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跨模型在用户意图理解任务中的对比研究
肖明魁 1

XIAO Mingkui    

 摘　要            全面评估和比较三种主流机器学习模型—随机森林（random forest，RF）、LightGBM（LGBM）与

XGBoost 在用户意图理解任务中的效能表现。针对当前用户意图识别精度尚存提升空间的问题，提出采

用多样化的模型策略来优化预测效果。研究方法上，首先对数据集进行了细致的预处理，包括数据清洗、

缺失值处理以及特征选择等步骤；接着，对每种模型实施了精细的参数调优，利用网格搜索和随机搜索

策略寻找最优配置。研究内容涵盖了模型的训练、验证及测试全过程，获得模型在不同参数设置下的准

确率、召回率及 F1 分数等关键指标。实验结果表明，XGBoost 在经过参数优化后，在用户意图理解任

务上取得了最佳的整体性能，随机森林则展现出了良好的稳健性，而 LGBM 在训练速度上占据优势。   
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0  引言

随着人工智能技术的飞速发展，用户意图理解已成为人

机交互、智能客服、推荐系统等多个领域的核心环节。准确

识别用户的真实需求对于提升用户体验、优化服务流程至关

重要。近年来，深度学习和机器学习模型被广泛应用于意图

识别任务，其中，集成学习模型因其实现高效、泛化能力强

而备受关注 [1]。然而，如何在众多模型中选择最适配于特定

任务的算法，以及如何有效调优以达到最优性能，仍是一个

具有挑战性的课题。本研究聚焦于三种经典且强大的集成学

习模型——随机森林、LightGBM（LGBM）和 XGBoost 在

用户意图理解任务上的性能比较，为领域内应用提供实证指

导和理论支撑。

1  相关研究文献综述

在用户意图识别的研究领域，学术界已经取得了重要

的进展。研究者们主要集中于提升算法的性能、优化特征

工程以及应用深度学习模型。特别是一些研究着重于开发

基于循环神经网络（RNN）、长短期记忆网络（LSTM）和

Transformer 架构的识别模型，突出了捕捉用户意图中的时间

依赖性的重要性 [2]。同时，由于集成学习方法在解决分类任

务时展现出的稳定性与效率，它们也被广泛采用于用户意图

的识别工作，例如通过随机森林算法来识别多种意图，或者

利用 XGBoost 算法增强预测的准确性。尽管如此，现有文献

多集中于单个模型的优化，而对不同模型在同一任务上的性

能对比和综合评估则探讨不足 [3]。

2  研究问题与假设

基于以上背景，本研究旨在回答以下核心问题。

随机森林、LGBM 和 XGBoost 在用户意图理解任务中的

性能有何异同，哪种模型在综合效能上更为优越；不同模型

在处理特定类型用户意图时是否存在显著的性能差异，哪些

类型的意图识别更适合特定模型；如何通过模型融合或参数

优化进一步提升整体识别准确率。

基于现有文献和实践观察，本研究假设：LGBM 和

XGBoost 因优化算法的先进性，在处理大规模数据集和高维

度特征时较随机森林有更高的效率和准确性；不同模型在处

理具有不同特征复杂度的意图类别时会表现出不同的性能优

势；通过模型集成和参数微调，可以有效提升整体系统在各

类意图识别上的综合表现。

3  研究方法

研究采用了三种经典的机器学习模型进行用户意图识别

任务，分别是随机森林（random forest，RF）、LightGBM

（LGBM）和 XGBoost。这些模型均属于集成学习方法，擅

长处理分类和回归问题，尤其适用于高维度和非线性数据。

3.1  随机森林

通过集成多个决策树进行预测，每个决策树在训练时使

用随机选取的特征和数据子集，最后通过多数投票或平均预

测结果来决定最终输出，随机森林模型具有很好的抗过拟合

能力和解释性 [4]。随机森林模型的构建和优化通常分为五个
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步骤。

3.1.1  决策树的构建

决策树是随机森林的基本组成部分，其构建过程通常是

基于信息增益或基尼指数 进行特征选择。决策树的公式包括

求信息增益公式和求基尼指数公式。

信息增益公式：

IG(D,A) = H(D)-                     （1）

式中：D是样本集，A是特征，Dv是特征A取 v时的数据子集。

基尼指数公式：
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式中：D 是数据集，K 是类别数量，Pk 数据集 D 中属于第 k

类的样本比例。

3.1.2  随机特征选择

在构建单个决策树时，随机森林采用了随机特征选择策

略。特征选择的公式为：
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式中：S 表示特征集中所有特征的选择概率之和，Pi 表示第 i

个特征的选择概率。

3.1.3  集成学习

随机森林是一种集成学习方法，其预测过程可以用如下

公式表示：
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式中：y 是输入数据点的预测类别，n 是决策树的个数，

是第 i 棵决策树的预测结果，cj 是类别 j 的概率。

3.1.4  优化调参

随机森林的关键超参数包括树的数量（n_estimators）、

最大深度（max_depth）、最小样本分割（min_samples_

split）、最小叶节点样本数（min_samples_leaf）等。通过网

格搜索（GridSearchCV）或随机搜索（RandomizedSearchCV）

等方法，可以找到这些超参数的最佳组合，以优化模型的性

能 [5]。

3.1.5  模型性能评估

模型的性能通常通过交叉验证（如 K 折交叉验证）来评

估，使用如准确率、召回率、F1 分数以及均方误差（MSE）

或平均绝对误差（MAE）等指标 [6]。

3.2  LightGBM（LGBM）

LightGBM 是一种高效的梯度提升决策树（gradient 

boosting decision tree，GBDT）算法框架，它在传统 GBDT

的基础上引入了几项关键技术来提升训练速度和模型效

率，主要包括 gradient-based one-side sampling（GOSS）、

exclusive feature bundling（EFB）以及基于直方图的优化 [7]。

3.2.1  增益计算

在 GBDT 中，增益计算通常涉及计算分裂前后损失函数

的变化，对于一个特征 j 和候选分裂点 s，增益计算公式可表

示为：
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式中：gi 是第 i 个样本的一阶导数（梯度），hi 是二阶导数

（Hessian），Ileft 和 Iright 分别是分裂后的左右子集 [8]。

3.2.2  直方图优化

LightGBM 使用了基于直方图的算法来加速训练过程。

在传统的 GBDT 中，计算最佳分裂点通常需要遍历所有特征

的所有可能分割点。而 LightGBM 预先计算特征值的分布直

方图，然后在直方图的边界上寻找最优分裂点，大大减少了

计算量 [9]。

3.3  XGBoost

XGBoost（Extreme Gradient Boosting）是一种先进的梯

度提升算法，它通过一系列优化手段和算法创新，在速度和

性能上超越了传统 GBDT。通过高效地迭代构建决策树，并

在每次迭代中优化目标函数，结合正则化项来控制模型复杂

度，从而达到高效且准确的预测能力 [10]。其建模过程涉及以

下几处关键步骤。

3.3.1  目标函数

XGBoost 的目标函数由损失函数和正则化项组成，用

于衡量模型的预测误差和复杂度。损失函数衡量模型对训

练数据的拟合程度，而正则化项则用于控制模型的复杂度，

以防止过拟合 [11]。对于回归问题，XGBoost 的目标函数可

以表示为：

( ) ( )
1 1

ˆO ,
n K

i i k
i k

bj l y y f
= =

= + Ω∑ ∑                                        （6）

式中：l(yi, ) 是损失函数，用于衡量预测值 与真实值 yi 之

间的误差；Ω(fk) 是正则化项，用于控制模型的复杂度；n 是

样本数量；K 是决策树的数量。

3.3.2  泰勒公式展开

为了优化目标函数，XGBoost 使用泰勒公式将损失函数

展开为二阶近似形式，从而将优化问题转化为二次函数优化

问题。对于回归问题，泰勒展开后的损失函数可以表示为：

( ) ( )( ) ( ) ( )1 21ˆ̂, ,
2

t
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式中： (t-1) 是前 t-1 棵决策树的预测值；gi 和 hi 分别是损失

函数关于 (t-1) 的一阶和二阶导数。
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3.3.3  决策树的构建

XGBoost 通过构建决策树来优化目标函数。在每一步中，

XGBoost 会根据损失函数的负梯度来选择最佳的分裂特征和

分裂点，以目标函数最小化。具体来说，XGBoost 会计算每

个特征的增益（Gain），选择增益最大的特征进行分裂 [12]。

3.3.4  叶子节点输出

对于每个叶子节点，其输出权重可以通过解决以下优化

表达式获得：
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式中：Ij 是分配到第 j 个叶子节点的样本集合。

4  实验设计和分析

本研究采用的数据集来源于 Kaggle 数据网站上的酒

店 评 论 数 据 集，（ 网 址：https://www.kaggle.com/datasets/

andrewmvd/trip-advisor-hotel-reviews），其中包含了丰富的

用户反馈信息，旨在通过这些评论内容识别用户的评价意

图。数据集中每条记录包含两部分关键信息：用户评论文本

（Review）和对应的评分（Rating），评分范围通常为 1至 5星，

代表了用户对酒店服务、设施等方面的满意度。本实验总共

随机抽取 3000 个样本作为研究对象，每个评分级别样本数量

为 600，分别通过三种建模算法，最后完成结果验证和模型

评估。

4.1  数据预处理和词向量化

首先对数据集进行了必要的预处理，包括数据清洗、去

除缺失值、随机抽取平均分布的样本等，确保数据质量。并

且基于 OpenAI 的 Embedding 技术提升数据特征表达能力，

将每个样本数据中的 Review 文本转化为 1536 个词向量后保

存于 Embedding 列中。生成结果如图 1 和表 1 所示。

图 1  样本评级分布

表 1  数据预处理结果

Review Rating embedding

2196 hanks staff s stayed not 
dissapointed, promoti… 5

[0.01656026393175125, 
-0.0020536514930427074, 

…

903 conveniently located, feel 
bit mean giving 2 r… 2

[-0.05223320052027702, 
-0.008319692686200142, 

…

2317 suprise needed place stay 
days roof house did… 5

[0.025705602020025253, 
0.002284435322508216, 

…

4.2  模型训练和参数调优

研 究 选 用 了 随 机 森 林（random forest）、LightGBM

（LGBM）和 XGBoost 作为主要的机器学习模型。对于每

种模型进行实例化，并设定了初始的超参数，如学习率、

树的最大深度等。采用网格搜索（GridSearchCV）和随机搜

索（RandomizedSearchCV）策略来优化模型的超参数。例

如，为三种模型定义了参数网格，并通过交叉验证寻找最佳

参数组合。最后生成分类问题的性能评估指标，包括精确度

（precision）、召回率（recall）、F1 分数（F1-score）以及每

个类别的支持度（support），并且绘制精确率 - 召回率曲线，

通过分析不同类别的曲线，评估每个类别的分类性能。

4.3  实验结果对比分析

本次研究通过模型评估指标和精确率 - 召回率曲线，深

入分析了测试集中，三种主流的机器学习模型在用户意图识

别任务上的效能表现，以下是对这些模型性能的深入解析，

以及它们在特定分类任务上的优势与不足。 

4.3.1  随机森林

如表 2 所示，随机森林在五类评分任务中展现了一定的

性能平衡。其在第一类别的精确率和召回率分别达到了 0.66

和0.81，F1分数为0.72，表明模型在该类别上的识别能力较强，

但仍有提升空间。然而，在第二至第四类别的表现相对较低，

特别是第二类，其精确率和召回率分别为 0.48 和 0.44，说明

模型在区分这些类别时存在困难。总体而言，随机森林的准

确率为 0.57，宏观平均 F1 分数也为 0.56，表明模型在各个类

别上的表现相当，没有显著偏向某一类别。随机森林的优势

在于其鲁棒性好、不易过拟合，且能提供特征重要性信息，

适合于特征选择和理解模型决策过程。 

表 2  随机森林性能评估指标

precision    recall  F1-score support

1 0.66      0.81      0.72 180

2 0.48 0.44 0.46 180

3 0.54 0.42 0.47 180

4 0.46 0.45 0.46 180

5 0.66 0.74 0.70 180

accuracy 0.57 900

Macro avg 0.56 0.57 0.56 900

Weighted avg 0.56 0.57 0.56 900
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如图 2 中所示，RF 模型的 Rating 1 曲线显示了最高精确

度和召回率，表明该等级下 RF 模型能够很好地平衡精确度

和召回率。Rating 2 曲线略低于 Rating 1，但整体性能仍然较

好。Rating 3 曲线增长速度较慢，表明在该等级下 RF 模型的

性能受到限制。Rating 4 曲线随着召回率的增加，精确度急

剧下降，可能无法处理某些类别的数据。Rating 5 曲线是最

低的分类结果，精确度和召回率都较低。

图 2  随机森林 PR 曲线

4.3.2  LightGBM（LGBM）

如表 3 所示，LGBM 在某些类别上的表现有所提升，

尤其是在第一类别的精确率提高到了 0.68，召回率也达到

了 0.76，F1 分数为 0.71，相较于随机森林在该类别上的表现

有所进步。然而，在第二类和第三类的精确率和召回率上，

LGBM 的表现与随机森林相近，表明在这两个类别上的分类

效果没有显著改善。LGBM 的准确率同样为 0.57，宏观平均

F1 分数与随机森林相同，说明在整体效能上两者表现接近。

LGBM 的优点在于训练速度快，能高效处理大规模数据集，

并且通过优化的算法结构和特征选择机制，能够在某些情况

下实现更好的性能。

表 3  LGBM 性能评估指标

precision    recall  F1-score support
1 0.68 0.76 0.71 180
2 0.50 0.45 0.47 180
3 0.50 0.48 0.49 180
4 0.48 0.48 0.48 180
5 0.67 0.69 0.68 180

accuracy 0.57 900
Macro avg 0.57 0.57 0.57 900

Weighted avg 0.57 0.57 0.57 900

如图 3 所示，LGBM 模型的 Class 1 曲线展示了最高的

精确度和召回率，与 RF 模型类似，表明该等级下 LGBM

模型能够很好地平衡精确度和召回率。Class 2 曲线略低于

Class 1，但整体性能仍然较好。Class 3 曲线增长速度较慢，

表明在该等级下 LGBM 模型的性能受到限制。Class 4 曲线

随着召回率的增加，精确度急剧下降，可能无法处理某些类

别的数据。Class 5 曲线是最低的分类结果，精确度和召回率

都较低。

图 3  LGBM PR 曲线

4.3.3  XGBoost

如表 4 所示，XGBoost 在多个类别的表现上略微优于前

两者，尤其是在第一类别，其精确率达到了 0.67，召回率更

是提升至 0.77，分数为 0.72，显示了更强的分类能力。尽管

在第二至第四类别的表现上，XGBoost 的提升并不显著，但

在第五类别上，XGBoost 的精确率和召回率分别为 0.67 和

0.73，与随机森林和 LGBM 相比，略有优势。XGBoost 的总

准确率为 0.59，宏观平均 F1 分数为 0.58，略高于随机森林和

LGBM，显示出其在整体分类性能上的优越性。XGBoost 的

强项在于其高级的正则化策略，可以有效控制模型复杂度，

减少过拟合，同时通过梯度提升框架，能够逐步优化模型，

适应复杂的非线性关系。

表 4  XGBoost 性能评估指标

precision    recall  F1-score support
1 0.67 0.77 0.72 180
2 0.52 0.46 0.49 180
3 0.53 0.49 0.51 180
4 0.53 0.48 0.51 180
5 0.67 0.73 0.70 180

accuracy 0.59 900
Macro avg 0.58 0.59 0.58 900

Weighted avg 0.58 0.59 0.58 900

如图 4 所示，XGBoost 模型的 Rating 1 曲线显示了最高

精确度和召回率，表明该等级下 XGBoost 模型能够很好地平

衡精确度和召回率。

图 4  XGBoost PR 曲线
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Rating 2 曲线略低于 Rating 1，但整体性能仍然较好。

Rating 3 曲线增长速度较慢，表明在该等级下 XGBoost 模型

的性能受到限制。Rating 4 曲线随着召回率的增加，精确度

急剧下降，可能无法处理某些类别的数据。Rating 5 曲线是

最低的分类结果，精确度和召回率都较低。

4.3.4  综合比较

如表 5 所示，在深入分析随机森林（random forest，
RF）、light gradient boosting machine（LGBM）和 XGBoost 三
种机器学习模型在分类任务上的表现后，可以从几个关键维度

进行比较：精确率 - 召回率平衡、模型复杂度与过拟合风险、

资源消耗与速度，以及它们在不同场景下的适用性 [13]。

表 5   模型综合比较

模型
精确率与召回率

平衡
模型复杂度与

过拟合
资源消耗
与速度

适用场景

随机森林 
（RF）

在某些类别上
表现良好（如
Rating 1），但
整体平衡性较
弱，对类别区分
度低的数据处理
不足。

较强的抗过拟
合能力，但模
型复杂度较
高，尤其是在
处理高维数据
时。 

训练过程
内存消耗
大，适合
中等规模
数据集。 

需要解释性
强的场景，
如金融风
控、医疗诊
断。

LightGBM 
（LGBM）

表现均衡，特
别是在关键类
别上（如 Class 
1 和 Class 5），
但在某些类别上
的表现仍有波
动。 

通过优化减少
资源消耗，降
低过拟合风
险，但需仔细
调参。 

高效且资
源消耗小，
特别适合
大数据
集。 

大数据处
理，资源敏
感型应用，
如推荐系
统。

XGBoost 

在多数类别上展
现了最佳的精确
率与召回率平
衡，尤其在处理
类别区分度高的
数据时。

强大的正则化
机制有效控制
过拟合，但模
型复杂度相对
较高，需谨慎
调参以避免过
拟合。 

训练时间
可能较长，
但并行计
算能力强，
适合中到
大型数据
集。

追求高性
能，对精确
率和召回率
均有高要求
的场景，如
竞赛、复杂
模式识别。

5  结语

通过以上实验对比分析可以看出，三种模型各有千秋。

随机森林在解释性和鲁棒性方面表现出色，但对某些类别区

分度较低；LGBM 以其高效的训练速度和处理大规模数据的

能力著称，但在某些分类任务上与随机森林相近；XGBoost
则在精确度和召回率上取得了较好的平衡，尤其是在某些关

键类别上表现突出，整体准确率最高，展现出其在复杂分类

任务中的优势。

在决策过程中选择最合适的模型时，需要考虑包括任

务的具体需求、数据的特定特征以及可用的计算资源在内

的多种因素。如果任务对模型的可解释性有较高要求，并

且处理的数据量相对适中，随机森林算法可能成为一个合

适的选择 [14]。对于那些更注重训练效率和能够处理庞大数

据集的应用程序，LGBM 算法可能更为适宜。对于寻求最高

性能，特别是在解决非线性问题和需要精细化调整的场景，

XGBoost 算法，凭借其先进的优化特性和卓越的性能，往往

是首选。在实际应用中，还可以考虑模型融合策略，结合各

模型的优势，进一步提升分类性能。
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