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摘  要 

以数据和算法为基础对家政服务员的顾客满意度情况进行识别和预测，可以为提前甄别满意度欠佳的员

工提供信息支撑。通过随机森林算法构建顾客满意度预测模型，并基于现实工作流程，将属性划分成不

同类别，分析在服务前和服务后的不同阶段，预测顾客满意度的关键特征，运用SHAP模型分析变量对模

型的影响方向及特征之间的交互关系，归纳出特征变量的重要程度。结果表明融合心理行为属性的家政

服务员顾客满意度预测模型效果更佳，在家政服务员接单前，技能数量是预测顾客满意度最重要的特征；

而在接单后的阶段，做单量、合作费、星级、准时率是最关键的特征。本研究结合了机器学习算法与SHAP
模型，改善了模型性能，为现代服务行业的满意度提升提供理论支持。 
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Abstract 
The identification and prediction of customer satisfaction of domestic staff based on data and al-
gorithm can provide information support for identifying employees with poor satisfaction in ad-
vance. The random forest algorithm was used to build a customer satisfaction prediction model, 
and the attributes were divided into different categories based on the real work flow. The key 
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features of customer satisfaction were predicted at different stages before and after service. SHAP 
model was used to analyze the influence direction of variables on the model and the interaction 
relationship between features, and the importance of the feature variables was summarized. The 
results showed that the combination of psychological and behavioral attributes had a better pre-
dictive effect on the customer satisfaction of domestic staff. Before the domestic staff took orders, 
the number of skills was the most important feature to predict customer satisfaction. In the stage 
after receiving an order, doing a single quantity, cooperation fee, star rating, and punctuality rate 
are the most critical characteristics. This study combines machine learning algorithm and SHAP 
model to improve model performance and provide theoretical support for the improvement of sa-
tisfaction in modern service industry. 
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1. 引言 

随着我国全民生活水平逐步提高，消费结构不断优化升级，加上二孩政策、三孩政策陆续放开，人

口老龄化程度进一步加深，居民对家政服务业的需求明显增加，在“互联网+”浪潮影响下，家政服务业

的市场规模得到了迅速的扩张。服务内容及质量已经成为消费者选择家政公司的重要指标，这对家政服

务企业提出了更高的要求。现如今家政行业门槛仍然偏低，服务人员的文化水平普遍不高，企业对服务

人员的专业素质和服务质量缺乏有效的监管，这也导致顾客满意度欠佳，难以建立企业与顾客之间的信

任度与忠诚度的问题[1]。 
随着互联网和大数据等信息技术的进步，家政服务企业开始了数字化转型升级。家政员工的接单情

况全程通过家政 APP 操作完成，其个人信息和服务情况也以数字化的形式记录下来，形成了具有一定规

模的样本数据，这也为机器学习算法提供了良好的数据基础。因此利用机器学习算法展开家政服务员的

顾客满意度预测研究，能够弥补传统研究的局限，深入探讨影响满意度的特征变量关系，并为服务行业

和行为管理建立新的理论。 
本文围绕家政行业的满意度问题，深入探究机器学习算法在服务行业的运用与创新，基于随机森林

算法构建顾客满意度预测模型，实现从“事后打分”到“事前预测”的研究。与以往研究不同，本文基

于现实工作流程，将属性划分为服务前和服务后的两个类别，对影响顾客满意度的诸多特征因素进行重

要度排序，为家政服务人员的筛选及满意度预警提供必要线索和理论支持。 

2. 文献综述 

目前顾客满意度理论已经趋于成熟，国内外也逐渐建立起了衡量顾客满意度指数的体系[2]，学者对

顾客满意度已经进行不同的诠释并展开研究[3] [4] [5]，家政服务员的顾客满意度定义为顾客对服务人员

提供的家政服务的主观感受，其反映的是消费者心理预期和感知程度的差值。要提升家政行业的顾客满

意度，必须加强行业的规划化管理，提升家政服务人员的自身素养[6] [7]。越来越多的学者从服务人员本

身的胜任素质出发，发现学历、年龄、文化水平等特质对家政从业人员的心理健康具有重要影响[8] [9]，
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此外家政从业人员的胜任力具有共同的特征，主要包括知识技能、个人能力、职业道德、人格特质[10] [11] 
[12]，会对服务质量及顾客满意度产生重要影响。 

互联网家政企业意识到家政服务质量的重要性，建立起顾客评分制度，试图规范家政人员的服务质

量，但这样的事后打分只能对员工起到一定的约束作用，却对顾客的实际流失无济于事。如果能在员工

正式服务前，通过技术或理论提前甄别筛选满意度欠佳的员工，并且加以针对性的培训，能够有效改善

服务质量，提高满意度。 
要实现从事后打分到事前预警的迈进，需要从家政服务员现有的信息数据以及顾客的评分信息中进

行分析，筛选重要度较高的特征变量，从而为提前甄别筛选满意度欠佳的员工奠定理论基础。为此，学

者运用 logistic 模型或结构方程模型，构建影响顾客满意度的测评模型，并验证假设的正确性，从而梳理

出影响顾客满意度的关键因素[13] [14]，如于小飞结合 ECSI 和 CCSI 模型，提出家政服务标准化对顾客

满意度影响的指数模型，发现标准化服务预期、顾客感知标准化服务质量、顾客感知标准化服务价值、

企业形象这四个潜变量对于顾客满意度有正向影响[15]。然而，这类研究主要从服务对象的角度出发，构

建专业测评量表，存在研究视角的局限性，且量表测评的准确性受测评对象的主观影响。 
机器学习算法能够对多种类型的数据进行学习训练，能够通过属性筛选和参数调优提升模型性能，

并给出预测结果；结合 SHAP 模型，能够分析特征变量的预测能力以及变量间的交互关系，为事前预警

奠定良好的理论基础。目前基于大数据算法的顾客满意度预测研究已经覆盖到诸多领域，并证明了机器

学习算法的可行性。张蓓蓓等通过使用网格搜索算法对随机森林的决策树数量和候选分裂特征属性数进

行优化调参，改进随机森林的不足，有效预测了餐厅的客观满意度评分[16]。赵家胤应用随机森林算法建

立客观的满意度评价模型，对华为商城手机购物满意度的评价数据进行分类预测，展现了良好的性能[17]。
Chen 等根据能源消费者的历史消费数据对其下一个小时的负荷是高还是低进行了预测研究，采用十折交

叉验证和 5 次运行取平均的方法进行实验，表明随机森林算法在速度和分类精度方面的性能均优于其他

常用的机器学习技术[18]。过往的研究证明了机器学习算法在满意度预测研究上的可行性和有效性，而随

机森林算法拥有诸多优势，因此本文以 Y 公司的家政服务员为研究对象，从事前角度出发，利用随机森

林算法构建顾客满意度预测模型，并结合 SHAP 模型分析影响顾客满意度的特征。 

3. 数据来源与分析 

3.1. 数据来源介绍 

本文数据来源于 Y 家政公司后台真实数据，原始数据集共 1239 条数据，包含 20 个特征变量，经过

数据预处理后，共计 15 个特征变量，其中主要包含家政服务员的基础身份信息、服务行为信息、心理测

评信息等变量，目标变量为服务满意度评分。属性信息描述如表 1 所示。 
 

Table 1. Description of attribute information 
表 1. 属性信息描述 

属性名称 含义 备注描述 
gender 性别 男、女 

domicile_place 户籍 户籍编码 
state 状态 是否兼职 
level 星级 1 星、2 星、3 星 

education 学历 小学、初中、中专、高中、大专、大学 
source 来源 劳务、现场招聘会、内部推荐、网络招聘 

registration 注册时长 注册开通家政服务 app 时间 
skill 技能数量 掌握技能的数量(1~28) 
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续表 

leave 请假次数 请假次数(0~55) 
workcount 做单量 月度接单次数(0~123) 

salary 合作费 月度合作费金额(0~40757.5) 
punctuality 准时率 准时次数/不准时次数(79%~100%) 
satisfaction 服务满意评分 顾客是否满意 

career_identity 职业认同 1~5 (从低到高) 
psycholocal_capital 心理资本 1~5 (从低到高) 

job_engagement 工作投入 1~5 (从低到高) 

3.2. 相关性分析 

利用 python 绘制数值型变量的相关系数热力图。如图 1 相关系数热力图所示，注册时长、技能数量、

请假次数等变量的相关系数强弱会通过颜色的深浅展现出来，颜色越浅说明相关性越弱。如果相关系数

过高，会影响特征对模型重要性的判断。根据 Pearson 相关系数定义，当两项特征的 Pearson 相关系数大

于 0.7 时，则为高度线性相关，即存在高度共线性关系[19]。观察热力系数图可知，注册时长、技能数量、

请假次数、准时率等变量的相关系数绝对值均低于 0.7，说明大多数变量不存在多重共线性的问题，因此

本文选取的变量较为妥当，可以将变量纳入后续的机器学习建模实验当中去。 
 

 
Figure 1. Correlation coefficient heat map 
图 1. 相关系数热力图 
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4. 家政服务员的顾客满意度预测模型建立 

随机森林是基于决策树而建立的一种集成预测模型，它集成了多个决策树，每一个决策树对于独

立取样的随机向量值均具有一定的依赖性，且随机森林中的所有决策树均具有相同的分布[20]。许多实

验表明，相对于其他机器学习算法，随机森林算法对样本和特征变量随机选择，对数据质量要求低，

对异常值与噪音具有高容忍度，更适合具有多维度、多特征和特征值离散的数据[21]。因此本文选择随

机森林算法构建预测模型。随机森林算法会采用有放回重新采样的方法抽取 N 个训练集，每一个训练

集将会形成一棵决策树，最终根据决策树的多数投票结果，决定最终分类结果，随机森林过程如图 2
所示： 

 

 
Figure 2. Process diagram of random forest algorithm 
图 2. 随机森林算法过程图 

 
根据属性特征将属性分为基础属性特征子集和融合心理行为特征子集。基础属性特征子集只包含了

家政服务员的基础身份信息，而融合心理行为特征子集则加入了家政服务员做单后的行为信息与心理测

评信息。依次纳入这两种特征子集来构建预测模型，同时选择顾客满意度作为预测变量，从而对比不同

属性特征子集的建模效果和性能。两种模型的特征子集如表 2 所示。 
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Table 2. Comparison of attributes of the two feature subsets 
表 2. 两种特征子集属性对比 

特征子集 属性 
基础属性特征子集 户籍、性别、状态、星级、学历、来源、技能数量、注册时长 

融合心理行为属性特征

子集 
户籍、性别、状态、星级、学历、来源、注册时长、技能数量、请假次数、做单量、

合作费、准时率、心理资本、工作投入、职业认同 
 
将经过预处理的数据按照 8:2 的比例随机分为训练集和测试集，对随机森林算法采用网格搜索法进

行参数调优，获取最佳模型效果，依次构建预测模型。测试集中的真实值和预测值均存在正负两种情况，

所以，最后得到的分类结果存在四种情况。本文采用准确率、查准率、查全率、F1 度量值、特异性、AUC
值来对比分析模型性能。 

Accuracy TP TN
TP TN FP FN

=
+

+ + +
                              (1) 

Precision TP
TP FP

=
+

                                  (2) 

Recall TP
TP FN

=
+

                                   (3) 

2
F1 2TP

TP FP FN
=

+ +
                                  (4) 

Specificity TN
TN FP

=
+

                                 (5) 

不同属性特征集的随机森林模型性能指标如表 3 所示。模型在基础属性测试集和融合心理行为测试集

上的准确率分别为64.29%和83.21%，两个模型识别的正样本可信度都较高，F1度量值为62.69%和82.13%，

基于基础属性的特征集 AUC 数值为 70.45%，远低于融合心理行为属性数据集的 AUC 数值 90.16%。在各

项指标上，融合心理行为属性的随机森林模型性能都明显高于基于基础属性的模型性能。这说明在家政服

务员的满意度预警问题上，不能仅仅关注基础信息，更要充分考虑员工的心理和行为信息。 
 

Table 3. Comparison of performance indicators of random forest models constructed with different attribute feature sets 
表 3. 不同属性特征集构建的随机森林模型性能指标对比 

 准确率 查全率 特异性 查准率 F1 度量值 AUC 值 

基于基础属性 64.29% 56.37% 73.28% 70.59% 62.69% 70.45% 

融合心理行为属性 83.21% 72.48% 95.42% 94.74% 82.13% 90.16% 

5. 顾客满意度预测模型影响特征发现 

5.1. 基于全部属性的模型特征重要性发现 

Lundberg 和 Lee 提出的 SHAP 框架计算每个特征对预测的贡献[22]。其主要原理为基于博弈论而提

出的 Shapley 值可用于衡量各特征分别对于模型预测效果的作用[23]，利用 SHAP 框架得到的全部特征重

要性排序如图 3 所示，其重要性从第三位和第八位起显著降低，前八位分别是：做单量、合作费、星级、

准时率、请假次数、注册时长、来源、技能数量。这说明做单量、合作费、星级、准时率是预测家政服

务员顾客满意度的关键特征。 
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Figure 3. Feature importance ranking 
图 3. 特征重要性排序 

5.2. 基于属性划分的满意度预测特征发现 

将全部属性纳入到随机森林模型进行学习后发现，重要程度较高的属性往往是服务后产生的信息，

服务前的信息重要性排名靠后，这将导致贡献度低的特征信息将会被掩盖或合并，无法看到其真正的价

值和意义。这样的数据处理方式也缺乏对现实工作流程的理解。如果员工没有在家政 APP 上接单，那么

服务后的信息就会处于缺失状态，那就不能为家政公司的管理者提供信息依据和决策支持。因此基于现

实和数据层面，本文提出基于工作流程对家政服务员的信息数据进行属性划分，丰富数据刻画维度。根

据家政服务员的工作流程和时间节点，本文将一个样本中的全部属性划分为服务前信息、服务后信息和

心理测评信息。划分类别如表 4 所示。 
 

Table 4. Attribute segment results 
表 4. 属性划分结果 

划分阶段 属性类别 包含属性 

服务前 基础身份信息 
性别 户籍 状态 
学历 来源 技能数量 

注册时长   

服务后 考勤薪酬信息 
准时次数 请假次数 做单量 
合作费 星级  

心理测评 心理测评信息 职业认同 工作投入 心理资本 

 
如表 5 所示，在基础身份信息类，技能数量是预测顾客满意度的最为关键的特征，其次是注册时长、
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户籍、学历，这三者是重要特征。在考勤薪酬信息类属性中，合作费、做单量的重要性分数值不相上下，

是预测顾客满意度的最为重要的属性，这两个属性能够直接反映出员工在服务过程中的投入程度和劳动

所得，此外请假次数和准时率均有重要的相关度。 
从模型准确率来看，以不同类别的属性依次纳入到随机森林模型中训练学习，对比其他四组实验的

模型准确率，以全部属性作为输入变量构建的模型分类准确率最高，为 0.83，这能够说明三类属性类别

缺一不可，全部属性才能最大化地提升模型性能。其次，考勤薪酬信息类和心理测评信息类的实验准确

率紧随其后，其准确率与全部属性准确率仅相差 0.01，说明了这两个类别的属性结合对分类实验的准确

率有十分重要的影响。 
 

Table 5. Different categories of attributes compare experimental results 
表 5. 不同类别属性对比实验结果 

输入属性 目标变量 排名前四的属性 模型准确率 

全部属性 顾客满意度 做单量、合作费、 
星级、准时率 

0.83 

基础身份信息类 顾客满意度 技能数量、注册时长、 
户籍、学历 

0.79 

考勤薪酬信息类 顾客满意度 合作费、做单量、 
请假次数、准时率 

0.76 

基础身份信息类 + 心理

测评信息类 顾客满意度 技能数量、来源、 
注册时长、职业认同 

0.72 

考勤薪酬信息类 + 心理

测评信息类 顾客满意度 做单量、准时率、合作费、 
请假次数 

0.82 

5.3. 基于 SHAP 模型的顾客满意度影响特征发现 

 
Figure 4. SHAP summary diagram for all samples 
图 4. 所有样本的 SHAP 概要图 
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为了探究多个因素共同作用下对顾客满意度的影响，运用 SHAP 模型计算了多变量交互作用下的

SHAP 交互值，并分析了变量对模型的影响方向。如图 4 所示，做单量和合作费对模型的影响最大。两

项特征的红点主要位于 Y 轴的左侧，这表明这两项变量特征值较大时，其 SHAP 值为负值，反之特征值

较小时，其 SHAP 值为正值，这说明做单量越大，合作费越高，越可能获得不佳的顾客满意度，这一点

看似不寻常，会在做单量和星级的交互关系上进行探讨。星级和准时率对模型的影响次之，这两项特征

的红点主要位于 Y 轴的右侧，这表明星级和准时率的特征值较大时，其 SHAP 值为正值，对于模型的影

响也较大，蓝点主要位于 Y 轴的左侧，这说明星级和准时率的特征值较小时，其 SHAP 值是负值，对模

型结果产生正向影响。注册时长的红点更多集中在右侧，特征值较大时，SHAP 值为正，这说明注册时

长越长，员工越有可能获得更高的满意度评价。 
特征与特征不是互相割裂的关系，彼此之间也存在交互效应，从而会共同影响预测结果，交互效应

即两个特征变量同时影响模型输出的方式[24]。为了进一步地探究变量间的交互关系，本文筛选出星级和

做单量两个特征变量来绘制依赖图。家政公司管理层依据其专业水平和能力，依据星级将家政服务员主

要分成一星、二星、三星服务员。如图 5 所示，星级较低的家政服务员，红色样本主要落在 SHAP 值为

负的区域，星级较高的家政服务员，红色样本主要落在 SHAP 值为正的区域，这说明低星级的家政服务

员，做单量越高，越有可能获得较低的顾客满意评价，而高星级的家政服务员，做单量越高，越有可能

获得较高的顾客满意评价，这也解释了做单量对顾客满意度的影响。家政公司需要着重关注低星级且做

单量高的家政服务员，针对性提供培训服务，提高其顾客满意度评价。 
 

 
Figure 5. Interaction diagram between level and work count 
图 5. 星级与做单量的交互图 

6. 结语 

本文基于随机森林算法，针对基础属性特征子集和融合心理行为属性特征子集，依次构建了家政服

务员的顾客满意度预测模型，并提出了基于工作流程的属性划分方法，探讨了在服务前后的不同阶段，

预测顾客满意度的重要特征，并引入 SHAP 框架分析了特征对模型的影响以及特征间的交互关系。 
从理论贡献的角度来看，过往的研究从事后测评的角度出发，通过结构方程模型或相关性分析来论

证假设，梳理影响满意度的因素，本文从事前预警的角度出发，构建顾客满意度预测模型，论证了融合
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心理行为属性的必要性，并结合可解释性框架对特征变量的重要程度进行排序，并基于工作流程，将属

性划分为不同类别，依次归纳出影响顾客满意度的重要特征变量，提供了新的研究思路，拓宽了家政服

务业的顾客满意度领域的研究方法。 
从实践意义的角度来看，本文分不同阶段探究了影响顾客满意度的不同因素，为服务行业管理提供

理论支撑和实践价值。通过家政服务员顾客满意度的预测模型特征重要性排序可知，做单量和合作费、

星级、准时率等属性是预测顾客满意度的关键特征。而在服务前阶段，技能数量是预测顾客满意度的最

为关键的特征，在员工接单前，家政公司可以根据家政服务员的技能情况来衡量工作情况，并重点关注

员工的技能培训情况；在员工接单后，家政公司需要关注低星级且做单量高的家政服务员，提供针对性

帮扶情况，改善顾客满意度评价。家政公司后台系统精准详细地记录了员工的信息数据，管理层可以依

据做单量、合作费、准时率、星级这些重要信息特征，建立预警机制，从而对满意度欠佳的员工展开针

对性的培训，提升培训效果，减少客户流失，建立顾客忠诚度，提高企业的核心竞争力。 
随着人工智能的发展，大数据算法的应用领域越来越广泛，本文结合机器学习算法和 SHAP 模型，

更全面地衡量不同阶段内属性特征的价值意义，帮助企业识别筛选满意度欠佳的家政服务人员，改善培

训效果，提高顾客满意度，也期望未来的研究能够聚焦于更多的数据，结合不同的算法来提升模型性能，

从多个角度探究影响顾客满意度的特征因素，从而为服务行业的管理和发展持续赋能。 
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