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Zusammenfassung 

Die zuverlässige Vorhersage potenzieller ATFM-Slots ermöglicht Airlines eine angemessene Reaktion durch 
Umplanungen, um die Auswirkungen auf den Flugbetrieb möglichst gering zu halten Das hier vorgestellte 
Vorhersagemodell wurde zur Prognose für das Auftreten von ATFM-Slots für den Flugbetrieb von Austrian 
Airlines (AUA) entwickelt. Das Modell beruht auf Machine-Learning Algorithmen und berechnet zu jedem 
Flug die Wahrscheinlichkeit für das Eintreten eines ATFM-Slots bis zu 24 Stunden im Voraus. Diese Vorher-
sagen ermöglichen der Flugplanung frühzeitiger zu agieren, um Kostenbelastungen zu vermeiden. Es 
werden die verwendeten Datensätze, die ausgetesteten Machine-Learning Modelle sowie die wichtigsten 
Ergebnisse und Einschränkungen erläutert. 
 
1. EINLEITUNG 

Im europäischen Luftraum werden bei Kapazitätsproble-
men an Flughäfen oder in Lufträumen Maßnahmen zur 
Verkehrsflussregelung umgesetzt. Hierbei handelt es sich 
vor allem um regulierte Startzeiten, sogenannte „Air Traffic 
Flow Management“ (ATFM)-Slots [1]. Diese stellen ein 
großes Problem hauptsächlich für die Flugbetriebe der 
Airlines dar. So waren im Jahr 2019 mehr als 12% aller 
Flüge im europäischen Luftraum auf Grund von ATFM-
Slots verspätet [2], was eine erhebliche Kostenbelastung 
für Fluglinien darstellt [3]. Nach der für die Luftfahrt ein-
schneidenden Corona-Pandemie [4] und den damit ver-
bundenen Einsparungsmaßnahmen wird es für die einzel-
nen Airlines noch wichtiger sein, effizient zu steuern und 
operative Kostenbelastungen zu minimieren [5].  

In diesem Beitrag wird ein Vorhersagemodell für das Auf-
treten von ATFM-Slots für den Flugbetrieb von Austrian 
Airlines vorgestellt, das im Rahmen einer Masterarbeit an 
der TU Braunschweig in Zusammenarbeit mit Austrian 
Airlines und dem DLR Institut für Flugführung entstanden 
ist. Dieses Modell erlernt mithilfe von Machine-Learning 
Algorithmen (Logistische Regression und Random Forest) 
historische Muster für das Eintreten von ATFM-Slots [6]. 
Für jeden Flug wird die Wahrscheinlichkeit für das 
Eintreten eines ATFM-Slots, beginnend 24 Stunden vor 
dem jeweiligen Flugereignis, berechnet. Die Vorhersagen 
werden mit den aktuellen Wetterprognosen und Flugbewe-
gungen stündlich aktualisiert, sodass eine Anpassung an 
die aktuellen Gegebenheiten möglich ist. Dies ermöglicht 
der Flugplanung sowohl frühzeitig zu agieren als auch 
kurzfristig Maßnahmen einzuleiten, um Kostenbelastun-
gen zu vermeiden.  

Nach einem Einblick in die Problemstellung und der 
Vorstellung der Methodik wird der Algorithmus beschrie-
ben, auf welchem das Machine-Learning Modell beruht. 
Darüber hinaus werden die verwendeten Datensätze und 
ihre Relevanz erläutert. Hierzu gehören im Wesentlichen 
Wetterinformationen, sowie Daten aus dem Flugbetrieb 
der Austrian Airlines und der EUROCONTROL. Vor allem 

wird detailliert darauf eingegangen, wie das Tool für die 
Flugplanung genutzt werden kann. Hierfür wird ein 
Konzept für eine grafische Benutzeroberfläche vorgestellt. 
Zudem werden Weiterentwicklungsmöglichkeiten und Ein-
schränkungen des Vorhersagetools erläutert. Pro-
grammiert wurde das Modell mit der Sprache „Python“, die 
vor allem im Umfeld von Data Science zur Anwendung 
kommt [6]. 

2. PROBLEMATIK VON ATFM-SLOTS FÜR DIE 
FLUGPLANUNG 

Ein wesentliches Problem der Flugplanung ist, dass 
ATFM-Slots maximal zwei Stunden vor der geplanten 
Startzeit vergeben werden [1]. Häufig ist die Bekanntgabe 
der ATFM-Slots noch kurzfristiger. Der Flugplan ist zu 
diesem Zeitpunkt schon mindestens seit einer Stunde auf-
gegeben. In diesem Zeitraum Veränderungen an bereits 
geplanten Flügen vorzunehmen, Flugzeuge oder Flugbe-
satzungen zu tauschen, um somit auftretende Verspätun-
gen zu minimieren, bedarf eines erhöhten Koordinierungs-
aufwands.  

In BILD 1. ist dargestellt, wie die geplante Vorhersage der 
ATFM-Slots die Situation verbessern könnte. Die Vorher-
sagen stehen ab 24 Stunden im Voraus zur Verfügung. 
Eine Umplanung einzelner Flugrouten, Rotationen oder 
die Umplanung von Flugbesatzungen wären noch rea-
listisch. Zudem würde die Flugplanung eine erste Ein-
schätzung bekommen, ob an einem Tag Flüge mit ATFM-
Slots auftreten oder nicht. Dies führt zu einer besseren 
Einschätzung der gesamten Verspätungen und der 
anstehenden Arbeitsbelastung der Flugplanung. ATFM-
Slots sind für den Flugbetrieb von Nachteil, wenn diese 
eine Verspätung generieren [3]. Deswegen werden in der 
Berechnung der Wahrscheinlichkeiten für ATFM-Slots nur 
ATFM-Slots berücksichtigt, welche eine Verspätung von 
15 min oder mehr gemessen von der ursprünglichen 
Startzeit zur Folge haben. Diese werden im Nachfolgen-
den „Delay-Slot“ (D-Slot) genannt. 15 Minuten ist ein 
Schwellenwert, ab dem Verspätungen signifikante 
Auswirkungen auf die operationelle Stabilität haben [7, 8] .  
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BILD 4. Korrelation zwischen dem Merkmal „Stunde des 
Tages“ und der Vergabe von D-Slots [13] 

4.2. Wetterdaten der Firma UBIMET  

Seit November 2019 stellt die Firma UBIMET historische 
Wetterdaten sowie Vorhersagen zur Verfügung. Aus den 
vorhandenen Datensätzen werden die 5 Merkmale Nebel, 
Gewitter, Sichtweite, Windgeschwindigkeit und Böen 
ausgewählt – siehe TAB 2. Ab einem vorher definierten 
Schwellenwert wird für jedes dieser Merkmale ein binär 
kodiertes Merkmal erstellt. Der Schwellenwert wurde an-
hand der Bestimmung eines t-Testes und dem dazuge-
hörigen p-Wert ermittelt [13, 14]. Aus dem Datenpunkt 
Windgeschwindigkeit wird beispielsweise das Merkmal 
„Starker Wind“ ab einer Geschwindigkeit von 16 m/s 
generiert. Dies geschieht jeweils für den Abflugflughafen 
(ADEP) und den Ankunftsflughafen (ADES). 

4.3. Flugoperationsdaten der Austrian Airlines  

Anhand der Flugoperationsdaten werden den einzelnen 
Flügen ihre Flugnummern zugeordnet, um eine einfachere 
Auswertung für die Flugplanung zu gewährleisten. Zudem 
stehen Informationen zur geplanten Ankunftszeit zur 
Verfügung. 

4.4. Auswahl der finalen Datensätze 
Hier werden exemplarisch zwei Datensätze betrachtet. Ein 
Sommerdatensatz mit Daten zwischen dem 1.4.2019 und 
dem 1.10.2019 und ein Winterdatensatz zwischen dem 
1.11.2019 und dem 1.3.2020.  
 
Der Sommerdatensatz umfasst den Sommerflugplan des 
Jahres 2019. Es sind keine Wetterdaten vorhanden. 12% 
der Flüge der AUA hatten einen ATFM-Slot. 
 
Der Winterdatensatz ist so gewählt, dass alle Daten 
Wetterdaten beinhalten und zum anderen die Auswirkung 
der Corona Pandemie noch nicht zu verzerrten Ergeb-
nissen führt.  
 
In TAB 2. sind alle berücksichtigten Merkmale aufgeführt, 
welche dem Algorithmus zum Trainieren zur Verfügung 
gestellt werden. In einer weiteren Spalte ist aufgeführt, wie 
die einzelnen Merkmale kodiert sind.  

 

Merkmal  Kodierung  
Städtepaar Dummy 
Stunde des Tages  0…23 
Wochentag  Dummy 
Woche des Jahres  0…52 
Tag des Jahres 1…365 bzw. 366 
Monat  1…12 
Flugnummer  Dummy 
Stunde des Tages * Städtepaar Dummy 
Stunde des Tages * Städtepaar * 
Wochentag  

Dummy 

Starker Nebel ADES [0,1] 
Starker Nebel ADEP [0,1] 
Starke Gewitter ADES [0,1] 
Starke Gewitter ADEP [0,1] 
Schlechte Sicht ADES [0,1] 
Schlechte Sicht ADEP [0,1] 
Starker Wind ADES [0,1] 
Starker Wind ADEP [0,1] 
Starke Böen ADES [0,1] 
Starke Böen ADEP [0,1] 

TAB 2. Verwendete Merkmale 

5. ERSTELLUNG DES D-SLOTVORHERSAGE-
MODELLS  

Den Algorithmen wird ein Teil des generierten Daten-
satzes zum Trainieren und Validieren während der Trai-
ningsphase zur Verfügung gestellt – der Trainings-
datensatz. Der restliche Datensatz – der Testdatensatz - 
wird zur Überprüfung des Algorithmus benötigt. Die 
Aufteilung des Datensatzes in Trainings- und Testdaten-
satz erfolgt in einem Verhältnis 4:1 [6]. Im Nachfolgenden 
werden nur die Ergebnisse der Algorithmen auf dem Test-
datensatz erläutert, da diese die Vorhersage von 
zukünftigen, unbekannten Flügen am ehesten simulieren. 

5.1. Logistische Regression  

Der Algorithmus der Logistischen Regression wird anhand 
verschiedener Metriken optimiert - Genauigkeit, f1, 
Sensitivität und Relevanz [13]. Die Metrik „f1“ liefert 
hierbei die für die Anwendung besten Ergebnisse. Die 
dazugehörigen Kalibrierungskurven sind im Anhang in 
BILD 10. für den Sommer-Testdatensatz und in BILD 11. 
für den Winter-Testdatensatz dargestellt und werden in 
den nachfolgenden Kapiteln näher erläutert. Zudem 
werden verschiedene Hyperparameter getestet und 
analysiert. Dazu gehören die verschiedenen Regularisie-
rungen (L1/L2) und ihre Gewichtung (C).  

Wie in Kapitel 3 beschrieben, ist ein Vorteil der Logistisch-
en Regression die anschauliche Interpretation der ermit-
telten Koeffizienten. In der nachfolgenden Tabelle TAB 3. 
ist ein Ausschnitt der Koeffizienten aufgelistet. Die Koeffi-
zienten befinden sich in einem Wertebereich zwischen 
+1.996 und -1,967 sowohl für den Sommer- als auch den 
Winter-Testdatensatz. Anhand dieser Koeffizienten wer-
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den die einzelnen Merkmale gewichtet. Ein Koeffizient von 
-1.967 des Städtepaares von Wien nach Graz spricht für 
eine starke Tendenz gegen einen D-Slot auf dieser 
Strecke. Somit können aus den einzelnen Koeffizienten 
Rückschlüsse gezogen werden. 

 

Koeffizient Gewichtung 
Flug von Wien nach Graz  -1.967 
Flug von Wien nach Klagenfurt -1.655 
Flug von Wien nach Salzburg -1.555 
Flugnummer 2682 -1.480 
… … 
Flugnummer 9116 1.918 
Flugnummer 801 1.884 
Flugnummer 9037 1.905 
Flugnummer 3067 1.996 

TAB 3. Exemplarische Koeffizienten der Logistischen 
Regression 

5.1.1. Sommerdatensatz  
Die Ergebnisse des Sommer-Testdatensatzes werden im 
nachfolgenden erläutert. BILD 10. im Anhang zeigt die 
Kalibrierungskurve der Vorhersage. Die berechnete Wahr-
scheinlichkeit (blaue Linie) liegt bis zu einem Wert von 
33% auf der Linie der perfekten Kalibrierung (gestrichelte 
Linie). Danach verläuft sie mit leichten Abweichungen 
unter der perfekten Kalibrierung. Das heißt, der Algorith-
mus überschätzt die Wahrscheinlichkeit für das Eintreten 
eines D-Slots. Positiv hervorzuheben ist, neben der fast 
perfekten Kalibrierung, dass auch in den Bereichen von 
hohen Wahrscheinlichkeiten noch eine große Anzahl an 
Datenpunkten zugeordnet wird (38 Flüge bei 85% und 24 
bei 96%). 

Wird die Konfusionsmatrix (BILD 5) zur Auswertung 
hinzugezogen, lässt sich erkennen, dass nahezu alle 
„Richtig Negative“ Ereignisse vorhergesagt werden – 98%. 
Für die Vorhersage der D-Slots ist eine möglichst hohe 
Prozentzahl von „Richtig Positiven“ erstrebenswert. Dieser 
Wert liegt bei 18%, das heißt fast jeder fünfte der wahren 
D-Slots wird richtig vorhergesagt. Die Anzahl der „Falsch 
Positiven“ im Verhältnis zu den „Richtig Positiven“ liegt bei 
56%.  

 

BILD 5. Konfusionsmatrix der Logistischen Regression 
(Sommer-Testdatensatz) 

5.1.2. Winterdaten 

Der Winterdatensatz weist im Vergleich zum Sommer-
datensatz deutlich weniger Datenpunkte und D-Slots auf. 
Die niedrigere Anzahl an Datenpunkten lässt sich durch 
die geringere Anzahl an betrachteten Monaten erklären. 
Zudem sind in den Wintermonaten im Flugplan, sowohl 
der AUA als auch anderer Fluggesellschaften, weniger 
Flugbewegungen, welches in einer generell niedrigeren 
Auslastung der Kapazitäten in den Wintermonaten 
resultiert. 

Die Kalibrierungskurve in BILD 11. zeigt einen nahezu 
perfekten Verlauf auf der Linie der perfekten Kalibrierung 
mit Abweichungen von 4% bis zu einer Wahrscheinlichkeit 
von 60%. Besonders auffällig ist der unterhalb der 
perfekten Kalibrierung verlaufende Teil ab 60%. Dies 
spricht für eine Überschätzung der Wahrscheinlichkeiten. 
Das Maximum erreicht die Abweichung von 23% bei einer 
tatsächlichen Häufigkeit von 75%. Dies lässt sich durch zu 
wenige Datenpunkte erklären. Dem Bereich zwischen 
80% und 100% werden lediglich noch 34 Datenpunkte 
zugeordnet. Dies führt zu Ungenauigkeiten und der beob-
achteten Schwankung.  

Die Konfusionsmatrix des Winterdatensatzes ist in BILD 6. 
dargestellt. Aus dieser lässt sich ablesen, dass 12% aller 
D-Slots erkannt werden. Das Verhältnis zwischen falsch 
und richtig erkannten D-Slots beträgt 45%. Die Genau-
igkeit mit 97% ist sehr hoch. 
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BILD 6. Konfusionsmatrix der Logistischen Regression 
(Winter-Testdatensatz) 

5.2. Random Forest  

Die Vorhersage des Random Forest Algorithmus für den 
Winterdatensatz ergibt keine aussagekräftigen Ergebnisse 
auf Grund der geringen Anzahl an vorliegenden Daten. Es 
werden keine D-Slots vorhergesagt. Deswegen wird auf 
die Auswertung an dieser Stelle verzichtet. Die Ergebnisse 
des Sommerdatensatzes ergeben die Konfusionsmatrix in 
BILD 7., sowie die Kalibrierungskurve in BILD 12. Aus der 
Kalibrierungskurve lässt sich eine nahezu perfekte 
Kalibrierung bis 50% ablesen. Danach kommt es zu einer 
Überanpassung, die tatsächliche Häufigkeit ist geringer 
als die vorhergesagte. Es ergeben sich Abweichungen bis 
zu 12%. Zudem werden nur Wahrscheinlichkeiten bis zu 
einer Wahrscheinlichkeit von 75% vorhergesagt. Es 
werden in den letzten beiden Wahrscheinlichkeits-
bereichen insgesamt 32 Flüge zugeordnet - 19 Flüge bei 
65% und 13 Flüge bei 75%.  

Anhand der Konfusionsmatrix wird deutlich, dass 3% aller 
D-Slots richtig erkannt werden. Außerdem ist das Ver-
hältnis von „Richtig Positiven“ zu „Falsch Positiven“ 55%.  

  

BILD 7. Konfusionsmatrix des Random Forests (Sommer-
Testdatensatz) 

6. DISKUSSION  

Bedingt durch den Einbruch der Flugbewegungen in 
Europa seit März 2020 ist ein Trainieren des Algorithmus 
mit Wetterdaten der Sommermonate nicht möglich. Zudem 
kann der Algorithmus mit aktuellen Flugbewegungen nicht 
validiert werden. Jedoch ist es möglich, die berechneten 
Wahrscheinlichkeiten mit den Testdatensätzen abzu-
gleichen.  

Es wird ersichtlich, dass die Vorhersagen der Wahrschein-
lichkeiten für den Sommer-Testdatensatz 2019 mit der 
Logistischen Regression sehr gute Ergebnisse liefern. Die 
Kalibrierungskurve verläuft entlang der Linie der perfekten 
Kalibrierung mit vereinzelten Abweichungen. Hervorzu-
heben ist, dass Wahrscheinlichkeiten über den ganzen 
Wertebereich von 0% bis 100 % berechnet werden. Bei 
der Kalibrierungskurve der Logistischen Regression für 
den Winterdatensatz ist vor allem der Bereich ab einer 
Wahrscheinlichkeit von 70 % noch sehr ungenau und es 
werden keine zufriedenstellenden Ergebnisse erzielt. Dies 
liegt vor allem an einer zu geringen Anzahl an Datenpunk-
ten in den entsprechenden Wahrscheinlichkeitsbereichen. 
Durch Ergänzung weiterer Merkmale oder Datenpunkte 
sollte eine Verbesserung zu erzielen sein. Die Ergebnisse 
des Random Forest Algorithmus sind ebenfalls für den 
Sommerdatensatz besser als für den Winterdatensatz aus 
denselben Gründen wie bei der Logistischen Regression. 
Durch die höhere Komplexität des Algorithmus werden 
jedoch insgesamt schlechtere Ergebnisse erzielt. Durch 
weitere Verfeinerungen und Ergänzungen der Merkmale 
und Algorithmen, sowie die Wahl von anderen Entscheid-
ungsbaumverfahren ist auch hier mit einer Verbesserung 
der Ergebnisse zu rechnen.  
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ANHANG  
Logistische Regression – Sommer-Testdatensatz 

 
BILD 10. Kalibrierungskurve der Logistischen Regression optimiert nach f1 (Sommer-Testdatensatz) und Metriken (a) 
Genauigkeit (b) Precision (c) Brier Score. Als Zielmetrik wurde hier f1 -Maß verwendet. Die horizontalen Linien des Plots 
geben die Standardabweichung der berechneten Wahrscheinlichkeit an. 
 
Logistische Regression – Winter-Testdatensatz

 
 
 
BILD 11. Kalibrierungskurve der Logistischen Regression optimiert nach f1 (Winter-Testdatensatz) und Metriken (a) 
Genauigkeit, (b) Precision (c) Brier Score. Als Zielmetrik wurde hier das f1-Maß verwendet. Der blau markierte Bereich 
zeigt den Bereich für berechnete Wahrscheinlichkeiten größer als 80% für den im Wintermodell nur drei Datenpunkte 
vorliegen. Die horizontalen Linien des Plots geben die Standardabweichung der berechneten Wahrscheinlichkeit an. 
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Random Forest – Sommer-Testdatensatz 

 
 
BILD 12. Kalibrierungskurve des Random Forest (Sommer-Testdatensatz) und Metriken (a) Genauigkeit, (b) Precision, 
(c) Brier Score. Als Zielmetrik wurde hier die Genauigkeit verwendet, da diese - obwohl nur Wahrscheinlichkeiten bis 
75% vorhergesagt werden – die aussagekräftigsten Ergebnisse durch Vermeidung von Überanpassungen liefert. Die 
horizontalen Linien des Plots geben die Standardabweichung der berechneten Wahrscheinlichkeit an. 
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