꎻ而高新技术产业集聚或处于转型期的区域则凭借创新要素集聚与

优质岗位供给形成科技人才引力. 此外ꎬ不同产业演进阶段对科技人才技能需求的差异性ꎬ进一步导致其与

—２３１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



徐倪妮ꎬ等:基于可解释机器学习的科技人才流动宏观影响因素研究

流动关联方向的分化ꎬ因而需结合具体产业特征与发展进程进行动态分析.

图 ３　 特征交互热力图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｈｅａｔｍａｐ

２.２.３　 特征交互分析

为了进一步捕捉特征变量间的协同或拮抗效应ꎬ
开展特征交互分析. 具体而言ꎬ首先基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 基础

模型ꎬ利用 ＳＨＡＰ 的 ＴｒｅｅＥｘｐｌａｉｎｅｒ 计算特征交互值ꎬ即
特征对之间相互作用的强度ꎻ其次ꎬ设定交互值阈值为

０.５ꎬ筛选出平均交互值绝对值较高的特征对ꎬ最终选取

“经济发展水平、科研环境”和“科研环境、生活便利度”
两组高交互特征(见图 ３)ꎻ最后ꎬ通过特征乘积方法生

成新交互特征ꎬ即“经济发展水平×科研环境”、“科研环

境×生活便利度”ꎬ并将其加入原特征空间. 重新训练模

型的决定系数 Ｒ２ 提升至 ９４.５％ꎬ相比之前增加了近

３％ꎬ均方误差(ＭＳＥ)为 ８.９９３３ꎬ相比之前降低了 ４.５ꎬ表
明特征交互有效优化了模型拟合能力和预测准确性.

图 ４(ａ)展示了科研环境与生活便利度之间的交

互关系. 横轴为科研环境取值ꎬ纵轴为 ＳＨＡＰ 交互值ꎬ点颜色表示生活便利度水平. 可以发现ꎬ当科研环境处

于较低水平时ꎬ无论生活便利度高低ꎬ交互值均接近零ꎬ说明生活便利条件难以有效弥补科研环境短板ꎬ无法

产生显著协同影响. 随着科研环境提升至中等水平ꎬ交互值明显转为正向ꎬ反映二者开始发挥协同促进作用ꎬ
共同吸引科技人才流入. 然而ꎬ当科研环境进一步达到较高水平时ꎬ交互值再次回落ꎬ表明在科研环境本身已

很强的地区ꎬ生活便利度的边际效用趋于饱和ꎬ二者的交互效应相应减弱. 图 ４(ｂ)呈现了经济发展水平与科

研环境之间的交互作用. 横轴为经济发展水平ꎬ纵轴为 ＳＨＡＰ 交互值ꎬ点颜色代表科研环境水平. 在经济发展

水平较低阶段ꎬ无论科研环境优劣ꎬ交互值均趋于零附近ꎬ二者难以形成有效互动. 随着经济发展水平提升ꎬ
交互效应出现显著分化:在科研环境优良的区域ꎬ交互值大幅上升ꎬ凸显高水平经济与优质科研环境相结合

对吸引科技人才的关键作用ꎻ而在科研环境薄弱的地区ꎬ交互值则向负区间偏移ꎬ表明二者未能形成合力ꎬ甚
至产生抑制科技人才流动的负面效应. 这一结果反映出ꎬ只有当经济发展与科研环境均达到一定阈值并实现

良好匹配时ꎬ才能充分发挥协同引才效应.

图 ４　 ＳＨＡＰ 特征交互图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＳＨＡＰ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｐｌｏｔ

２.３　 分区域解释分析

２.３.１　 东部地区

如图 ５(ａ)所示ꎬ东部地区的科技人才流动受科研环境与经济发展水平的双重主导. 其中ꎬ科研环境

ＳＨＡＰ 值高值区集中于正向区间且分布范围较广ꎬ表明东部地区凭借优质的科研平台、丰富的创新资源及活

跃的产学研合作生态ꎬ持续发挥着创新策源地对科技人才的集聚效应. 经济发展水平的 ＳＨＡＰ 值虽以正向贡

献为主ꎬ但高特征值区域存在局部负向扰动ꎬ这可能与东部核心城市生活成本攀升引发的挤出效应有关ꎬ即
—３３１—
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部分科技人才为平衡生活压力与职业发展ꎬ可能向周边或二线城市迁移ꎬ形成核心城市辐射、周边城市承接

的人才流动新格局. 此外ꎬ产业结构与生活便利度的 ＳＨＡＰ 值分布相对分散且绝对值较低ꎬ表明其对科技人

才流动的影响力度较弱ꎬ这或与东部地区产业结构已进入高技术化、服务化阶段ꎬ生活便利度整体较高且区

域差异缩小有关.
２.３.２　 中部地区

如图 ５(ｂ)所示ꎬ在中部地区ꎬ科研环境、经济发展水平和教育环境对科技人才流动具有关键影响. 其中ꎬ
科研环境的 ＳＨＡＰ 值高值区虽分布范围较东部明显收窄ꎬ但仍呈现显著正向特征ꎬ反映中部地区通过持续增

加科研投入、深化产学研协同创新ꎬ逐步形成了具有区域特色的科研吸引力. 经济发展水平的 ＳＨＡＰ 值分布

较为分散ꎬ高特征值区域的正向影响表明中部地区经济增速的提升对科技人才具有积极拉动作用ꎬ但区域内

部经济分化可能导致影响的不确定性. 教育环境的影响方向相对明确ꎬ低特征值多对应负向影响ꎬ反映教育

资源配置不均衡可能抑制人才流入ꎻ而高特征值区域集中于正向区间ꎬ表明优质教育资源的集聚不仅直接吸

引科技人才ꎬ还通过培养本地人才为区域发展提供支撑ꎬ有效提升了人才自给能力.

图 ５　 分区域 ＳＨＡＰ 解释力图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｒｅｇｉｏｎａｌ ＳＨＡＰ ｆｏｒｃｅ ｐｌｏｔ

２.３.３　 西部地区

如图 ５(ｃ)所示ꎬ西部地区科技人才流动的核心驱动因素为科研环境ꎬ同时生活便利度、收入水平和经济

发展水平的影响力逐步显现. 其中ꎬ科研环境 ＳＨＡＰ 值高值区显著正向ꎬ反映西部地区虽整体科研资源相对

薄弱ꎬ但通过布局重大科技基础设施、建设特色学科平台等ꎬ已形成对特定领域科技人才的差异化吸引力. 生
活便利度的 ＳＨＡＰ 值分布虽分散ꎬ但正向区间的绝对值较高ꎬ这可能与西部地区近年来基础设施的持续改善

有关ꎬ生活便利度的提升虽未成为主导因素ꎬ但已成为增强人才留存意愿的重要补充. 收入水平和经济发展

水平的 ＳＨＡＰ 值高特征值集中于正向区间ꎬ表明西部地区通过提高薪资待遇、扩大经济规模ꎬ有效增强了对

科技人才的经济引力. 值得注意的是ꎬ产业结构的高特征值多对应负向 ＳＨＡＰ 值ꎬ可能与西部特色产业的技

术密集度较低有关ꎬ需通过产业升级进一步提升对科技人才的需求匹配度.
２.３.４　 东北地区

如图 ５(ｄ)所示ꎬ在东北地区科技人才流动中ꎬ科研环境具有主导性影响ꎬ产业结构和经济发展水平也起

到了较为重要的作用. 其中ꎬ科研环境 ＳＨＡＰ 值高值区虽存在双向影响ꎬ但正向区间的覆盖范围较广ꎬ反映东

北地区依托哈尔滨工业大学等科研重镇形成的科研实力ꎬ仍是吸引科技人才的核心基础ꎬ但区域内部科研资

源分布不均可能导致影响的波动性. 产业结构的 ＳＨＡＰ 值分布虽分散ꎬ但高特征值区域呈现显著正向特征ꎬ
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表明东北地区通过装备制造智能化等传统产业升级ꎬ以及冰雪经济、生物医药等新兴产业培育ꎬ正逐步形成

对相关领域科技人才的需求拉动. 经济发展水平的 ＳＨＡＰ 值正负交织ꎬ高特征值区域的正向影响提示东北振

兴战略推动的经济企稳对科技人才流动有积极作用ꎬ但区域内部经济活力不足仍可能导致影响的波动性.
２.４　 稳健性检验

本文采用改变数据时序划分的方法来检验结果的稳健性. 首先ꎬ将原始随机划分的训练集 /测试集(８ ∶２)
调整为严格依时间顺序的“前 Ｎ年训练、后 Ｍ年测试”划分方式(１９７８—２０１０ 年为训练集ꎬ２０１１—２０２３ 年

为测试集) . 进一步地ꎬ引入滚动窗口验证(窗口长度 １０ 年ꎬ步长 １ 年)进行补充检验. 对比不同划分方式

下的模型性能与特征重要性排序发现ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 模型均保持最优预测精度ꎬ且科研环境、教育环境等核心

因素的 ＳＨＡＰ 全局重要性排序高度一致ꎬ表明研究结果具有稳健性.

３　 结论

本文基于 １９７８—２０２３年中国 ３１个省(直辖市、自治区)的面板数据ꎬ综合运用 ＸＧＢｏｏｓｔ机器学习模型

与 ＳＨＡＰ 可解释性方法ꎬ深入剖析了影响科技人才流动的重要因素及其作用方式ꎬ得出以下结论:(１)从
影响程度来看ꎬ各宏观因素对科技人才流动的影响力由大到小依次为科研环境、教育环境、经济发展水平、
收入水平、生活便利度和产业结构. (２)从特征变量具体取值来看ꎬ科研环境与科技人才流动呈现正向线

性关联ꎬ而其余因素则表现出复杂非线性关系. (３)从特征交互作用来看ꎬ经济发展水平与科研环境、科研

环境与生活便利度之间存在显著协同效应. (４)从区域异质性来看ꎬ东部、中部、西部及东北地区的科技人

才流动的主导因素存在显著区域差异.
基于上述研究结论ꎬ本文提出如下建议:
第一ꎬ根据宏观影响因素的主次排序ꎬ政策制定应优先聚焦核心驱动要素并强化协同. 科研环境作为

首要驱动力ꎬ应确立为全域性战略支点ꎬ通过扩容重大科技基础设施、深化产学研协同机制、构建开放创新

生态ꎬ强化对科技人才职业发展的支撑效能ꎻ同步提升教育环境能级与收入水平的区域竞争力ꎬ确保其在

吸引和留住人才中发挥关键作用ꎻ对于经济发展水平与生活便利度ꎬ应侧重其与核心要素的配套协同ꎬ将
经济增量有效转化为对科研、教育的持续投入ꎬ并通过公共服务提质增效提升和基础设施互联互通ꎬ增强

对科技人才的综合吸引力. 产业结构优化则需立足长远ꎬ通过前瞻性产业规划和政策引导ꎬ逐步提升区域

产业的技术密集度与创新活力ꎬ培育更适配科技人才发展的岗位生态.
第二ꎬ针对影响因素的复杂非线性特征ꎬ政策制定需提升精准性与动态适配能力. 教育环境的影响需

通过深化教育评价改革ꎬ避免低效教育投入ꎻ经济发展水平的影响需区分阶段施策ꎬ欠发达地区应释放经

济增量对人才的吸附效应ꎬ发达地区则需重点应对资源过度集中导致的流动波动ꎻ收入水平政策应把握其

倒 Ｖ型曲线规律ꎬ在中等收入区间强化物质回报的稳定性预期ꎬ在高收入区域则需转向科研自主权、成果

转化收益等非货币激励ꎬ以抵消收入边际效益的递减ꎻ生活便利度的提升需分层推进ꎬ未达标区域优先补

足基础性民生短板ꎬ已达标区域应转向智慧城市、生态宜居等品质升级. 产业结构的影响需结合区域基础

动态调整ꎬ传统产业主导区域可通过智能化、绿色化转型催生新技术人才需求ꎬ新兴产业集聚区域则需强

化创新要素与岗位体系的匹配度ꎬ避免因结构性错配引发的人才无序流动或短缺.
第三ꎬ基于特征交互分析揭示的关键协同机制ꎬ政策制定应系统构建宏观影响因素间的联动路径ꎬ形

成多要素高效耦合的引才体系. 重点推动科研环境与经济发展水平的战略协同ꎬ在区域发展规划中确保

二者的同步优化与动态匹配ꎬ尤其在经济发展已达较高水平的地区ꎬ需相应加强科研平台建设与研发投

入ꎬ防范因科研环境滞后导致的区域人才吸引力结构性弱化ꎻ同时ꎬ在科研基础设施布局中系统考量生活

便利性要素ꎬ精准配置高品质公共服务、便捷交通与生态设施ꎬ充分发挥二者在人才吸引中的协同增益效

应. 对于科研环境相对成熟的地区ꎬ则应转向构建更多元的非经济激励生态ꎬ通过体制机制创新持续释放

科研活力. 最终ꎬ形成以科研环境为核心、多要素系统联动的区域人才治理新格局.
第四ꎬ各区域应立足自身资源禀赋与核心驱动力ꎬ制定差异化引才聚才策略. 东部地区需依托科研环

境与经济发展的双主导优势ꎬ构建核心城市与周边区域的协同机制ꎬ同时缓解高生活成本对人才的挤出效

应ꎬ促进人才在区域内优化配置与高效流动. 中部地区应以建设区域性科研高地为锚点ꎬ提升高端人才集

聚与自主培养能力ꎻ同时积极承接产业转移、培育本土龙头企业以扩大经济规模效应ꎬ并大力推动教育资
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源优质均衡发展ꎬ增强区域人才吸引力与根植性. 西部地区需坚持以科研环境为核心驱动ꎬ通过布局特色

优势科研平台与重大项目牵引高端人才流入ꎬ同步构建高便捷性生活圈与完善服务配套体系以提升人才

留存率. 东北地区则需充分激活其科研积累与产业基础潜能ꎬ聚焦装备制造智能化、冰雪经济等特色领域

定向引才育才ꎬ同时依托东北振兴战略促进经济企稳回升ꎬ全面提升区域人才竞争力.
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