
Journal of System Simulation Journal of System Simulation 

Volume 33 Issue 9 Article 27 

9-17-2021 

Classification of Flight Delay Based on Nonlinear Weighted Classification of Flight Delay Based on Nonlinear Weighted 

XGBoost XGBoost 

Tang Hong 
Aeronautics Engineering College, Air Force Engineering University, X'an 710038, China; 

Wang Dong 
Aeronautics Engineering College, Air Force Engineering University, X'an 710038, China; 

Song Bo 
Aeronautics Engineering College, Air Force Engineering University, X'an 710038, China; 

Wenkui Chu 
Aeronautics Engineering College, Air Force Engineering University, X'an 710038, China; 

See next page for additional authors 

Follow this and additional works at: https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal 

 Part of the Artificial Intelligence and Robotics Commons, Computer Engineering Commons, Numerical 

Analysis and Scientific Computing Commons, Operations Research, Systems Engineering and Industrial 

Engineering Commons, and the Systems Science Commons 

This Paper is brought to you for free and open access by Journal of System Simulation. It has been accepted for 
inclusion in Journal of System Simulation by an authorized editor of Journal of System Simulation. 

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol33
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol33/iss9
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol33/iss9/27
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol33%2Fiss9%2F27&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/143?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol33%2Fiss9%2F27&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/258?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol33%2Fiss9%2F27&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/147?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol33%2Fiss9%2F27&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/147?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol33%2Fiss9%2F27&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/305?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol33%2Fiss9%2F27&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/305?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol33%2Fiss9%2F27&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/1435?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol33%2Fiss9%2F27&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages


Classification of Flight Delay Based on Nonlinear Weighted XGBoost Classification of Flight Delay Based on Nonlinear Weighted XGBoost 

Abstract Abstract 
Abstract:Abstract: Aiming at the classification of flight delay under imbalance data, a novel method based on 
nonlinear weighted XGBoost (extreme gradient boosting) is proposed. The imbalance of flight delay data 
and the influence for classification performance caused by the data imbalance are analyzed. A heuristic 
nonlinear weighting method based on sample proportion is proposed, and the negative log likelihood loss 
function is optimized. The real flight delay dataset is used to validate the performance of the 
classification algorithm. The experiment results show that the proposed nonlinear weighted XGBoost 
algorithm can improve the classification accuracy of flight delay, while ensuing a high overall 
classification accuracy. Compared to traditional methods, the proposed algorithm has good performance 
of statistical metrics and performance curves. 

Keywords Keywords 
extreme gradient boosting, gradient boosting, flight delay, data imbalance 

Authors Authors 
Tang Hong, Wang Dong, Song Bo, Wenkui Chu, and Linyuan He 

Recommended Citation Recommended Citation 
Tang Hong, Wang Dong, Song Bo, Chu Wenkui, He Linyuan. Classification of Flight Delay Based on 
Nonlinear Weighted XGBoost[J]. Journal of System Simulation, 2021, 33(9): 2261-2269. 

This paper is available in Journal of System Simulation: https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/
vol33/iss9/27 

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol33/iss9/27
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol33/iss9/27


第 33 卷第 9 期 系统仿真学报© Vol. 33 No. 9 

2021 年 9 月 Journal of System Simulation Sep. 2021 

———————————————— 

收稿日期：2020-06-17       修回日期：2020-08-05    

基金项目：国家自然科学基金(61701524) 

第一作者：唐红(1967-)，女，硕士，副教授，研究方向为军事航空通信与导航。E-mail：th118th@163.com 

基于非线性赋权 XGBoost 算法的航班延误分类预测 

唐红，王栋，宋博，褚文奎，何林远 
(空军工程大学 航空工程学院，陕西 西安 710038) 

摘要：针对数据不平衡背景下的航班延误分类预测问题，提出一种非线性赋权的极限梯度提升

(eXtreme Gradient Boosting, XGBoost)算法。基于航班延误数据的不平衡特性及数据不平衡对分类预

测性能的影响分析，提出基于样本比例的启发式非线性赋权方法，改进负对数似然损失函数，采用

网格搜索和交叉检验法确定最优参数，并采用真实的航班延误数据集进行分类预测。实验结果表明：

非线性赋权 XGBoost 算法能够在保持整体分类准确率的同时，能够提高对延误情况的分类预测准

确率，统计指标和性能曲线均优于传统算法。 
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(Aeronautics Engineering College, Air Force Engineering University, Xi’an 710038, China) 

Abstract: Aiming at the classification of flight delay under imbalance data, a novel method based on 

nonlinear weighted XGBoost (extreme gradient boosting) is proposed. The imbalance of flight delay data 

and the influence for classification performance caused by the data imbalance are analyzed. A heuristic 

nonlinear weighting method based on sample proportion is proposed, and the negative log likelihood loss 

function is optimized. The real flight delay dataset is used to validate the performance of the classification 

algorithm. The experiment results show that the proposed nonlinear weighted XGBoost algorithm can 

improve the classification accuracy of flight delay, while ensuing a high overall classification accuracy. 

Compared to traditional methods, the proposed algorithm has good performance of statistical metrics and 

performance curves. 

Keywords: extreme gradient boosting; gradient boosting; flight delay; data imbalance 

引言 

随着航空运输需求的迅猛增长，民航航班延误

情况频发。据中国民航局统计报告，2018 年中国

民航航班正常率仅为 80.13%[1]。航班延误不仅造成

航空公司和乘客的损失，也影响整个民用航空高效

运营。因此，研究民航延误规律，建立航班延误预

测模型，有助于为航管部门和航空公司提供决策支

持，提高民航运行效率。 

针对航班延误问题，国内外研究者开展了大量

研究。航班延误预测问题的关键在于从海量航班飞

行数据中挖掘并学习航班延误规律，建立预测模

型。传统研究采用 K-近邻 (K-Nearest Neighbor, 

KNN)[2]、支持向量机 (Support Vector Machine, 

SVM)[3-4]、贝叶斯方法[5]和决策树(Decision Tree, 

DT)[6]方法进行航班延误预测。文献[2]分析了航班

延误时间与机场能见度数据的关系，并采用 KNN

1
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算法预测航班的延误状况。文献[3-4]基于 SVM 回

归建立航班延误预测模型，其中文献[4]分析了航班

到港延误时间序列的混沌特性，并采用相空间重构

处理构建支持向量回归模型的输入向量。文献[5]

基于朴素贝叶斯(Naïve Bayes, NB)方法对气象数据

和飞行数据进行特征选择，建立航班延误预测模

型。文献[6]基于 C4.5 决策树构建航班延误预测模

型。然而，航班延误数据信息包括机场数据、飞行

数据、航空公司数据等多个数据属性，属于高维度

大数据样本。已有研究方法大多针对小数据样本，

处理高维度大数据样本时，需要对数据降维处理，

容易造成信息损失，影响预测的正确性。 

数据科学领域的大数据分析处理方法不断涌

现，为海量数据挖掘和数据规律学习提供了有效的

工具。极限梯度提升(eXtreme Gradient Boosting, 

XGBoost)算法[7-8]是一种适用于大规模数据集的并

行集成算法[9]，具有多核并行运算、正则化提升、

自定义目标函数、接口丰富、适合处理结构化数据

等特点，且算法具有高准确率和可解释性。目前

XGBoost 算法已经在数据科学领域的 Kaggle、阿里

天池等大数据竞赛中获得广泛应用，同时也逐渐应

用于疾病诊断[10]、故障诊断[11-12]、用户分析[13-15]

等领域。 

本文提出一种非线性赋权的 XGBoost 算法

(Nonlinear Weight-XGBoost, NW-XGBoost)用于航

班延误分类预测。算法针对数据样本不平衡问题，

提出基于样本比例和 sigmoid 函数确定样本权重，

改进目标函数，实现对不平衡数据样本的有效学习

和预测准确率的提高。 

1  航班分类预测 

1.1 航班数据集 

航班数据采用美国交通运输部统计局统计的

2015 年航班运行数据[16]。数据集包括 580 万余条

航班信息，包括航班时间、航线、航班号、航空公

司、出发和到达机场、延误时间等 31 个特征。根

据特征与航班延误相关程度以及特征信息的重复

程度[17-18]，选择其中 11 个特征作为航班延误属性，

选择“Arrival delay”作为分类预测对象，如表 1   

所示。 

表 1  11 种航班延误属性 
Tab. 1  Attribute of 11 flight delay data 

序号 属性 数据类型 描述 

1 
Month 数值 

航班月份， 

取值范围：1-12

2 
Day 数值 

航班日期， 

取值范围：1-31

3 
Day_of_week 数值 

航班星期， 

取值范围：1~7 

4 
Airline 标称 

航线， 

两位字母或数字

5 
Flight_number 标称 

航班号， 

三位或四位数字

6 
Destination_airport 标称 

目的机场， 

三位字母组成 

7 
Original_airport 标称 

出发机场， 

三位字母组成 

8 
Air_time 数值 

飞行时间， 

取值大于 0 

9 
Departure_time 数值 

起飞时间， 

范围 00:00—24:00

10 Distance 数值 飞行距离 

11 Arrival_delay 数值 延误时间 

1.2 数据预处理 

为了使数据能够用于分析模型，采用 one-hot

编码方式对表 1 中的标称属性和延误时间进行编

码。其中对于分类预测对象 “Arrival_delay”的

one-hot 编码为 

1000 10min

0100 10min 30min

0010 30min 60min

0001 60min

Arrival delay

Arrival delay
Code

Arrival delay

Arrival delay


   
 

≤

≤

≤

 (1) 

式(1)根据延误程度将数据集划分为 4 类：正

常、轻度延误、中度延误、严重延误，分别编码为

1000，0100，0010，0001。本文选取数据集中随机

选取 2%的样本，剔除数据缺失样本后共获得   

114 209 个有效样本。样本分布如图 1 所示。 

2
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图 1  样本分布示意图 
Fig. 1  Distribution of  dataset 

2  极限梯度提升算法 

2.1 梯度提升决策树 

梯度提升是集成学习中 Boosting 类算法的模

型优化思想。这一思想的典型应用是梯度提升决策

树(Gradient Boosting Decision Tree, GBDT)算法[19]。

GBDT 由多个弱分类器线性加权构成，其数学模型

可表示为 

1

ˆ ( ) ( ; )
M

i i i m
m

F f


  y x x   (2) 

式中：xi 为第 i 个训练样本；F(xi)为由 M 个分类器

组合成的强分类器；F(xi;θm)为第 m 个弱分类器，

参数为 θm。迭代训练过程中，通过增加弱分类器

拟合上一次训练模型输出结果与样本数据的误

差，实现模型性能的提升。新增弱分类器的参数

优化问题可表示为 

1

1
1

ˆ ˆ= arg min ( , )=

arg min ( , ( ) ( ; ))

m

m

N

m i i
i
N

i m i i m
i

l

l F f












y y

y x x







  (3)

 

式中： ˆ( , )i il y y 为损失函数；yi 为真实样本标签；

Fm–1(xi)为当前模型；θm 为待求解的新增分类器的

参数。 

在给定损失函数和样本数据的条件下，式(2)

所示加法模型的学习是一个搜寻参数 θm 使得损失

函数极小化的过程。GBDT 算法的核心是使损失

函数沿梯度方向下降方向减小。在每一轮迭代

时，通过拟合当前模型结果与真实样本数据之间

误差的负梯度学习新的分类器，实现模型的快速

收敛和模型的性能提升。 

2.2 极限梯度提升 

梯度提升的关键在于目标函数的选取。

GDBT 算法的目标函数仅包含损失函数 ˆ( , )i il y y 。

根据分类或回归问题的需要，GDBT 算法可以选

择指数损失函数、似然对数损失函数、平方损失

函数等。XGBoost 算法在 GDBT 算法损失函数的

基础上，加入正则项，因此 XGBoost 算法的损失

函数包括 2 部分： 

1 1

ˆ ˆ( , ) ( , ) ( )
N M

i i i i m
i m

L l f
 

  y y y y  (4) 

式中：第 1 部分 ˆ( , )i il y y 与 GBDT 算法损失函数相

同，衡量模型对样本数据的拟合能力。第 2 部分

为 ( )mf 为正则项，用于控制模型复杂度，避免

模型过拟合。XGBoost 算法将损失函数进行二阶

泰勒展开，对于第 m 次迭代，式(4)可表示为 

1

1

1 2

1

ˆ ˆ( , ) ( , ( )) ( )

1
ˆ[ ( , ) ( ) ( ))] ( )

2

N
m

m i i i i m i m
i

N
m

i i i m i i m i m
i

L l f f

l g f h f f













  

  





y y y y x

y y x x

 (5) 

式中：gi 和 hi 分别 1 阶和 2 阶导数。定义正则项

( )mf 为 

2

1

1
( )= +

2

T

m j
j

f T w  

  (6) 

式中：T 为叶子节点个数；w 为节点权重；γ 和 λ

分别为 l1 正则和 l2 正则的惩罚项参数。将式(6)代

入式(5)，移除常数项 1ˆ( , )m
i il y y 并化简可得最终的

损失函数[7]： 

2

1

1
ˆ( , ) [ ( ) ]

2

T

i i j j j j
j

L G w H w T 


   y y  (7) 

其中： = ,
j j

j i j i
i I i I

G g H h
 

  。 

因此，计算式(7)的最小值，得到最优权重为 

= ( )j j jw G H     (8) 

代入目标函数，可得： 

2

1

1
ˆ( , )

2

T
j

i i
j j

G
L T

H




  
y y  (9) 
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3  航班延误分类预测模型 

3.1 非线性赋权 

根据图 1 的样本分布可知，不同延误程度的样

本数量存在“长尾现象”，即样本数据分布不平衡。

由于样本数量的差异，数量较多的“正常”类别将获

得充分训练，而“中度延误”和“严重延误”的样本数

量相对较少。传统的 XGBoost 算法以降低整体误

差为目标，因此在模型学习过程中更多地关注多数

类样本的分类预测性能，这将导致模型对少数类样

本的分类性能得不到充分训练。在航班延误分类预

测问题中，这也将影响模型对发生频次相对较少但

造成实际影响更严重的延误情况的分类预测效果。 

因此，本文提出一种非线性赋权方法提高数据

不平衡下的 XGBoost 模型性能，基本思想是采用

启发式函数对不同类别样本进行非线性赋权，样本

数量与样本权重呈负相关。权重计算方法如下： 

(1) 计算样本比例。 

k kv d D  (10) 

式中：D 为样本总数；dk为第 k 类样本数量；vk为

第 k 类样本占总样本的比例。 

(2) 计算非线性赋权函数。简单的基于样本比

例的赋权思想可以采用式(10)中的 vk 倒数作为权

重，虽然能够提高少数类样本的权重，但是占样本

多数的类别的权重减少幅度较大，可能导致权重差

异过大。如果多数类样本占的比例远超少数类样

本，则有可能出现多数类样本权重极小，而少数类

样本权重过高的情况，可能导致模型训练效能低

下，且影响模型整体正确率。因此本文提出基于样

本比例的非线性赋权函数。 
1 1

2 1 e k
k v

w   


 (11) 

式(11)所示的非线性赋权函数具有两大优点：

①基于 sigmoid 函数的权重函数平滑可导；②由于

权重过小将影响模型训练效率并导致过拟合，因此

式(11)所示赋权函数中加入常数 0.5 以保证权重不

会过小。根据式 (11)可知函数的取值范围为

[0.5 / (1 e), 0.5 /2]    ，α 为权重范围控制参

数。在本文研究中，根据参数优化结果，将 α值设

为 1.5，得到的正常、轻度延误、中度延误、严重

延误的权重分别为：0.974，1.208，1.228，1.230。 

3.2 目标函数改进 

本文研究的航班延误分类预测为多分类问题，

因此选择负对数似然损失函数作为损失函数。对于

第 k 类样本 x，其负对数似然损失函数可表示为 

ˆ ˆ( , ) ( ) log ( )i i
k

l k k y y y y  (12) 

由于类别 k 采用 one-hot 编码，因此式(12)可进

一步表示为 
ˆ ˆ( , ) log ( )i il k y y y  (13) 

根据式(11)所示非线性赋权函数计算不同类别

样本权重 wk，可得改进后的损失函数为 
ˆ ˆ( , ) log ( )i i kl w k y y y  (14) 

3.3 算法流程 

本文提出一种基于非线性赋权 XGBoost 算法

的航班延误预测算法。算法分为模型训练和测试验

证阶段。模型训练阶段通过迭代训练，逐步增加新

的分类器拟合当前迭代中的训练误差，优化模型对

训练样本的拟合效果。测试验证阶段采用测试集验

证模型的分类预测性能。算法流程如图 2 所示。 

 

图 2  XGBoost 模型训练流程图 
Fig. 2  Training flow chart of XGBoost model 

4  实验分析 

4.1 实验设置 

实验数据包括 114 209 条真实的航班数据。其
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中 75%为训练集，25%为测试集。为了比较模型性

能，将非线性赋权 XGBoost 算法与朴素贝叶斯

(Naïve Bayes, NB) 、 Logistic 回 归 (Logistic 

Regression, LR)、随机森林(Radom Forest, RF)、决

策树(Decision Tree, DT)、SVM、KNN、GBDT 以

及 XGBoost 算法进行比较。各分类器的参数设置

如表 2 所示。 

表 2  分类器参数取值范围 
Tab. 2  Parameters space of classifiers 

分类器 参数设置 

NW-XGBoost 

树数量：[10, 30, 50, 100] 

树最大深度：[3, 5, 8, 10] 

最小叶子节点权重和：[1, 3, 6, 9] 

学习速率参数：[0.05, 0.1, 0.15, 0.2] 

权重控制参数：[0.5, 1, 1.5, 2, 2.5] 

XGBoost 与 NW-XGBoost 设置相同 

NB 
多项式朴素贝叶斯分类器 

平滑参数：[0.01, 0.1, 1] 

LR 

L2 惩罚项 

停止求解门限：[0.000 1, 0.001, 0.01] 

优化求解器：liblinear 

SVM 

核函数类型：RBF 核函数 

惩罚系数：[0.01, 0.1, 1, 10] 

核参数 δ:[0.01, 0.001, 0.0001] 

KNN 
近邻数量：[3, 5, 8, 10] 

最大叶子数：[5, 8, 10, 30] 

DT 
树最大深度：[3, 5, 8, 10] 

分裂准则：[gini, entropy] 

RF 

树数量：[10, 30, 50, 100] 

最大深度范围：[3, 5, 8, 10] 

分裂准则：[gini, entropy] 

GBDT 

树数量：[10, 30, 50, 100] 

最大深度范围：[3, 5, 8, 10] 

学习速率范围：[0.05, 0.1, 0.15, 0.2] 

模型训练阶段采用网格搜索法搜索各个算法

的所有可能的参数组合，对于每一种参数组合采用

3–折交叉验证实验，根据交叉验证结果确定各算法

的最优参数。实验算法主要基于 Python 3.7.7 和 

Scikit-learn 工具包实现，计算机配置为 Intel Core 

i5-8300H CPU@2.3 GHz 处理器，16 G 内存。 

4.2 评价指标 

为了评价不同模型的表现，本文基于混淆矩阵

的相关统计指标和性能曲线比较不同模型性能，其

中指标包括：准确率(Accuracy, ACC)、平均准确率

(Balanced Accuracy, BACC)、F1-score 和 Kappa 系

数；性能曲线包括：受试者工作特性 (Receiver 

Operating Characteristic, ROC)曲线、精准率–召回

率 (Precision-Recall, PR) 曲 线 以 及 学 习 曲 线

(Learning Curve)。 

4.2.1 混淆矩阵相关指标 

ACC 为正确分类的样本数与样本总数之比，

反映模型对数据集整体的分类正确率，其定义如式

(15)所示。然而，ACC 指标受样本中多数类分类准

确率的影响更大，对于类别数量不平衡的数据集，

ACC 指标的评价不够全面。因此要全面地衡量模

型对不同类别样本的分类准确率，需要采用 BACC

指标。BACC 是模型对不同类别分类准确率的平

均，其定义如式(16)所示。由于数量较少的类别与

数量较多的类别在 BACC 指标计算中的贡献一致，

因此 BACC 更能反映模型对不同类别的分类准确

率。ACC 和 BACC 指标的定义： 

100%
TP TN

ACC
TP TN FP FN


 

  
 (15) 

1

1
= 100%

K
k k

k k k k k

TP TN
BACC

K TN FP TP FN

 
    


 (16) 

式中：TP，TN，FP，FN 分别为真正、真负、假正、

假负的样本数。 

F1-score 是精确率和召回率的算术平均值： 

2
1-

Precision Recall
F score

Precision Recall

 



 (17) 

F1-score 综合了精确率和召回率的结果，能够

客观全面地反映模型性能。F1-score 的取值范围为

[0, 1]，当分数越接近 1，表示模型的分类性能越好。 

Kappa 系数是统计学中用于一致性检验的指标，

也可以用于衡量分类效果： 

0( ) (1 )e eKappa p p p    (18) 
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式中： 0 = ( ) ( + )p ACC TP TN TP TN FP FN    ； 

2

( ) ( ) ( ) ( )

( + )
e

TP FP TP FN TN FN TN FP
p

TP TN FP FN

      


 
。 

可以看出 Kappa 系数的取值范围为[–1, 1]，其

中 p0 即为 ACC，而 pe则为所有类别实际数量与预

测数量的乘积的总和除以样本总数的平方。因此，

在相同的 ACC 值下，如果模型对不同类别的分类

准确率越高，则混淆矩阵越平衡，pe值越低，Kappa

系数越高。因此，可以用 Kappa 系数衡量模型在

数据不平衡情况下的分类效果。 

4.2.2 性能曲线 

ROC曲线和PR曲线可以直观地评估分类器性

能。其中，ROC 曲线反映分类真正率(True Positive 

Rate, TPR)和假正率(False Positive Rate, FPR)之间

的关系，PR 曲线反映精确率与召回率之间的关系。

同时，可以通过比较不同模型的曲线下面积(Area 

Under Curve, AUC)大小来评估模型的分类性能。式

(19)和(20)分别为真正率和假正率的求解公式。 

= 100%
+

FP
FPR

FP TN
  (19) 

= 100%
TP

TPR
TP FN




 (20) 

学习曲线是在不同比例的训练集下，模型在训

练集和交叉验证集上的得分变化曲线。学习曲线通

常用于判断模型状态，比如判断模型为过拟合或者

欠拟合，在分类问题中也可以通过分析不同模型的

学习曲线的变化趋势，分析不同模型的收敛速度和

分类性能。 

4.3 性能分析 

采用 4.1 节所述 9 个分类器对航班数据进行分

类预测，得到各个分类器算法的 4 项统计指标、

ROC 曲线和 PR 曲线。 

4.3.1 混淆矩阵相关指标 

首先对比不同模型在测试样本集上的分类统

计指标，如表 3 所示。可以看到经过网格搜索和   

3 折交叉验证后，除朴素贝叶斯分类器外，各个分

类器均达到了较好的分类预测效果。综合来看，在

各项指标中 NW-XGBoost 算法表现最好，其次为

XGBoost 算法，朴素贝叶斯算法的性能表现最差。

通过在 XGBoost 算法基于样本比例进行非线性赋

权改进负对数似然损失函数，模型不仅保持了较高

的整体分类准确率，而且提高了对少数类样本的分

类准确率，这意味着模型能够提高对延误情况的分

类预测能力，具有积极意义。 

表 3  分类器准确率对比 
Tab.3   the comparison of classifiers 

分类器 ACC/% BACC/% F1-score Kappa

NB 42.84 29.33 0.23 0.05 

KNN 77.03 26.11 0.24 0.03 

LR 77.34 25.02 0.22 0.01 

SVM 77.34 25.00 0.22 0.00 

DT 77.46 26.53 0.25 0.03 

RF 77.52 25.91 0.24 0.02 

GBDT 77.78 27.52 0.26 0.06 

XGBoost 77.78 27.79 0.27 0.07 

NW-XGBoost 77.85 28.36 0.28 0.08 

4.3.2 ROC 曲线 

ROC 曲线是衡量分类器算法泛化性能的有效

工具，其曲线下面积值反映算法的分类准确性，

AUC 值越大表明分类器性能越好。同时，ROC 曲

线具有样本分布变化时曲线形状保持不变的特点，

因此适用于样本数据不平衡情况下的分类器性能

评估。 

图 3为各分类器算法的ROC曲线以及ROC曲

线的 AUC 值比较。由图 3 可知，9 种分类器中

NW-XGBoost 算法的 AUC 值最高，达到 0.911。 

4.3.3 PR 曲线 

PR 曲线能够反映分类器精确率与召回率之间

的关系。与 ROC 曲线相比，PR 曲线对样本数据不

平衡非常敏感，当样本分布极不均匀时，分类器的

ROC 曲线形状保持不变，而 PR 曲线表现变差。因

此，PR 曲线更能反映数据不平衡条件下，分类器

的性能优劣。同样地，采用 PR 曲线 AUC 值比较

分类器性能，AUC 值越高，分类器性能越好。 

6

Journal of System Simulation, Vol. 33 [2021], Iss. 9, Art. 27

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol33/iss9/27
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.20-0372



第 33 卷第 9 期 Vol. 33 No. 9 

2021 年 9 月 唐红, 等: 基于非线性赋权 XGBoost 算法的航班延误分类预测 Sep. 2021 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2267 • 

 

图 3  算法 ROC 曲线对比 
Fig. 3  Comparison of ROC 

图 4 为分类器 PR 曲线及 PR 曲线的 AUC 值比

较，可以看出，NW-XGBoost 算法具有更高的 AUC

值，优于其他 8 种分类器。 

 

图 4  算法 PR 曲线对比 
Fig. 4  Comparison of PR 

4.3.4 学习曲线 

模型对数据集的学习能力和分类性能可以通

过学习曲线进行评估：一方面，通过对模型的学习

曲线变化趋势衡量模型学习的收敛速度；另一方

面，可以从最终的得分来衡量模型的学习效果。在

实验中，按照不同比例将训练样本划分为训练集和

交叉验证集，得到了模型在训练集和交叉验证集上

的学习曲线，如图 5 和图 6 所示。 

 

图 5  训练集上的学习曲线对比 
Fig. 5  Learning curves on training set 

 

图 6  交叉验证集上的学习曲线对比 
Fig. 6  Learning curves on cross-validation set 

从图 5 可以看到，NW-XGBoost 算法具有最快

的收敛速度，其次分别是 XGBoost 算法和 GBDT

算法，NB 算法在训练集和交叉验证集上的得分最

低，其余算法则进入过拟合状态，学习提升幅度很

小。同时，从图 6 可以看到 NW-XGBoost 算法对

交叉验证集的得分最高，这与表 3 中算法对测试集

的实验结果一致。 

综合各项指标和性能曲线结果，可以看到

NW-XGBoost 算法能够实现良好的航班分类预测

性能。其中，非线性赋权方法可以在保证整体准确

率的同时，提高少数类的分类准确率。同时，

XGBoost 算法也体现出了相比于传统分类器在收

敛速度和学习能力上的优势。需要指出的是，由于

NW-XGBoost 算法相比于 XGBoost 算法增加了权

7

Hong et al.: Classification of Flight Delay Based on Nonlinear Weighted XGBoos

Published by Journal of System Simulation, 2021



第 33 卷第 9 期 系统仿真学报 Vol. 33 No. 9 

2021 年 9 月 Journal of System Simulation Sep. 2021 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2268 • 

重控制参数 α，而且其参数范围中有 5 种可能的取

值，因此在参数寻优过程中 NW-XGBoost 算法的

参数组合是 XGBoost 算法的 5 倍，需要更多的参

数寻优时间。 

5  结论 

准确的航班延误分类预测有助于实现民航系

统的高效运营。本文在深入分析真实航班延误数据

的不平衡特点的基础上，提出基于非线性赋权

XGBoost 的航班延误分类预测算法。算法基于样本

比例和非线性赋权思想改进目标函数，提高了算法

在数据样本不平衡下的分类预测能力。理论分析和

试验结果表明，相比于传统算法，基于非线性赋权

的 XGBoost 算法能够实现较高的分类准确率，具

有更好的分类预测性能。 
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