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摘　要　对油耗数据进行区间预测时,数据的不平衡性会导致一般的区间预测方法得到的预测区间质量较低.针对上述问题,

提出了基于SMOTEＧXGBoost算法的区间预测模型.采用SMOTE算法增加训练集中少数类样本的数量,消除了训练集数据

的不平衡性;对 XGBoost算法的分位数损失函数进行改进,平滑其一阶导数原点周围的小区域,解决了分位数损失函数对树分

裂的影响;通过训练区间预测模型,得到预测区间的上下界.最后基于 QAR数据集进行对比实验,结果表明,该方法使预测区

间具有较高的区间覆盖率和较窄的区间宽度,提高了预测区间的质量.
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Abstract　Fuelconsumptiondataisimbalanced,whichleadstothelowerqualitypredictioninterval．Aimingatthisproblem,an

intervalpredictionmodelbasedonSMOTEＧXGBoostalgorithmisproposed．Fromtheperspectiveofoversampling,theSMOTE

algorithmisusedtoincreasethenumberofminoritysamplesinthetrainingset,sothattheimbalanceofdatainthetrainingset

iseliminated．Fortheintervalpredictiontask,thequantilelossfunctionisusedasthelossfunctionoftheXGBoostalgorithm．At

thesametime,bysmoothingthesmallareaaroundtheoriginofitsfirstderivative,thequantilelossfunctionisimprovedtosolve

theproblemthatthequantilelossfunctioncausesthetreeintheXGBoostalgorithmtonotsplit．Basedontheabovework,the

XGBoostalgorithmandSMOTEalgorithmarecombinedtotraintheintervalpredictionmodel,andfinallytheupperandlower

boundofthepredictionintervalareobtainedrespectively．ConductingexperimentsbasedontheQARdataset,theexperimentreＧ

sultsindicatethatcomparedwithothermethods,thismethodmakesthepredictionintervalhavehigherintervalcoverageandnarＧ

rowerintervalwidth,whichimprovesthequalityofthepredictioninterval．

Keywords　Imbalanceddata,Intervalprediction,SMOTE,XGBoost,Fuelconsumption,QuickAccessRecorder(QAR)data

　

１　引言

为了减少国际民航每年CO２ 的排放总量,国际民航组织

(ICAO)提出了国际航空碳抵消和削减计划(CORSIA)[１].

要求飞机运营商聘请第三方对其年度排放报告进行核查,即
检查其报告的油耗数据的合理性.但是核查单位作为独立的

第三方并没有企业全部的数据,因此需要建立一个基于飞机

运营商的实际历史油耗数据的油耗预测模型.在建立油耗预

测模型时,目前国内外通常采用的方法是点预测,其预测的结

果为航程对应的油耗的点值[２],但由于在一定区间内,大于预

测点值的数据也是合理的,所以采用区间预测给出合理的预

测范围是更为可靠的方法.

传统的区间预测方法如最小二乘法(OLS)回归法[３]、分
位数回归法(quantileregression)[４]等可能会受到数据分布假



设的限制,导致其预测区间质量不高[５].目前能得到较高质

量的预测区间的是集成学习方法,具体有随机森林(Random

Forest,RF)[６]、梯度提升决策树(GradientBoostingDecision

Tree,GBDT)[７]等.RF是基于 Bagging思想的集成学习方

法,由多个没有关联的决策树组成,它在分类问题上表现良

好[８],常被用于处理分类问题.同时 RF在区间预测方面能

得到较高质量的区间[９].GBDT在 RF的基础上有进一步提

升,它的基学习器为分类回归树,预测的准确度较高[１０],但基

分类回归树之间存在依赖,难以并行训练数据.XGBoost
(eXtremeGradientBoosting)是由Chen[１１]提出的基于 GBDT
的优化集成算法,它在特征粒度上实现并行计算,进行缓存优

化,具有更高的训练效率,同时 XGBoost增加了二阶梯度,使

得预测区间具有更高的质量.由于分位数损失函数会导致

XGBoost算法的树不分裂,使得模型表现不佳,故该算法没有

被广泛应用于区间预测任务.

此外,油耗数据集中某些航程的油耗样本数量远远小于

其他航程,因此该数据集通常是不平衡性数据集.一般情况

下,当数据集中各个类别的样本数量大致相等时,该数据集为

平衡数据集;当样本数量比例相差很大时,该数据集为不平衡

数据集[１２].不平衡数据集中样本数较少的类称为少数类,样

本数较多的称为多数类[１３].由于少数类样本提供的信息过

少,因此算法会偏向于大多数群体,导致预测结果并不精

确[１４].如果单纯地通过增加总体样本来增加少数类样本的

数量,会消耗大量样本,增加运算成本.因此,提高少数类样

本的分类精度是解决数据不平衡问题的关键.与随机过采样

方法使用重复的真实数据进行过采样不同,SMOTE(SynＧ

theticMinorityOversamplingTechnique)方法[１５]基于插值合

成新样本,避免了随机实例的重复,降低了过拟合的可能性.

因此SMOTE算法常被用于处理数据不平衡的问题.

针对上述问题,本文提出了基于SMOTEＧXGBoost算法

的区间预测模型.其通过 SMOTE算法对油耗数据进行处

理,增加了训练集中少数类样本的数量,减少了不平衡数据对

区间预测的影响;为实现区间预测,采用分位数损失作为XGＧ

Boost算法的损失函数,同时平滑其一阶导数原点周围的小

区域,解决了分位数损失函数导致 XGBoost算法中的树不分

裂的问题.最后训练区间预测模型,构造预测区间.通过对

比实验可知,本文提出的方法比现有的算法获得了更高质量

的区间,增强了对油耗数据进行合理性检查的可靠性.

２　不平衡数据区间预测模型的构建

不平衡数据区间预测模型首先对 QAR 数据作预处理,

得到用于构造预测区间的航程油耗数据,从过采样的角度通

过SMOTE算法平衡训练集,然后使用 XGBoost算法作为主

要的机器学习的方法来构建区间.XGBoost采用改进的分位

数损失函数,通过网格交叉验证(GridSearchCV)的方式得到

最优的参数组合.本文随机选取数据,以８∶２的比例得到训

练集和测试集,并对训练集进行交叉验证和参数调试,以完成

模型的建立.最后利用测试集对模型的预测效果进行检测.

２．１　SMOTE算法

SMOTE[１５]是Chawla等提出的应用于处理不平衡数据

的过采样技术.油耗数据集以航程为分类依据.SMOTE算

法首先确定油耗数据集中所有少数类样本的k近邻,然后在

少数类样本与其k个最近邻之间的直线上插入人工少数样

本,将合成的新样本添加到数据集中,直到数据集达到平衡.

SMOTE算法合成新样本过程如图１所示.

算法流程:
(１)对于油耗数据集的少数类中的每一个样本xi,i∈

{１,􀆺,T},计算它们到其他少数类样本的欧氏距离,确定其k
近邻,记为xinn,nn∈{１,􀆺,k}(k默认为５[１６]).

(２)从xi 的k近邻xinn中随机选择一个样本作为合成样

本的辅助样本,通过式(１)得到合成样本xinew 的属性值,即新

样本的油耗值xinew,att:

xinew,att＝xi,att＋γ(xinn,att－xi,att) (１)

其中,xi,att和xinn,att分别为xi 和xinn的油耗值,γ是[０,１]之间

的随机数.

(３)将上一步重复n 次,得到n 个合成样本(n 为过采

样量).
(４)对每一个xi 重复步骤(２)－(３),最终得到n×T 个新

样本.
(５)将新样本添加到数据集中.

图１　SMOTE算法图示

Fig．１　SMOTEalgorithmdiagram

２．２　XGBoost算法

XGBoost是 GBDT算法的高效实现[１１],与 GBDT 相比,

XGBoost一方面使用二阶泰勒展开来逼近损失函数,快速优

化目标,另一方面在目标函数中加入正则化项,提高了模型的

泛化能力.XGBoost回归树集成模型如图２所示.

图２　XGBoost回归树集成模型

Fig．２　XGBoostregressiontreeintegrationmodel

２．２．１　XGBoost目标函数优化

XGBoost的目标函数由损失函数和正则项组成:

obj(t)＝∑
n

i＝１
l(yi,y∧(t)

i )＋∑
K

k＝１
Ω(fk) (２)

其中,yi 是真实的油耗值,y∧(t)
i ＝y∧(t－１)

i ＋ft(xi)是第t轮预测

结果.y∧(t－１)
i 是第t－１轮生成的决策树预测结果,ft(xi)是第

t次迭代产生的决策树函数.
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对损失函数进行二阶泰勒展开得:

obj(t)＝∑
n

i＝１
l(yi,y∧(t－ １)

i )＋gift(xi)＋１
２hif２

t(xi)[ ] ＋
Ω(ft)＋c (３)

其中,gi＝α
y
∧(t－１)
i

l(yi,y∧(t－１)
i ),hi＝α２

y
∧(t－１)
i

l(yi,y∧(t－１)
i )分别为损

失函数的一阶和二阶导数,c为常数.

由于∑
n

i＝１
l(yi,y∧(t－１)

i )＋c对目标函数求最优解没有影响,

故目标函数简化为:

obj(t)≈∑
n

i＝１
gift(xi)＋１

２hif２
t(xi)[ ] (４)

用Ij 来表示第j个叶子里样本集合:

Ij＝{i|q(xi)＝j} (５)

通过叶子中的一个分数向量定义树,并通过一个叶子索

引映射函数将样本映射到叶子:

ft(x)＝ωq(x),ω∈RT,q:Rd→{１,２,􀆺,T} (６)

其中,ω为树叶的权重序列,q为树的结构,q(x)表示样本x
所在树叶的位置.

用基分类回归树叶子节点的个数T 和树叶权重ωj 的平

滑程度来描述模型的复杂度:

Ω(ft)＝γT＋１
２λ∑

T

j＝１
ω２

j (７)

其中,γ为新叶子节点的复杂度代价,１
２λ∑

T

j＝１
ω２

j表示叶子权重

的平滑程度.

将目标函数按每个叶子重新组合:

obj(t)＝∑
T

j＝１
∑

i∈Ij
　gi( )ωj＋

１
２ ∑

i∈Ij
　hi＋λ( )ω２

j[ ] ＋γT

＝∑
T

j＝１
Gjωj＋

１
２

(Hj＋λ)ω２
j[ ] ＋γT (８)

其中,Gj＝ ∑
i∈Ij

　gi,Hj＝ ∑
i∈Ij
　hi.

对于固定树结构,叶 子j 的 最 优 权 重ω∗
j 由 顶 点 公 式

可得:

ω∗
j ＝－ Gj

Hj＋λ
(９)

将式(９)代入式(８),得到最优目标函数:

obj＝－１
２ ∑

T

j＝１
　 G２

j

Hj＋λ＋γT (１０)

式(１０)可用作衡量树结构q质量的评分函数.该分数越

小,即目标函数值越小,代表树的结构越好.

树学习的一个关键问题是找到最优的树结构.通常不可

能枚举所有可能的树结构q,取而代之的是一种贪心法,它需

要遍历所有特征中可能的分裂点位置.对一个叶子节点进行

分裂,分裂后的增益为:

Gain＝ G２
L

HL＋λ＋ G２
R

HR＋λ－
(GL＋GR)２
HL＋HR＋λ－γ (１１)

其中,第一项为左子树的分数,第二项为右子树的分数,第三

项为分裂的分数.Gain值越大,分裂后损失函数减小越多.

因此计算所有候选特征后选取Gain值最大的特征进行分裂,

同时如果增益为负值,则停止分裂.

２．２．２　XGBoost分位数损失函数的改进

XGBoost是一种框架算法,针对不同的任务使用不同的

损失函数,同时它支持自定义损失函数,根据目标函数优化过

程,损失函数满足二阶可导即可.在使用时需提供损失函数

的一阶和二阶导数.

机器学习中分位数损失常用于区间预测.利用分位数损

失无须对数据进行先验处理,即可预测某一分位数的水平值.

给定预测值y∧i 和真实油耗值yi,对于分位数q的分位数损失

函数的定义如下[１７]:

Lq(y,y∧)＝ ∑
i＝yi＜y

∧
i

(１－q)|yi－y∧i|＋ ∑
i＝yi≥y

∧
i

(q)|yi－y∧i|

(１２)

分位数损失的一阶导数为:

gi ＝α
y
∧
i
l(yi,y∧i)＝

１－q, yi－y∧i＜０

－q, yi－y∧i≥０{ (１３)

二阶导数为:

hi＝０ (１４)

分位数损失函数及其一阶和二阶导数如图３所示.

(a)损失函数q＝０．９５

(b)一阶导数g＝a
y
∧
i
l (c)二阶导数h＝a２

y
∧
i
l

图３　分位数损失及其一阶导数和二阶导数

Fig．３　Quantilelossfunctionanditsfirstandsecondderivative

从图３可看出分位数损失函数的二阶导数h恒为０,使

得式(１１)中的Gain值为负,则树不再分裂,导致模型进行区

间预测的效果不佳.根据数据集中样本数值的大小,得到预

测区间的上下界为两条油耗值不同的直线.

因此,对接近分位数的点,通过平滑原点周围的小区域

Δ,对分位数损失函数进行改进,此时二阶导数便不全为０.

gi′＝α
y
∧
i
l(yi,y∧i)

＝

１－q, yi－y∧i＜－(１－q)Δ

－x/Δ, －(１－q)Δ≤yi－y∧i＜qΔ

－q, yi－y∧i≥qΔ

ì

î

í

ïï

ïï

(１５)

hi′＝
１
Δ

, －(１－q)Δ≤yi－y∧i＜qΔ

０, 其他
{ (１６)

由此,分位数损失函数的一阶及二阶导数如图４所示.

当二阶导数不全为０时,Gain值不恒为负,XGBoost算

法的树可分裂,因此可以得到预期的预测区间.
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(a)一阶导数g′＝a
y
∧
i
l (b)二阶导数h′＝a２

y
∧
i
l

图４　改进分位数损失的一阶导数和二阶导数

Fig．４　Improvedfirstandsecondderivativeofquantilelossfunction

２．３　模型的结构

不平衡油耗数据的区间预测模型结构如图５所示.该模

型主要分为数据预处理、SMOTE算法平衡数据集、XGBoost
算法构造预测区间以及区间预测结果分析４个部分.

图５　不平衡油耗数据的区间预测模型

Fig．５　Intervalpredictionmodelofimbalancedfuelconsumption

data

首先从 QAR数据集中获取需要的油耗及相关航程的数

据.然后通过SMOTE算法合成新的样本,增加油耗数据集

中少数类样本的数量,使训练集中少数类样本与多数类样本

数量相同,即数据集达到平衡.

XGBoost算法采用改进的分位数回归函数来构造区间,

其学习过程是一个迭代过程,每次迭代对应于叶节点的分裂.

每次分裂相当于将属于一个叶节点的训练样本分配给分裂的

两个新叶节点.为了建立不平衡数据的区间预测模型,需要

对模型中的各种参数进行调整,使模型参数达到最优.

通过对训练集进行模型训练和参数调试,完成区间预测

模型的建立.最后,利用测试集得到预测区间,并采用多个评

价指标对模型进行评价.

３　实验分析

３．１　实验数据

本实验使用 A３３０机型２０１３年的部分 QAR数据,从中

取得相关航程和油耗数据共１３６０组.不同航程对应的油耗

样本数如图６所示.可以看出,航程为１１７８公里的油耗样本

数最多,有３０５个,航程为１１３３公里对应的样本数最少,为８
个.这种样本数据量的差距造成了数据的不平衡,其原因是

航班数的差别,航程１１７８公里对应的航班为北京到上海,一
段时间内航班较多,而１１３３公里对应的航班为北京到武汉,

同样的时间内航班数较少.

图６　不同航程对应油耗样本数的统计图

Fig．６　Statisticalchartoffuelconsumptionsamplescorresponding

todifferentvoyage

本实验以８∶２的比例得到训练集和测试集,训练集样本

总数为１０８８,测试集样本总数为２７２.

３．２　SMOTE处理不平衡油耗数据的结果

在油耗数据集中,不同航程对应油耗样本数量均不相同.

实验中将训练集中所有航程对应油耗样本的数量都变为与样

本数最多的类相同.同时测试集保持原来的油耗样本不变.

最终得到训练数据集样本总数为４８８０,测试集样本总数仍为

２７２.

３．３　实验数据参数设置

为了建立不平衡数据的区间预测模型,需要对模型中的

参数进行调整,使模型效果达到最优.

调整模型参数的步骤如下:１)在初始化参数值的基础上

调整学习率(learning_rate)和决策树的数目(n_estimators).

固定学习率为０．２,使用 GridSearch工具遍历可能的决策树

数目的候选 值 并 找 到 最 佳 值.２)调 整 树 最 大 深 度 (max_

depth)和叶子节点最小权重(min_child_weight)参数.同样

使用 GridSearch工具遍历可能的候选参数并找到最佳参数.

３)调整分裂收益阈值(gamma)参数,可以先选择较大粒度值

来确定最佳参数范围,然后选择较小的值进行微调.４)使用

相同的方法对其他参数subsample,colsample_bytree以及Δ
进行调试.

本实验设置learning_rate为０．２;n_estimators为５７０;

max_depth 为３;min_child_weight为０;gamma 为０;subＧ
sample为０．６;colsample_bytree为０．６;Δ区间下界设为８１,

区间上界设为１００.

１８１陈静杰,等:不平衡油耗数据的区间预测方法



３．４　模型评价指标

预测区间的质量通常由两种不同的度量来评估,即预测

区间覆盖概率和预测区间宽度[１８].预测区间覆盖概率(PreＧ
dictionIntervalCoverageProbability,PICP)是指所构造的预

测区间捕获实际目标变量的能力,即落在区间内的油耗样本

数占总样本数的百分比.PICP 表示如下:

PICP＝１
N ∑

N

i＝１
　Ci,Ci＝

１, yi∈[Li,Ui]

０, yi∉[Li,Ui]{ (１７)

其中,n是测试集中的油耗样本数,yi 是真实油耗值,Ui 和Li

分别是第i个预测区间的上下限.
通过构造宽的预测区间可以很容易地获得很高的预测区

间覆盖率,但是这样的预测区间没有传递关于潜在目标变量

变化的信息,且在实际中没有用处.因此,还必须通过预测区

间归一化平均宽度(PredictionIntervalNormalizedAverage
Width,PINAW)来评估其质量,PINAW 的公式如下:

PINAW＝ １
rN　∑

N

i＝１
(Ui－Li) (１８)

其中,r表示目标在整个预测区间获得的最大值和最小值的

范围,即最大观测值与最小观测值的差.
在实际应用中,人们希望在PICP 达到目标区间置信度

要求的同时,能够获得较窄的PINAW.为了综合评估两个

度量,一个由PICP 和PINAW 组成的综合指标覆盖宽度准

则(CoverageWidthCriterion,CWC)被提出.

CWC＝PINAW∗(１＋ν(PICP)e(－η(PICP－μ))) (１９)

其中,ν(PICP)＝
０, PICP≥μ
１, PICP＜μ{ ,μ和η分别为控制CWC大

小的超参数,η值设置在１０到１００之间,以惩罚无效的预测区

间,本文中η设置为５０,μ为其构造区间的标称置信水平.

３．５　区间预测结果的比较

当目标置信度为９０％时,SMOTEＧXGBoost算法的区间

预测模型的预测效果如图７所示.图７显示了从９３３公里到

８１９４公里的航程对应的油耗预测区间,其中蓝色直线为运用

XGBoost算法求得的油耗的预测值,点为油耗观察值,淡蓝色

区域为油耗数据９０％的预测区间.由于油耗的值跨度较大,
较短航程的预测效果不明显,故局部放大图如图８所示.

图７　区间预测效果图(电子版为彩色)

Fig．７　Intervalpredictionresults

图８　区间预测效果局部放大图

Fig．８　Localmagnificationofintervalpredictionresults

从图８可以看出,区间预测结果上下界高度对称,XGＧ

Boost算法的预测值接近上下限的平均值.

为了进一步验证不平衡油耗预测区间的质量,选取常用

的区间预测方法进行对比实验.对比方法分别为分位数回

归、RF和 GBDT.在此基础上,分别对不平衡的训练集以及

通过SMOTE算法平衡的训练集进行学习,构建预测区间.

本实验中目标置信度设为０．９,采用PICP,PINAW 和CWC
作为评价标准.在区间覆盖率达到目标置信度的基础上,预

测区间的归一化平均宽度越小越好,综合指标覆盖宽度准则

作为综合上述两个指标的准则,其值越小,则区间质量越高.

不平衡训练集下各方法的预测区间质量如表１所列,平衡训

练集下各方法的预测区间质量如表２所列.

表１　不平衡训练数据的预测区间评价

Table１　Evaluationofpredictionintervalofimbalancedtrainingdata

Algorithm PICP PINAW CWC
Quantileregression ０．８２１ ０．１４５ ７．５１６

RF ０．８８６ ０．０４１ ０．１２３
GBDT ０．９００ ０．０５８ ０．０５８

XGBoost ０．９０３ ０．０５６ ０．０５６

表２　平衡训练数据的预测区间评价

Table２　Evaluationofpredictionintervalofbalancedtrainingdata

Algorithm PICP PINAW CWC

Quantileregression ０．９２１ ０．１５５ ０．１５５

RF ０．９１８ ０．１２２ ０．１２２

GBDT ０．９００ ０．０５３ ０．０５３

XGBoost ０．９００ ０．０５２ ０．０５２

从表１可以看出,分位数回归、RF在使用不平衡数据集

进行训练时,PICP 均未达到目标置信度０．９,这使得CWC
分别为值较大的７．５１６和０．１２３,预测区间质量较低.而GBＧ

DT以及 XGBoost在使用不平衡训练集时已经可以取得较好

的效果,PICP 均达到０．９以上,同时PINAW 分别为较小的

０．０５８和０．０５６,CWC值分别与各自的PINAW 值相同.这

是根据式(１９),当PICP 大于或等于构造区间的标称置信水

平μ时,ν(PICP)＝０,导致CWC与PINAW 值相同.

在表２中使用SMOTE平衡数据集进行训练,各方法都

有较好的 效 果,４ 种 算 法 均 达 到 了 目 标 置 信 度 ０．９,并 且

PINAW 较小,使得CWC值也较小且均与PINAW 相等.

比较表１和表２可以看出,４种算法使用平衡训练集进

行训练得到的CWC 值都有所减小,其结果均比不平衡训练

集的结果好.同时基于SMOTEＧXGBoost算法构建的区间,

在PICP 达到目标置信度的基础上,得到最小的CWC 值,模

型表现是最好的.根据上述比较,结合SMOTE算法和 XGＧ

Boost算法的区间预测模型能得到高质量的预测区间.

结束语　本文针对不平衡数据集对预测区间质量的影

响,提出了基于SMOTEＧXGBoost算法的区间预测模型.其

利用SMOTE算法增加了油耗训练集中少数类样本的数量,

使训练集多数类与少数类的样本量达到平衡.同时,针对

XGBoost算法树分裂的特性改进分位数损失函数,平滑其一

阶导数原点周围的小区域.将 XGBoost算法与 SMOTE算

法相结合来训练区间预测模型,最终得到预测区间的上界.
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本文采用 PICP,PINAW,CWC为模型评价指标.实验结果

证明,与其他区间预测方法相比,当目标置信度为０．９时,本

文提出的方法能够获得０．９００的区间覆盖率,０．０５２的预测

区间归一化平均宽度,以及０．０５２的综合指标覆盖宽度准则

值,可得到高质量的区间,增强了对油耗数据进行合理性检查

的可靠性.
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