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EINFUHRUNG Zielsetzung Zusammenfassung

» Flugabwicklung als komplexer Prozess mit vielen » Analyse der Tauglichkeit existierender Machine Learning « Methoden des maschinellen Lernens zeigen grol3es
Beteiligten (Air Traffic Flow Management) Ansatze zur Erklarung und Vorhersage von Verspatungen Potential zur Vorhersage von Flugverspatungen

» Prazise Vorhersage von Verspatungen ermoglicht » Erstellung eines Frameworks fur die Vorhersage von « Umfassender Einsatz von Verfahren des maschinellen
Effizienzsteigerung und Kosteneinsparungen Verspatungen fur alle Phasen des Lernens fur alle Phasen des Flugabwicklungsprozesses
(Airport-Collaborative Decision Making) Flugabwicklungsprozesses sinnvoll

Methodik

State of the Art Analyse Frameworkdefinition Evaluation des Frameworks

- Bestandsaufnahme von Best-Practice Machine Learning  Bewertung unterschiedlicher Ansatze und Definition - Evaluation des Frameworks durch Implementierung aus-
Ansatzen zur Vorhersage von Verspatungen entlang des eines Frameworks fur die Vorhersage von Verspatungen gewahlter Verfahren auf Basis des Flugdatensatzes der
Flugabwicklungsprozesses fur alle Phasen des Flugabwicklungsprozesses Federal Aviation Administration

Ergebnisse

Framework Vorhersage Flugverspatungen Verspatungen entlang des Flugabwicklungsprozesses
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Validierung & Verifikation N = o .
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| J Klassifikations- Naive Logistic Random Gradient Decision
verfahren Bayes Regression Forest Boosting Tree
Vorhersage Arrival Delay 15
Accuracy 90,77% 93,06% 89,95% 91,967 90,97%
Kappa 0,815 0,861 0,798 0,839 0,819
Vorhersage Arrival Delay 15 ohne Departure Delay
Accuracy 50,05% 79,547 61,30% 66,097% 62,07%
Kappa 0,042 0,588 0,198 0,334 0,215
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