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Zusammenfassung
Die zuverlassige Vorhersage potenzieller ATFM-Slots ermdglicht Airlines eine angemessene Reaktion durch
Umplanungen, um die Auswirkungen auf den Flugbetrieb mdglichst gering zu halten Das hier vorgestellte
Vorhersagemodell wurde zur Prognose flr das Auftreten von ATFM-Slots fir den Flugbetrieb von Austrian
Airlines (AUA) entwickelt. Das Modell beruht auf Machine-Learning Algorithmen und berechnet zu jedem
Flug die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten eines ATFM-Slots bis zu 24 Stunden im Voraus. Diese Vorher-
sagen emmadglichen der Flugplanung frihzeitiger zu agieren, um Kostenbelastungen zu vermeiden. Es
werden die verwendeten Datensatze, die ausgetesteten Machine-Learning Modelle sowie die wichtigsten

Ergebnisse und Einschrankungen erlautert.

1. EINLEITUNG

Im européischen Luftraum werden bei Kapazitatsproble-
men an Flughafen oder in Luftrdaumen MafRnahmen zur
Verkehrsflussregelung umgesetzt. Hierbei handelt es sich
vor allem um regulierte Startzeiten, sogenannte ,Air Traffic
Flow Management® (ATFM)-Slots [1]. Diese stellen ein
groBes Problem hauptsachlich fir die Flugbetriebe der
Airlines dar. So waren im Jahr 2019 mehr als 12% aller
Flige im europaischen Luftraum auf Grund von ATFM-
Slots verspatet [2], was eine erhebliche Kostenbelastung
fur Fluglinien darstellt [3]. Nach der fur die Luftfahrt ein-
schneidenden Corona-Pandemie [4] und den damit ver-
bundenen Einsparungsmalnahmen wird es fir die einzel-
nen Airlines noch wichtiger sein, effizient zu steuern und
operative Kostenbelastungen zu minimieren [5].

In diesem Beitrag wird ein Vorhersagemodell fur das Auf-
treten von ATFM-Slots fir den Flugbetrieb von Austrian
Airlines vorgestellt, das im Rahmen einer Masterarbeit an
der TU Braunschweig in Zusammenarbeit mit Austrian
Airlines und dem DLR Institut fir Flugfiihrung entstanden
ist. Dieses Modell erlernt mithilfe von Machine-Learning
Algorithmen (Logistische Regression und Random Forest)
historische Muster fiir das Eintreten von ATFM-Slots [6].
Fir jeden Flug wird die Wahrscheinlichkeit fir das
Eintreten eines ATFM-Slots, beginnend 24 Stunden vor
dem jeweiligen Flugereignis, berechnet. Die Vorhersagen
werden mit den aktuellen Wetterprognosen und Flugbewe-
gungen stindlich aktualisiert, sodass eine Anpassung an
die aktuellen Gegebenheiten moglich ist. Dies ermdglicht
der Flugplanung sowohl friihzeitig zu agieren als auch
kurzfristig MaRnahmen 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.
Darliber hinaus werden die verwendeten Datensatze und
ihre Relevanz erlautert. Hierzu gehoren im Wesentlichen
Wetterinformationen, sowie Daten aus dem Flugbetrieb
der Austrian Airlines und der EUROCONTROL. Vor allem
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wird detailliert darauf eingegangen, wie das Tool fir die
Flugplanung genutzt werden kann. Hierfir wird ein
Konzept fir eine grafische Benutzeroberflache vorgestellt.
Zudem werden Weiterentwicklungsmdglichkeiten und Ein-
schradnkungen des Vorhersagetools erlautert. 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 FUR DIE
FLUGPLANUNG

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

In BILD 1. ist dargestellt, wie die geplante Vorhersage der
ATFM-Slots die Situation verbessern kénnte. Die Vorher-
sagen stehen ab 24 Stunden im Voraus zur Verfligung.
Eine Umplanung einzelner Flugrouten, Rotationen oder
die Umplanung von Flugbesatzungen waren noch rea-
listisch. Zudem wirde die Flugplanung eine erste Ein-
schatzung bekommen, ob an einem Tag Flige mit ATFM-
Slots auftreten oder nicht. Dies fihrt zu einer besseren
Einschatzung der gesamten Verspatungen und der
anstehenden Arbeitsbelastung der Flugplanung. ATFM-
Slots sind fur den Flugbetrieb von Nachteil, wenn diese
eine Verspatung generieren [3]. Deswegen werden in der
Berechnung der Wahrscheinlichkeiten fur ATFM-Slots nur
ATFM-Slots beriicksichtigt, welche eine Verspatung von
15 min oder mehr gemessen von der urspringlichen
Startzeit zur Folge haben. Diese werden im Nachfolgen-
den ,Delay-Slot* (D-Slot) genannt. 15 Minuten ist ein
Schwellenwert, ab dem Verspatungen signifikante
Auswirkungen auf die operationelle Stabilitat haben [7, 8] .
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» Wahrscheinlichkeit fiir einen moglichen D-Slot
* Ausblick: mégliche MaRnahmen der Flugplanung zur Vermeidung von D-Slots

3h vor dem geplanten Take-off

2h vor dem geplanten Take-off

Take-off

BILD 1. Flugplanung in Bezug auf ATFM-Slots

3. ALGORITHMEN DES MASCHINELLEN
LERNENS

Bei der vorliegenden Fragestellung handelt es sich um ein
Klassifikationsproblem [6]: D-Slot oder kein D-Slot. Es
liegen historische Daten vor, auf denen das Modell trai-
niert wird und Uberpriifen kann, ob die Vorhersage zutrifft
oder nicht. Somit handelt es sich um einen Uberwachten
Lernprozess. Grundlagen zu Fragestellungen des maschi-
nellen Lernens sind beispielsweise in Cook et al [6] be-
schrieben.

Es wird zwischen folgenden Ausgéngen eines Vorher-
sageereignisses unterschieden:

e das Eintreten des Ereignisses wurde voraus-
gesagt und es ist eingetreten (RP: richtig positiv)

e das Eintreten des Ereignisses wurde negiert und
es ist nicht eingetreten (RN: richtig negativ)

e das Eintreten des Ereignisses wurde vorherge-
sagt, es ist aber nicht eingetreten (FP: falsch
positiv)

e das Eintreten des Ereignisses wurde negiert,
aber es ist eingetreten (FN: falsch negativ)

Hier werden zwei Algorithmen des maschinellen Lernens
zu Prognosezwecken angewendet — die Logistische Re-
gression und das Entscheidungsbaumverfahren ,Random
Forest” [9]. Diese werden verwendet, da sie vielversprech-
ende Ergebnisse auf einer Vielzahl von Datensatzen
liefern [6] und bei ahnlichen Fragestellungen bereits zur
Anwendung gekommen sind [9-11]. Beide Algorithmen
lassen sich anhand der gleichen Metriken auswerten und
somit vergleichen [6] .

Besonders anschaulich lassen sich die berechneten
Ergebnisse des Algorithmus in einer Konfusionsmatrix
darstellen, wie in TAB 1. zu sehen ist. Die eingetroffenen
Vorhersagen liegen auf der Hauptdiagonalen (blau hervor-
gehoben). Wichtige Metriken zur Auswertung der
Ergebnisse lassen sich zudem aus der Konfusionsmatrix
gewinnen [6].
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* Flugplan wird aufgegeben

* Friheste Bekanntgabe von ATFM-Slots

« Take-off des Fluges

Drei dieser wichtigen Metriken sind die Relevanz, die
Sensitivitdt und das f1-Mal3. Bei allen drei Metriken ist ein
Wert von 1 optimal und 0 am schlechtesten. Die Relevanz
— im englischen precision - ist das Verhaltnis zwischen
den Richtig Positiven und der Summe der Richtig und
Falsch Positiven. Es sagt aus, wie viel Prozent der positiv
vorhergesagten Ergebnisse tatsachlich richtig positiv sind.
Die Sensitivitdt dagegen ist das Verhaltnis zwischen
Richtig Positiven und der Summe aus Richtig Positiven
und Falsch Negativen. Es sagt aus, wie viele der
insgesamt richtig detektierten Ergebnisse, richtig positive
sind. Das f1-MafR ist ein MaR fir das Verhaltnis aus
Relevanz und Sensitivitat [6]. Mithilfe dieses Wertes kann
das Verhaltnis zwischen den beiden Metriken Sensitivitat
und Relevanz optimiert werden.

Relevanz+Sensitivitat

(1) FlMafl =2+

Relevanz+Sensitivitit

Die Kalibrierungskurve ist eine weitere grafische Aufar-
beitung der vorhergesagten Ergebnisse [6]. Diese ver-
deutlicht den Zusammenhang zwischen der berechneten
Wahrscheinlichkeit und den tatsachlichen Beobachtungen.
Im Anhang sind verschiedene in Kapitel 5 genauer
beschriebene Kalibrierungskurven dargestellt. Die berech-
nete Wahrscheinlichkeit (x-Achse) ist gegen tatsachlich
eingetroffene Ereignisse (y-Achse) aufgetragen (blaue
Linie). Ein perfekt kalibriertes Modell wirde auf der
gestrichelten Linie liegen. Es werden jeweils die minimale
und maximale berechnete Wahrscheinlichkeit, sowie die
tatsachliche Haufigkeit ausgegeben. Zudem wird angege-
ben, wie viele Datenpunkte jeweils den verschiedenen
Bereichen zugeordnet werden kénnen. In den nachfolgen-
den Kapiteln wird genauer auf die Interpretation dieser
Kalibrierungskurve eingegangen.

Vorhergesagtes
Ereignis
Negativ Positiv

Wahres Negative Falsch
Ereignis Kategorie Positiv
Positive Falsch

Kategorie Negativ

TAB 1. Konfusionsmatrizen nach Milller [6]
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3.1. Logistische Regression

Bei der Logistischen Regression wird berechnet, ob das
Ereignis eintritt (1) oder nicht (0) [10, 12]. Zudem kdnnen
die Wahrscheinlichkeiten fir das Eintreten des
Ereignisses berechnet werden.

Die zugrundeliegende Gleichung der Logistischen Regres-
sion (2) besteht aus Koeffizienten (w) und Eingabedaten
bzw. Merkmalen (x). Damit wird die Hilfsvariable z be-
rechnet. Der Algorithmus berechnet firr jedes Merkmal (x)
einen dazugehdrigen Koeffizienten (w), welcher aussagt,
wie das bestimmte Merkmal das Eintreten des Ereignisses
beeinflusst: ein positiver Wert bestarkt das Eintreten des
Ereignisses und ein negativer beeinflusst das Eintreten
des Ereignisses negativ. Der Vorteil dieses Algorithmus
ist, dass durch die Berechnung und Ausgabe der Koeffi-
zienten w die Ergebnisse nachvollziehbar und anschaulich
sind. Zudem l&sst sich, wie aus Gleichung (3) ersichtlich
wird, die jeweilige Wahrscheinlichkeit einfach berechnen.
Dazu wird nur e, die Euler'sche Zahl, und die Hilfsvariable
z bendtigt.

(2) z=wotw1*x1+ ...+ wn*Xn
(3) y= 1(1+e"(-2))
3.2. Entscheidungsbaumverfahren

Entscheidungsbaumverfahren klassifizieren die vorliegen-
den Daten anhand von Ja/Nein Fragen [9], wie in BILD 2.
beispielhaft dargestellt. Ziel des Algorithmus ist es, die
vorliegenden Daten mit moglichst wenig Fragen zu struk-
turieren und daraus zu lernen. Ein einzelner Entscheid-
ungsbaum ist jedoch nicht gut geeignet, um Vorhersagen
zu treffen. Zum Beispiel leidet ein einzelner Entschei-
dungsbaum am Problem der Uberanpassung von Daten.
Deshalb wird hier der Random-Forest-Algorithmus
verwendet, welcher aus einer Vielzahl von Entscheidungs-
bdumen besteht und dadurch das Uberanpassen der
Daten verhindert und aufgrund seiner positiven Eigen-
schaften in vielen Anwendungen zum Einsatz kommt [9,
11].

Findet der Flug
an einem
Montag statt?

Nein 1 la

Findet der Flug
an einem
Dienstag statt?

Findet der Flug
nach 12 Uhr
statt?

BILD 2. Beispiel fir ein Entscheidungsbaumverfahren

4. DATENAUSWAHL

Die Datenauswahl und die damit verbundene Merkmals-
auswahl ist ein wichtiger Schritt, bevor das Machine-

Learning Modell trainiert werden kann [6]. Die Daten
missen die Realitat, welche vorhergesagt werden soll,
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moglichst genau abbilden. Im Nachfolgenden werden die
einzelnen Datenquellen beschrieben, welche zur Verfi-
gung stehen und welche Merkmale jeweils von ihnen
bezogen werden. Zusatzlich werden aus den vorhandenen
Daten neue Merkmale generiert. Merkmale, welche nicht
numerisch vorliegen, werden in Dummy-Variablen uber-
fihrt, um eine Auswertung zu ermdglichen. Dummy-
Variablen sind Hilfsmerkmale, um nicht bindre Merkmale
in bindre Merkmale zu Uberfiihren [6]. Alle Merkmale eines
Fluges werden schlussendlich kombiniert und in einem
Datensatz fiir einen vorher definierten Zeitraum abge-
speichert. Dieser Datensatz wird zum Trainieren des
Modells verwendet. In BILD 3. ist eine grafische Ubersicht
Uber die verwendeten Daten dargestellt.

Die Flugoperationsdaten, sowie Wetterdaten liegen auf
einem firmeninternen SQL-Server vor. Die EUROCON-
TROL Daten werden taglich von Internetservern der
EUROCONTROL abgerufen und ebenfalls gespeichert.
Samtliche Daten werden von dem Vorhersagemodell
automatisiert abgerufen und eingelesen. Um zu gewahr-
leisten, dass keine fehlerhaften oder falschen Daten
verarbeitet werden, werden die Daten automatisiert erstellt
und bereinigt. Dafur werden eigens programmierte Algo-
rithmen [13] angewendet. Diese stellen auch ein
stringentes Datenformat sicher und ermdglichen somit
eine automatisierte Erstellung und Bereinigung der Daten.

Die Auswahl der Daten wurde mit Hilfe statistischer Ver-
fahren, wie beispielsweise t-test [14, 15] oder ANOVA [16]
durchgefiihrt. AuBerdem wurde auf Expertenwissen zu-
rickgegriffen, um gezielt Merkmale zu generieren wie
beispielsweise das Merkmal ,Stunde des Tages * Stadte-
paar * Wochentag“ oder die Vorauswahl fir die finf
Wettermerkmale, welche in TAB 2. mit aufgefihrt werden.

Daten zu allen Fligen Daten zu Flugen der

der AUA AUA mit D-Slot

«/ s «l s

EUROCONTROL-Daten

alln

Flugoperations-
Daten

1l
Finaler Datensatz

Wetter-Daten

1

BILD 3. Ubersicht iiber die Erstellung des finalen
Datensatzes

4.1. Daten der EUROCONTROL

Die Datensatze der EUROCONTROL beinhalten Informa-
tionen zu jedem einzelnen Flug der AUA mit Verspatun-
gen und ATFM-Slot- Informationen.

Aus den EUROCONTROL Datensatzen lassen sich
zudem temporare Merkmale generieren. Ein Beispiel
hierfir ist ,Stunden des Tages*, welches in BILD 4. [13]
dargestellt wird. Eine Korrelation zwischen der Vergabe
eines ATFM-Slots und der Uhrzeit ist deutlich erkennbar.
Dies wird zusatzlich mit statistischen Verfahren belegt [8].
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Ubersicht: Fliige der AUA ber den Tagesverlauf

12000 - AUA alle Fluge
AUA Flige mit D-Slot
10000
]
2
o 8000
=
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O 000
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< 4000
2000
o
o 5 20

10 15
Uhrzeit in UTC

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 Verfigung. Aus den
vorhandenen Datensatzen werden die 5 Merkmale Nebel,
Gewitter, Sichtweite, Windgeschwindigkeit und Bden
ausgewahlt — siehe TAB 2. Ab einem vorher definierten
Schwellenwert wird fir jedes dieser Merkmale ein binar
kodiertes Merkmal erstellt. Der Schwellenwert wurde an-
hand der Bestimmung eines t-Testes und dem dazuge-
hdérigen 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 fir den Abflugflughafen
(ADEP) und den Ankunftsflughafen (ADES).

4.3. Flugoperationsdaten der Austrian Airlines

Anhand der Flugoperationsdaten werden den einzelnen
Fligen ihre Flugnummern zugeordnet, um eine einfachere
Auswertung fur die Flugplanung zu gewahrleisten. Zudem
stehen Informationen zur geplanten Ankunftszeit zur
Verfigung.

4.4. Auswahl der finalen Datensatze

Hier werden exemplarisch zwei Datensatze 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 Flige der AUA hatten einen ATFM-Slot.

Der Winterdatensatz ist so gewahlt, dass alle Daten
Wetterdaten beinhalten und zum anderen die Auswirkung
der Corona Pandemie noch nicht zu verzerrten Ergeb-
nissen fihrt.

In TAB 2. sind alle beriicksichtigten Merkmale aufgefihrt,
welche dem Algorithmus zum Trainieren zur Verfligung
gestellt werden. In einer weiteren Spalte ist aufgefuhrt, wie
die einzelnen Merkmale kodiert sind.
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Merkmal Kodierung
Stadtepaar 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 * Stadtepaar Dummy

Stunde des Tages * Stadtepaar * Dummy

Wochentag
Starker Nebel ADES

Starker Nebel ADEP
Starke Gewitter ADES
Starke Gewitter ADEP
Schlechte Sicht ADES
Schlechte Sicht ADEP
Starker Wind ADES
Starker Wind ADEP
Starke Béen ADES
Starke Béen ADEP

(0.1]
[0.1]
(0.1]
[0.1]
(0.1]
[0.1]
(0.1]
[0.1]
(0.1]
[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 wahrend der Trai-
ningsphase zur Verfligung gestellt — der Trainings-
datensatz. Der restliche Datensatz — der Testdatensatz -
wird zur Uberpriifung des Algorithmus benétigt. Die
Aufteilung des Datensatzes in Trainings- und Testdaten-
satz erfolgt in einem Verhaltnis 4:1 [6]. Im Nachfolgenden
werden nur die Ergebnisse der Algorithmen auf dem Test-
datensatz erldutert, da diese die Vorhersage von
zukiinftigen, unbekannten Flligen am ehesten simulieren.

5.1. Logistische Regression

Der Algorithmus der Logistischen Regression wird anhand
verschiedener Metriken optimiert - Genauigkeit, f1,
Sensitivitdt und Relevanz [13]. Die Metrik ,f1“ liefert
hierbei die fir die Anwendung besten Ergebnisse. Die
dazugehdrigen Kalibrierungskurven sind im Anhang in
BILD 10. fir den Sommer-Testdatensatz und in BILD 11.
fir den Winter-Testdatensatz dargestellt und werden in
den nachfolgenden Kapiteln naher erlautert. Zudem
werden verschiedene Hyperparameter getestet und
analysiert. Dazu gehdren 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 fiir 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 Stadtepaares von Wien nach Graz spricht fir
eine starke Tendenz gegen einen D-Slot auf dieser
Strecke. Somit kénnen aus den einzelnen Koeffizienten
Ruckschlisse 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.

Die Ergebnisse des Sommer-Testdatensatzes werden im
nachfolgenden erlautert. 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 verlauft sie mit leichten Abweichungen
unter der perfekten Kalibrierung. Das hei3t, der Algorith-
mus Uberschatzt die Wahrscheinlichkeit fir das Eintreten
eines D-Slots. Positiv hervorzuheben ist, neben der fast
perfekten Kalibrierung, dass auch in den Bereichen von
hohen Wahrscheinlichkeiten noch eine groRe Anzahl an
Datenpunkten zugeordnet wird (38 Flige bei 85% und 24
bei 96%).

Sommerdatensatz

Wird die Konfusionsmatrix (BILD 5) zur Auswertung
hinzugezogen, lasst sich erkennen, dass nahezu alle
,Richtig Negative® Ereignisse vorhergesagt werden — 98%.
Fir die Vorhersage der D-Slots ist eine moglichst hohe
Prozentzahl von ,Richtig Positiven erstrebenswert. Dieser
Wert liegt bei 18%, das heifdt fast jeder flnfte der wahren
D-Slots wird richtig vorhergesagt. Die Anzahl der ,Falsch
Positiven® im Verhaltnis zu den ,Richtig Positiven® liegt bei
56%.
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08
Richtig Neg: 12502

(Num Neg. 12746) Falsch Pos: 244

Falsch Pos Rate: 0.02

06

Richtig Pos: 310
(Num Pos: 1766)

Falsch Neg: 1456 Richtig Pos Rate: 0.18

Wahres Ereignis

04

Neg Pre Val: 0.90 Pos Pred Val: 0.56 Genauigkeit: 0.88

02

1
Vorhergesagtes Ereignis

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 Iasst sich durch
die geringere Anzahl an betrachteten Monaten erklaren.
Zudem sind in den Wintermonaten im Flugplan, sowohl
der AUA als auch anderer Fluggesellschaften, weniger
Flugbewegungen, welches in einer generell niedrigeren
Auslastung der Kapazitdten 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 aufféllig ist der unterhalb der
perfekten Kalibrierung verlaufende Teil ab 60%. Dies
spricht fiir eine Uberschatzung der Wahrscheinlichkeiten.
Das Maximum erreicht die Abweichung von 23% bei einer
tatsachlichen Haufigkeit von 75%. Dies lasst sich durch zu
wenige Datenpunkte erklaren. Dem Bereich zwischen
80% und 100% werden lediglich noch 34 Datenpunkte
zugeordnet. Dies fuhrt zu Ungenauigkeiten und der beob-
achteten Schwankung.

Die Konfusionsmatrix des Winterdatensatzes ist in BILD 6.
dargestellt. Aus dieser lasst sich ablesen, dass 12% aller
D-Slots erkannt werden. Das Verhaltnis zwischen falsch
und richtig erkannten D-Slots betragt 45%. Die Genau-
igkeit mit 97% ist sehr hoch.
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Richtig Neg: 7084

(Num Neg: 7117) Falsch Pos Rate: 0.00

Falsch Pos: 33

Richtig Pos: 27
(Num Pos: 230)

Falsch Neg: 203 Richtig Pos Rate: 0.12

Wahres Ereignis

Neg Pre Val: 0.97 Pos Pred Val: 0.45 Genauigkeit: 0.97

T T
0 1

Vorhergesagtes Ereignis

BILD 6. Konfusionsmatrix der Logistischen Regression
(Winter-Testdatensatz)

5.2. Random Forest

Die Vorhersage des Random Forest Algorithmus fur den
Winterdatensatz ergibt keine aussagekraftigen 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 lasst sich eine nahezu perfekte
Kalibrierung bis 50% ablesen. Danach kommt es zu einer
Uberanpassung, die tatsdchliche Haufigkeit 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 Fliige zugeordnet - 19 Fliige bei
65% und 13 Fllge bei 75%.

Anhand der Konfusionsmatrix wird deutlich, dass 3% aller
D-Slots richtig erkannt werden. Auferdem ist das Ver-
haltnis von ,Richtig Positiven* zu ,Falsch Positiven® 55%.
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0.8
Richtig Neg: 12705 . -
04 (Num Neg: 12746) Falsch Pos: 41 Falsch Pos Rate: 0.00

-

Richtig Pos: 50 . .
4 Falsch Neg: 1716 (Num Pos: 1766) Richtig Pos Rate: 0.03

Wahres Ereignis

4 (Neg Pre Val: 0.58)

[ Pos Pred Val: 055] [ Genauigkeit: 0.88 j

1
Vorhergesagtes Ereignis

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

6. DISKUSSION

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

Es wird ersichtlich, dass die Vorhersagen der Wahrschein-
lichkeiten fur den Sommer-Testdatensatz 2019 mit der
Logistischen Regression sehr gute Ergebnisse liefern. Die
Kalibrierungskurve verauft entlang der Linie der perfekten
Kalibrierung mit vereinzelten Abweichungen. Hervorzu-
heben ist, dass Wahrscheinlichkeiten uUber den ganzen
Wertebereich von 0% bis 100 % berechnet werden. Bei
der Kalibrierungskurve der Logistischen Regression fir
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 Ergadnzung weiterer Merkmale oder Datenpunkte
sollte eine Verbesserung zu erzielen sein. Die Ergebnisse
des Random Forest Algorithmus sind ebenfalls fir den
Sommerdatensatz besser als fur den Winterdatensatz aus
denselben Griinden wie bei der Logistischen Regression.
Durch die héhere Komplexitadt des Algorithmus werden
jedoch insgesamt schlechtere Ergebnisse erzielt. Durch
weitere Verfeinerungen und Erganzungen 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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Wahrschein Anzahl Anzahl der Anzahl der

lichkeits- der vorher- tatsachlich-

bereich gesamten gesagten en D-Slots
Fliige D-Slots

0-0.09 9046 284 380

0.1-0.19 2485 356 366

0.2-0.29 1322 324 331

0.3-0.39 716 247 238

0.4-0.49 389 173 141

0.5-0.59 253 138 124

0.6-0.69 138 90 79

0.7-0.79 101 76 64

0.8-0.89 38 32 27

0.9-0.99 24 24 16
Summe: Summe: Summe:
14512 1745 1766

TAB 4. Auswertung der Vorhersagen verglichen mit den
wahren D-Slots [13]

7. OPERATIONALISIERUNG DER ERGEBNISSE

Die Ergebnisse der Logistischen Regression fiir den
Sommer-Testdatensatz — optimiert nach f1-Mal} - sind
bereits genau genug, um eine Operationalisierung zu
realisieren, welche im nachfolgenden genauer erlautert
wird.

Die Mulitplikation der berechneten Wahrscheinlichkeiten
mit der Anzahl der jeweiligen zugeordneten Fllge ergibt
die Anzahl der vorhergesagten Flige mit einem D-Slot
(TAB 4. — Spalte 3). Wird ebenso mit den tatsachlichen
Wahrscheinlichkeiten verfahren, ergibt sich die Anzahl der
Fliige mit einem D-Slot (TAB 4. -Spalte 4). Zur besseren
Ubersicht ist in TAB 4. der jeweilige Wahrscheinlichkeits-
bereich sowie die Anzahl aller zugeordneten Flige
aufgefihrt (TAB 4. — Spalte 2).

Werden die Flige in dem Wahrscheinlichkeitsbereich von
90%- 99% betrachtet, ergibt sich, dass fir alle 24 Flige
ein D-Slot vorhergesagt wird, jedoch nur 16 Flige
tatsachlich einen D-Slot haben. Daraus folgt, dass die
Flugplanung 8 Flige umplanen wirde, die gar keinen D-
Slot bekommen wiirden. Dies ergibt eine Fehlerquote von
33%, welche vertretbar ware. Werden alle Flige bis zu
einer Wahrscheinlichkeit bis 50% betrachtet, ergibt sich
eine Quote von vergebens umgeplanten Fligen von 35%
(359 zu 554 Flugen). Fir eine erste Operationalsierung ist
das eine akzeptable Fehlerquote. Niedrige Wahrschein-
lichkeiten unter 50% haben eine zu hohe Fehlerquote zur
Folge und werden deswegen nicht mehr der Flugplanung
zur Betrachtung vorgelegt — eine 56% Fehlerquote bei
Wahrscheinlichkeiten von 40%-49% und eine 66%
Fehlerquote bei Wahrscheinlichkeiten von 30%-39%.
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Ein Ansatz ware, dass die Flugplanung die Flige mit der
héchsten Wahrscheinlichkeit fur einen D-Slot zuerst um-
plant und sich dann sukzessiv zu niedrigeren Wahrschein-
lichkeiten vorarbeitet.

Ein erstes Konzept fiir eine mogliche grafische Oberflache
wird im BILD 9. dargestellt. Alle geplanten Fluge, identifi-
zierbar anhand ihrer Flugnummer fiir die nachsten 24 h,
werden nach Stunden sortiert aufgelistet. Falls die
Wahrscheinlichkeit eines ATFM-Slots einen vorher defi-
nierten Schwellenwert erreicht hat, andert sich die Farbe
in Orange. Die Flugplanung hatte dann die Mdglichkeit,
die Flugnummer anzuwahlen und somit ein Fenster mit
weiteren Informationen zu 6ffnen. Diese wirden unter
anderem die berechnete Wahrscheinlichkeit fir einen D-
Slot beinhalten, sowie den Luftraum auf der Strecke, der
historisch betrachtet am haufigsten einen D-Slot ausgeldst
hat. Dadurch soll der Flugplanung eine gezielte
Umplanung der Flugroute ermdglicht werden. Weitere
Daten kénnten erganzt werden.

13 UTC 14 UTC 15UTC

Probabilty

80 %

Most likely

LFEEFMP

BILD 9. Konzept fiir eine Benutzeroberflache
8. FAZIT UND AUSBLICK

Die hier vorgestellten Ergebnisse kénnen bereits operatio-
nalisiert werden und die Flugplanung unterstiitzen. Zudem
sind sie eine gute Basis fiir Erweiterungen des Modells
und fur die Ausarbeitung eines vollstdndigen Programms
flr die Endnutzer. Im weiteren Verlauf ist die Umsetzung
einer grafischen Oberflache fur die Flugplanung geplant,
damit die gewonnenen Erkenntnisse in der Praxis
Anwendung finden kénnen. Als weitere Unterstutzung soll
das Tool auch Auskunft Uber die Luftraume, die am
haufigsten einen ATFM-Slot entlang der jeweiligen Route
ausgeldst haben, geben.

Durch die Erganzung weiterer aussagekraftiger Merkmale
ware es moglich, das Modell weiter zu verfeinern und zu
verbessern. Mogliche Merkmale waren Informationen tber
geplante Landebahnschlieungen oder Baustellen auf
dem Vorfeld oder Merkmale, die das Wetter im Flugverlauf
beschreiben. AuRerdem ist es denkbar, das Modell dahin-
gehend zu erweitern, dass vorhergesagt wird, wie viele
Minuten der voraussichtliche D-Slot nach der urspriinglich
geplanten Abflugzeit liegt.
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ANHANG

Logistische Regression — Sommer-Testdatensatz

Kalibrierungskurve_Logistische Regression_Sommerdatensatz
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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 -Maf} verwendet. Die horizontalen Linien des Plots
geben die Standardabweichung der berechneten Wahrscheinlichkeit an.

Logistische Regression — Winter-Testdatensatz

Kalibrierungskurve_Logistische Regression_Winterdatensatzy === ==sssssnnunsy,
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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-Mal verwendet. Der blau markierte Bereich
zeigt den Bereich fir berechnete Wahrscheinlichkeiten groRer als 80% fiir den im Wintermodell nur drei Datenpunkte
vorliegen. Die horizontalen Linien des Plots geben die Standardabweichung der berechneten Wahrscheinlichkeit an.

©2021 9



Deutscher Luft- und Raumfahrtkongress 2021

Random Forest — Sommer-Testdatensatz

Kalibrierungskurve_Random Forest_Sommerdatensatz
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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 aussagekraftigsten Ergebnisse durch Vermeidung von Uberanpassungen liefert. Die
horizontalen Linien des Plots geben die Standardabweichung der berechneten Wahrscheinlichkeit an.
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