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摘  要 

针对互联网环境下家政服务员人力资源管理场景的变化，本文将LightGBM算法与SHAP模型结合，形成

解决互联网背景下家政服务员离职问题的集成方法。以企业真实数据为研究对象，经数据预处理后建立
LightGBM模型进行预测，并与KNN、逻辑回归、决策树、随机森林和GBDT算法对比，结果表明，LightGBM
模型的准确率、F1值与AUC值分别为81.23%、84.41%和86.5%，优于其他算法。最终使用SHAP模型

分析影响员工离职的重要因素，以此增强模型的可解释性，为企业管理者进行决策提供依据。 
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Abstract 
In response to the changes in the human resource management scenario of domestic helpers in 
the Internet environment, this paper combines the LightGBM algorithm with the SHAP model to 
form an integrated approach to solve the problem of domestic helpers’ leaving in the Internet en-
vironment. Using real data from enterprises as the research object, the LightGBM model was es-
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tablished for prediction after data pre-processing, and compared with KNN, Logistic Regression, 
Decision Tree, Random Forest and GBDT algorithm, and the results showed that the accuracy, F1 value 
and AUC value of LightGBM model were 81.23%, 84.41% and 86.5% respectively, which were bet-
ter than other algorithms. Finally, the SHAP model is used to analyze the important factors influen-
cing helper turnover, thus enhancing the interpretability of the model and providing a basis for cor-
porate managers to make decisions. 
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1. 引言 

近年来，我国家政服务业的需求呈现出刚性增长的态势。中国家政服务业市场规模仅用 5 年时间就

从 2776 亿元提升至 8782 亿元[1]，其市场总规模保持 20%左右的增速[2]。在信息时代和知识社会的背景

下，家政服务行业也逐步与互联网相融合，进行优化升级转型，形成新的发展生态。面对急速扩大的市

场规模和新态势下的商业模式，家政服务行业内员工流失率较高、市场供需失衡等问题逐步显现，在一

定程度上制约了行业的进一步发展。经走访调研得知，行业内家政服务员流失率在 35%左右。身处一线

直面客户的员工稳定性差，导致公司运力不足、客户流失、业绩下滑，成为了制约家政服务行业继续发

展的难点与痛点。 
互联网时代的到来，致使家政服务行业的人力资源管理场景发生了重大变化。从契约关系角度来看，

传统背景下，企业员工与企业签订劳动合同，构成强有力的契约关系，但互联网背景下，家政服务员无

需签订劳动合同，且部分员工是以兼职工作者的身份加入企业，导致契约关系变弱；从管理范围角度来

看，通常而言，员工与管理者同处一个工作空间，管理者能够密切关注员工动态，但互联网背景下，家

政服务员的工作地点脱离了管理者管理范围，管理效力下降，管理者无法第一时间发现员工的异常；从

管理模式角度来看，以往员工相关的数据获取较为困难，企业在没有大量数据支撑的情况下，处于“靠

人监督、靠人管理”的管理模式，然而互联网背景下，企业内部数字信息剧增，为提升管理效率与管理

精确度，企业正逐步向数字化管理模式转变。以上特点使得互联网家政企业内的管理者与家政服务员的

关系从以往的强管理关系转变为弱管理关系，管理模式从“靠人管理”转变为数字化管理，这也意味着

传统的离职管理方法的失效。 
员工离职问题作为人力资源管理领域的核心问题，受到众多学者的关注，其研究使用的科学方法，

也经历了定性分析[3]–调查问卷与实证研究–机器学习路径的演变。目前，传统的研究离职问题的方法

通常选择填写调查问卷的方式收集数据，进而开展实证研究[4] [5] [6]，一些学者在实证研究的部分使用

了多元回归分析[7]、层次多元回归分析[8]来深入探讨影响员工离职的因素。由于该方法的数据来源为人

工填写，故所获取到的样本量与数据量较小，同时，特征维度大多也由学者预设而来，无法适用于新场

景下的离职问题研究。近年来，部分学者将机器学习的方法引入员工离职领域，使用了支持向量机算法

(SVM) [9]、决策树算法(Decision Tree) [10]、随机森林算法(Random Forest) [11]、XGBoost 算法[12]等算

法建立了员工离职预测模型，并取得良好的效果。但家政服务员的数据集中不仅包含性别、年龄等静态
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数据，还包括每月请假情况、接单情况、获得评价情况等动态数据，导致数据维度较高，数据量大，传

统算法处理此类数据效率较低；另外，机器学习算法作为“黑箱模型”，无法有效解释具体特征对员工

离职的影响程度及特征间的交互关系，因此模型可解释性较差。 
为更好地解决以上问题，本文选取 LightGBM 算法构建员工离职预测模型，该算法在处理样本多、

维度高的预测任务时，展现出准确率高、速度快的优势，解决了传统算法在处理海量数据时时间复杂度

高、占用内存大、耗时长的问题[13]。以企业真实数据为基准点，将 LightGBM 算法模型与其他机器学习

主流算法进行对比，从而验证模型的预测效果。同时，为提高模型的可解释性，使用 SHAP 模型对影响

家政服务员离职的因素进行分析，全面展示特征因素的影响力大小与特征之间的交互关系。本文将

LightGBM 算法与 SHAP 模型结合，形成解决互联网背景下家政服务员离职问题的集成方法，为企业管

理者提前预判家政服务员的离职状态、前置管理干预行为提供依据，以稳定员工队伍、满足市场需求。 

2. 模型方法 

本文提出的结合 LightGBM 算法与 SHAP 模型的集成模型方法流程图如图 1 所示，其中，模型主要

包括了数据预处理、模型超参数寻优、模型对比分析、模型解释分析等核心步骤。 
 

 
Figure 1. Flow chart of the integrated model approach 
图 1. 集成模型方法流程图 

2.1. LightGBM 算法 

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine Method)算法是对 GBDT (Gradient Boosting Decision Tree)
算法的改进与升级，它是以决策树为基学习器的分布式梯度提升框架。LightGBM 算法的内存占用低、运

行效率高、准确率高、支持多维度并行等特征十分契合互联网环境下的家政服务员的数据特性。自 2017
年算法发布后，LightGBM 算法已被运用于医药[14]、交通[15]、商业预测[16]等领域，并表现出良好的性能。 

2.1.1. GBDT 算法 
GBDT 算法是一种采用了 Boosting 思想的集成学习算法。该算法是以决策树为弱学习器的加法模型，

它将多个弱学习器线性组合，最终得到一个强学习器，其公式如下所示： 

( ) ( ) ( )0 , ,
1 1

M J

m j m j
m j

T x T x a I x R
= =

= + ∈∑∑                             (1) 
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其中，a 为使得损失函数最小的值，m 为决策树个数，j 为第 m 颗决策树叶子结点的个数，Rm,j为决策树

对应的叶子结点区域。 
GBDT 算法使用前向分布算法与梯度提升算法进行训练，其算法核心是将上一步学习器的预测值与

实际值的残差作为目前学习器的特征值进行迭代拟合，使得残差逐步减小，逼近真实值。在 GBDT 算法

中，残差即为损失函数的负梯度，如公式(2)所示： 

( )
( )

1
,

1

,i m i
m i

m i

L y T x
r

T x
−

−

 ∂  = −
∂

                                 (2) 

2.1.2. 直方图算法 
传统的基于 GBDT 算法的模型在分裂决策树时，通常使用穷举法寻找最佳分裂点，这种遍历每个数

据样本来计算分裂收益的方法虽然很精确，但是代价非常大。直方图算法则是将特征维度中精确的浮点

数离散化映射到 k 个区间内，分为 k 个整数；同时构造具有 k 个箱的直方图，每个箱的值为数据离散化

后落入该区间的数量，最终依据直方图遍历数据，计算每个箱的样本数、梯度等来寻找最佳分裂点。 
在 LightGBM 算法中引入直方图算法能够有效降低计算内存，离散后的整数型数据占用空间相对较

小，且不需要对结果进行排序与储存，从而可以降低内存的消耗。此外，相对于计算每个变量所有特征

值的分裂收益的预排序算法而言，直方图算法仅需计算所有箱的分裂收益即可，大大降低了计算复杂度。 

2.1.3. 有深度限制的 Leaf-Wise 叶子生长策略 
一般而言，决策树通常使用按层生长(Level-wise)的生长策略，如图 2 所示。按层生长需要遍历所有

数据，对决策树同一层的叶子不加区分地进行分裂。该方法的缺点在于忽视了有些叶子结点分裂增益较

小、无需再次进行分裂的情况，冗余计算较多，运行效率低。 
 

 
Figure 2. Level-wise growth strategy 
图 2. Level-wise 生长策略 

 

 
Figure 3. Leaf-wise growth strategy 
图 3. Leaf-wise 生长策略 

 

而按叶生长(Leaf-wise)的生长策略针对上述缺点进行了改进，如图 3 所示。该方法是在决策树的同层

叶子中寻找分裂增益最大的叶子结点进行分裂，其余分裂增益较小的叶子结点停止分裂，按此规则不断
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迭代。最终生成的决策树在同样的分裂次数下能够达到更高的精度，但由于树的深度较深，容易造成过

拟合。因此，LightGBM 算法在引用 Leaf-wise 叶子生长策略的基础上，通过 Max-depth 增加了深度限制，

降低模型在训练数据集上过拟合的风险。 

2.1.4. 互斥特征捆绑 
互斥特征捆绑算法(EFB, Exclusive Feature Bundling)能够有效减少特征维度，应用在大规模数据集上，

可以显著提升运算效率。通常而言，高维度的数据是十分稀疏的，在这些稀疏的特征中，有许多特征不

会同时取非 0 值，这类特征即为互斥特征。EFB 算法将互斥特征进行合并，形成更为紧密的特征，进而

降低特征维度。使用 EFB 算法构造直方图的复杂度大大降低，可以实现在不损失精度的情况下提升模型

训练速度。合并互斥特征的关键是确保合并后的特征仍然可以识别出原始特征值。由于 LightGBM 的直

方图算法储存的是离散型数据，因此可以通过对原始特征值添加偏移量来确保各个箱中的独立特征完成

捆绑。 

2.2. SHAP 模型 

本文使用 LightGBM 算法构建了精度较高的家政服务员离职预测模型，但该模型的高复杂度导致了

模型的可解释性降低，使其几乎成为一个黑箱模型。Lundberg 等人于 2017 年提出了 SHAP (SHapley 
Additive exPlanations)模型[17]，其主要思想来自于组合博弈论中的 Shapley 值[18]，该模型通过改进

Shapley 值使其适用于机器学习模型，并用以解释各类黑箱模型。SHAP 方法以 SHAP 值来计算各样本的

指标组合贡献，在得到每个样本的各个指标贡献度后，若某指标在大部分样本上呈现出一致的趋势，则

认为这一指标具有重要的正向或负向作用。LightGBM 算法可以通过 Feature Importance 给出各特征的重

要程度，但 SHAP 模型能够在此基础上进一步解释各特征是如何影响预测结果的，如特征的影响力、特

征影响结果的正负性、特征的依赖关系等。 
模型对每个预测样本都会产出一个预测值，而 SHAP 值则是该预测样本中每个特征所获得的值，设

第 i 个样本为 xi，则第 i 个样本的第 j 个特征为 xi,j，第 i 个样本的模型预测值为 yi，设模型的基线(即全部

样本的目标变量均值)为 ybase，则 SHAP 值服从公式(3)。 

( ) ( ) ( ),1 ,2 ,...i base i i i jy y f x f x f x= + + + +                           (3) 

公式中，f(xi,j)为特征 xi,j 的 SHAP 值，即为第 i 个样本的第 j 个特征对预测值 yi 的贡献程度，同时该公式

表明了所有样本预测值均值与实际预测值之间的偏差。若 f(xi,j) > 0，则表明该特征对预测值有正向影响，

能够提升预测值；反之，则表明该特征具有负向影响。 

3. 模型构建与对比实验 

3.1. 数据描述及预处理 

本文所使用的数据为某互联网家政服务公司 IT 部门数据库内的真实数据。该公司将连续三个月无接

单行为的家政服务人员定义为离职员工，为确保数据的时效性，本文选择在 2021 年 9 月、10 月和 11 月

内有接单行为的家政服务人员数据进行建模，共选择了 927 个样本。初始特征包括服务者 ID、姓名、性

别、离职状态、是否兼职、门店 ID、学历、评分、出生年、注册时间、9 月请假通过次数、9 月获得 1
星评价次数等 41 个特征。为更好地适配模型方法，将数据样本进行数据预处理与特征选择，步骤如下： 

确认离职状态，修正在离职状态、结束合作时间以及 2021 年 9 月、10 月和 11 月接单所获得的评价

等特征中有逻辑冲突的样本。将结束合作时间在 2021 年 9 月之前但仍在 2021 年 9 月~11 月有接单行为

的员工离职状态修改为 1 (在职)，将其合作结束时间修改为 null 值，共 46 人。 
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进行数据清洗，删除与算法和模型无关的特征，如服务者 ID、姓名等 5 个特征。 
对部分连续型数据进行离散化处理，如注册时间、出生日期、入职时间等特征，将其等距离离散化

划分为 n 组。 
将通过以上步骤预处理后的数据整合合并，形成新的实验数据集，该数据集共 927 个样本，36 个特

征变量。其中，离职员工数量为 284，占全体样本的 30.6%；未离职员工数量为 643，占全体样本的 69.3%。

使用 Pyhton 中的 Pandas 库对实验数据集进行描述性统计，部分结果如表 1 所示。 
 
Table 1. Descriptive statistics of the experimental data set 
表 1. 实验数据集描述性统计 

特征 平均值 方差 最小值 25%分位数 50%分位数 75%分位数 最大值 

星级 1.4962 0.6370 1 1 1 2 3 

学历 1.8900 1.0175 0 2 2 2 8 

总评分 4.9740 0.0556 4 4.9689 4.9897 5 5 

注册时间 2019.6 1.7025 2015 2018 2020 2021 2021 

出生年 1983.5 161.17 1957 1972 1978 1983 2000 

9 月请假通过次数 1.4736 2.5874 0 0 0 2 23 
9 月请假未通过次

数 
0.0302 0.2208 0 0 0 0 4 

9 月 1 星评价次数 0.0151 0.1220 0 0 0 0 1 

9 月 3 星评价次数 0.0356 0.1967 0 0 0 0 2 

9 月 5 星评价次数 36.6224 32.835 0 7 27 60 130 

3.2. 模型评价指标 

本文选择准确率(Accuracy)、F1 值和 AUC 值(Area Under Curve)这三个常见的模型评价指标来衡量模

型的优劣。表 2 为关于预测离职结果的混淆矩阵，依据混淆矩阵可得出相应的模型评价指标值。准确率

(Accuracy)是基于所有预测样本，预测正确的样本数与全体样本数之比，是最基础的评价指标。为避免随

机划分训练集与测试集所带来的准确率的偶然性，本文使用十折交叉验证的准确率作为评价指标。F1 值

为综合评价指标，由于精确率(Precision)和查全率(Recall)在某种情况下无法进行比较(如精确率低、查全

率高的模型)，为了使其具有可比性，本文选择 F1 值来同时测量精确率和查全率，它通过惩罚极值的方

式用谐波均值代替算数均值。准确率和 F1 值计算公式如公式(4)和(5)所示。 
 

Table 2. Confusion matrix for predicting turnover outcomes 
表 2. 预测离职结果的混淆矩阵 

离职状态 预测离职 预测未离职 

实际离职 TP FN 

实际未离职 FP TN 
 

Accuracy 100%TP TN
TP FP TN FN

+
= ×

+ + +
                           (4) 

2 precision recall1 100%
precision recall

F × ×
= ×

+
                             (5) 
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ROC 曲线为受试者工作特征曲线，其横纵坐标分别是假阳性率和真阳性率。AUC 值可以通过 ROC
曲线下面积求得，其取值范围在 0~1 之间，AUC 值越大表示模型精度越高、泛化能力越好。 

3.3. 对比实验及结果分析 

本文的实验环境为一台拥有 4G 内存、搭载 2.30 GHz 的 Intel i5-6200U CPU、硬盘空间为 256 G、安

装 Windows 10 系统的电脑，编程语言为 Python 3.8.3。 
导入实验数据，划分训练数据集与测试数据集，其中训练数据集占总样本的 80%，测试数据集所占

比例为 20%，将训练数据集中的特征变量与目标变量输入模型，进行模型训练。 
在参数选择方面，本文使用网格搜索与五折交叉验证的方法进行超参数寻优。寻优后的参数设定如

表 3 所示。 
 
Table 3. Parameter setting of LightGBM algorithm 
表 3. LightGBM 算法的参数设定 

参数名称 参数含义 设定值 

N-estimators 用于训练的提升树的数量 35 

Max-depth 基学习器的最大树深度 7 

Max-bin 直方图中最大分桶的桶个数 140 

Num-leaves 基学习器的最大叶子数 12 

Min-child-samples 叶子结点所需要的最小样本量 20 
 

将本文建立的 LightGBM 家政服务员离职预测模型与 KNN 算法、逻辑回归算法、决策树算法、随机

森林算法与 GBDT 算法进行交叉验证实验对比，并使用十折交叉验证的准确率、F1 值与 AUC 值作为评

价指标评估。对比结果如表 4 所示。 
 
Table 4. Comparison results of performance evaluation metrics for each model 
表 4. 各模型性能评估指标对比结果 

模型名称 Accuracy F1-score AUC 

LightGBM 0.8123 0.8441 0.8650 

KNN 0.6073 0.7204 0.6838 

Logistic Regression 0.7860 0.8172 0.7867 

Decision Tree 0.7210 0.8172 0.7806 

Random Forest 0.8018 0.8333 0.8593 

GBDT 0.7968 0.8226 0.8637 
 

从表 4 结果分析可知，本文使用的 LightGBM 模型在这三项性能评估指标上的表现均要优于其他模

型，其中十折交叉验证的准确率为 81.23%，F1 值为 84.41%，AUC 值为 86.50%，表明该模型的预测精度

较高，泛化能力与稳健性更好。整体来看，集成学习模型(如随机森林、GBDT 与 LightGBM)的各项性能

表现较单一学习器模型(如 KNN、逻辑回归与决策树)更加突出。其中，KNN 算法的准确率最低，仅有

60.73%；随机森林与 GBDT 算法的准确率均在 80%左右，表现较好，但仍比 LightGBM 模型低 1 个百分

点以上。 
各模型的 AUC-ROC 曲线如图 4 所示，AUC 值越大，模型的准确性越高，泛化能力越好。可以看出，
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KNN、逻辑回归与决策树算法的 AUC-ROC 曲线均被 LightGBM 模型的曲线包裹，此类单一学习器模型

的 AUC 值显著低于 LightGBM 模型。而 LightGBM、随机森林与 GBDT 这三种集成学习算法的 AUC-ROC
曲线位置区分并不十分明显，但从具体数值上看，LightGBM 模型的 AUC 值仍高于随机森林与 GBDT。 
 

 
Figure 4. AUC-ROC curves for each model 
图 4. 各模型 AUC-ROC 曲线图 

4. 基于 SHAP 的模型解释分析 

本章通过 SHAP 模型对 LightGBM 家政服务员离职预测模型进行解释分析，主要对特征的影响力、

特征影响结果的正负性、特征的依赖关系等进行描述说明。 
 

 
Figure 5. Global interpretation diagram of LightGBM model 
图 5. LightGBM 模型的全局解释图 

 

图 5 为通过 SHAP 模型建立的 LightGBM 算法的全局解释图。该图反映了 LightGBM 算法中特征、

特征值与 SHAP 值的关系。SHAP 值的绝对值大小表明该特征对离职影响的强弱，绝对值越大，影响力

越强。从正负性方面来看，SHAP 值为正，代表该特征对离职具有正面影响；SHAP 值为负，代表该特征

对离职具有负面影响。从特征值角度来看，特征值高，颜色呈现红色，反之则呈现蓝色。由图 5 可看出，

https://doi.org/10.12677/ssem.2023.121005


刘峰涛 等 
 

 

DOI: 10.12677/ssem.2023.121005 45 服务科学和管理 
 

Nov-5 (11 月获得 5 星评价的次数)、turn-on-time (开始合作时间)、Sep-5 (9 月获得 5 星评价的次数)、birthday 
(出生年)、total-score (总评分)等特征对该模型的影响较为突出。其中，Nov-5 (11 月获得 5 星评价的次数)
和 Sep-5 (9 月获得 5 星评价的次数)对模型的影响较为一致，低特征值所带来的负面影响较大，表明若 11
月获得 5 星评价的次数较少，则会给离职带来负向影响，导致离职行为出现的可能性提高；而高特征值

会带来正面影响，但影响力较小。turn-on-time (开始合作时间)则呈现出较为复杂的影响能力，高特征值

大多会带来负面影响，但影响力较小，表明越晚开始合作的家政服务员，离职的可能性越高；但低特征

值对离职的正负向影响均有，相较高特征值而言，低特征值的影响力更大。 
图 6 为 SHAP 模型与 LightGBM 模型的特征重要程度排名对比图。可以看出，两个模型的排名顺序

以及特征重要性的相对差异并不完全相同。综合来看，Nov-5 (11 月获得 5 星评价的次数)、Sep-5 (9 月获

得 5 星评价的次数)和 registered-residence-code (户籍编码)、turn-on-time (开始合作时间)等特征的影响力

较为显著。 
 

 
Figure 6. Comparison of SHAP model and LightGBM model feature importance ranking 
图 6. SHAP 模型与 LightGBM 模型特征重要程度排名对比图 
 

 
Figure 7. Feature interaction diagram of SHAP model 
图 7. SHAP 模型的特征交互图 
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图 7 为 SHAP 模型的特征交互图。图片选取了 Nov-5 (11 月获得 5 星评价的次数)、Sep-5 (9 月获得

5 星评价的次数)、registered-residence-code (户籍编码)和 turn on time (开始合作时间)这四个影响力显著

的特征分别与 level (星级)绘制特征交互图。可以明显看出，随着 Nov-5 (11 月获得 5 星评价的次数)和
Sep-5 (9 月获得 5 星评价的次数)的增大，SHAP 值在增大；高星级人群(level 特征的特征值为 2 或 3)
在这两个特征上的取值范围大多分布在 60~120，由此可知，高星级人群获得 5 星评价的次数较多，

该人群不易离职。分析 registered-residence-code (户籍编码)与 level (星级)的特征交互图可知，华北地

区(registered-residence-code 值为 1 开头)与东北地区(registered-residence-code 值为 2 开头)的家政服务员 SHAP
值为正，对离职具有正向影响，这表明该部分人群更加不易离职；河南、湖北等地(registered-residence-code
值为 4 开头)、西南地区(registered-residence-code 值为 5 开头)和西北地区(registered-residence-code 值为 6
开头)的家政服务员更易离职。同时，华北地区与西南地区的高星级人群占比更高。除此之外，从 turn-on-time 
(开始合作时间)来看，合作时间越早，高星级人群占比越高，越不易离职。 

5. 结语 

互联网背景下，家政服务行业的人力资源管理场景发生的重大变化，使得企业与员工之间的契约关

系及企业对员工的管理范围和管理模式产生了革命性的改变，传统的离职管理方式已不再适用于该场景，

因此，企业必须在离职管理方式上寻求新的出路。通过机器学习的方法提高员工离职预测的准确率及可

解释性，探寻对员工离职影响力较大的特征因素，对企业管理具有重要的现实意义。 
本文基于企业的真实数据集，建立 LightGBM 家政服务员离职预测模型，并使用 SHAP 模型增强其

解释性，将二者相结合，形成解决互联网背景下家政服务员离职问题的集成方法。首先，进行数据清洗

等数据预处理工作，将处理后的数据用于模型训练；之后，通过网格搜索与交叉验证的方式进行模型参

数调优，并与 KNN 算法、逻辑回归算法、决策树算法、随机森林算法与 GBDT 算法进行实验对比，结

果表明，LightGBM 算法在准确率、F1 值和 AUC 值上均优于其他主流算法，以此证明 LightGBM 算法的

有效性；最终，使用 SHAP 模型进行特征解释分析，发现获得 5 星评价的次数、户籍、开始合作时间、

出生年等特征是主要影响员工离职的因素。基于以上研究，企业管理者能够提前预判员工的离职行为，

并依据特征因素制定相应政策对人才进行挽留，最大限度降低企业损失。 
未来的研究可以着眼于模型的迭代优化，通过扩充数据集与增加特征维度的方式来尽可能全面地评

估影响离职的因素，并对特征赋予不同权重以提高模型精度。 
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