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Esipuhe

Tamai tutkimus on tavallaan kahden eliménpolun yhtymiskohta. Aikanaan valitsin sotilas-
lentédjdn uran jo myOnnetyn yliopisto-opintojen sijaan. Ilmavoimien uran jilkeen laitoin jo
jalkani tietotekniikan opintojen aloitukseen Jyviskyldn yliopistolla, mutta jatkoin kuitenkin
liikkennelentdjind seuraavat 14 vuotta. Nyt olen valmistumassa tietotekniikan maisteriksi ja

tutkimuksessani hyddynnén kokemustani ilmailun alalta.

Olen saanut keskustella tutkimuksestani lentdjdystidvieni, yliopiston ohjaajien, dekaanien ja
professorien kanssa. Samalla, kun tutkimus yhdistii kaksi elaménvaihettani, olen padssyt sy-
villisiin keskusteluihin aiheesta ystdvieni kanssa. Heidin eldminkokemuksensa ja erilaiset
nikemyksensi ovat tdydentdneet omiani ja avanneet silmiéni uusille oivalluksille. Erityisesti
kiitdn entistd ilmavoimien koelentdjdd ja ikuista opiskelijaa Pekka Sievéstid, nopeasta ongel-
mien sisdistdmisestd ja kokonaiskuvan puntaroinnista kanssani. Joitain ongelmia on ratkottu

syvissd vesissd Pidijanteen aalloilla eikd suinkaan tutkijan kammiossa.

Vaimoni Minna saa my0s osansa ansioina sitkedstd kannustamisesta ja saattamisessa hy-
viin lopputulokseen. Tutkimuksen kerronnassa tarvitaan aina maalaisjirked ja logiikkaa,
jotta tyOstd tulisi uskottava ja ymmarrettdvi. Tavoitehan on, ettd tutkimus olisi ymmérretti-

vid ja hyodynnettdvii tekstid sekd toimitusjohtajille ettd tietotekniikan ammattilaisille.

Jyviskyléssa 10. toukokuuta 2022,

Jari Korpela
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Termiluettelo

ANN
GBDT
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IATA
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KM
LR
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Artificial Neural Network, neuroverkko -algoritmi

Gradient Boosting Decision Trees, satunnainen metsé -algoritmi
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International Air Transport Association, Kansainvilinen ilma-
kuljetusliitto

Knowledge Discovery, tietimyksen muodostuksen menetelmi
(ks. Fayyad, Piatetsky-Shapiro ja Smyth |1996a)

Knowledge Discovery in Databases, tietdimyksen muodostus
tietovarastoista (ks. Piatetsky-Shapiro |[1991))

Knowledge Mining, tiedonlouhintaan, tietimyksen muodostuk-
seen ja liiketomintaan liittyvi menetelmi (ks. Ayrimo 2006)
Linear Regression, lineaarinen ennuste -algoritmi

Mean Absolute Error, keskiméiridinen todellinen virhe
Multilayer perceptron, hermoverkkoarkkitehtuuri

Random Forest, satunnainen metsi -algoritmi (ks. Nykénen
2017)

Runway visual range, kiitotiendkyvyys

Synthetic Minority Oversampling Technique, datan tasapaino-
tuksen menetelma (ks. Chawla ym. 2002)

Coordinated Universal Time, koordinoitu yleisaika

eXtreme Gradient Boosting, gradientilla tehostamisella paran-

nettu satunnainen metsé -algoritmi (ks. Chen ja Guestrin|[2016a)
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1 Johdanto

Lentoliikenne poikkeaa muista julkisista litkkennemuodoista nopeutensa ja yhteysverkosto-
jensa keskittymisen puolesta. Lentoasemaan liittyvit toiminnot ja ympéristotekijit vaikutta-
vat kokonaisaikaan. Moni tekijd vaikuttaa suunnitellusta aikataulusta poikkeamiseen. Meno-
paluulento koostuu eri vaiheista ja nditd vaiheita on aiemmin tutkittu, muttei lennon aikatau-

lua kokonaisuutena.

Tutkimusmenetelménid on suunnittelutiede (Hevner ym. 2004) ja kolmen silmukan malli
(Herbert 1996). Ennuste tehtiin koneoppimisen XGBoost-algoritmilla yhdistimalla eri vai-
heista koottu kokonaisennnuste. Vaiheissa ennustaminen mahdollisti syotemuuttujien opti-
moinnin kullekin vaiheelle sekéd kunkin vaiheen validoinnin ja korjaamisen tavoitteen mu-
kaiseksi ennen vaiheiden yhdistdmistd. Aineistona on Helsingin ja Oulun viliset lennot vuo-
den pituiselta jaksolta. Myohéstymisten sijaan ennustetaan kunkin vaiheen kesto ja luodaan

niistd kokonaisennuste toteutuvalle aikataululle.

Tavoitteena on tutkia, onko tekoilylld mahdollista ennustaa meno-paluulennon aikataulu
vuorokautta ennen lennon 1&dhtdéd viiden minuutin tarkkuudella. Tarkkuudeksi asetettiin Fin-
nairin operaatiokeskuksen toiveesta viiden minuutin tarkkuus. Aikataulun ennusteesta ovat
kiinnostuneita matkustajat sekid lentoyhtion, lennonjohdon ja lentoaseman tyontekijit. Mi-
kili ennuste poikkeaa aikataulusta, kullekin sidosryhmaille jdd aikaa reagoida poikkeamaan.
Yleinen tapa on ilmoittaa lennon poikkeama aikataulusta médrdasemalle kyseisen lennon
lentoonldhdon jilkeen. Tutkimuksen mukaan aikataulu voidaan ennustaa tarkemmin ja aikai-
semmassa vaiheessa kuin nykyiset arviot. Ennuste voidaan muokata eri kéyttijien tarpeiden

mukaiseksi.

Seuraavassa luvussa kerrotaan aitheeseen liittyvit taustatiedot, jotka késittelevit tutkimus-
menetelmien, tekoidlymenetelmien, sdétietojen seki aikataulun mukaisen lentoliikenteen teo-
rioita ja kiytédnteitd. Teoriaosuuden jédlkeen kerrotaan, kuinka ennustemalli rakentuu. Mallin
rakentamisen vaiheet ovat tiedonhankinta, vaiheiden optimointi, laskenta, koostaminen ja

lopuksi testaaminen.



2 Tutkimuksen menetelmiit ja aihepiirit

Tutkimukseen liittyviit teoriat esitellddn tidssd luvussa. Ensimmadisessd alaluvussa perustel-
laan valittu tutkimusmenetelmi ja sen soveltaminen. Toisessa alaluvussa kerrotaan, miten
tiedon valintaan liittyvid tiedonlouhintaa kéytetdén lentotoimintaan liittyen. Seuraavaksi pe-
rustellaan valittu tekodlymenetelmi ja sen vaatimukset opetukselle, optimoinnille ja tiedon
rikastamiselle. Lopuksi kerrotaan lentotoimintaan ja séditietoihin liittyvét erityispiirteet ja

toiminnan periaatteet.

Tavoitteena on ennustemalli, joka on riittdvén tarkka siirrettdviksi sellaisenaan kdytdntoon.
Koko prosessin ajan pyritddn ennusteet rakentamaan muuttujilla, jotka ovat tarkkooja ennus-
taa ja helposti saatavilla. Kokonaisuus on niin laaja, ettd lopputuloksen onnistuminen vaatii
enemmain aiheen kokonaishallintaa kuin yksittdisten menetelmien tarkkuuden optimointia.
Menetelmien valintaan ja testaamiseen kiytetddn IBM SPSS Modeler -ohjelmistoa (SPSS
Modeler 2022), jolla saadaan nopeutettua tiedon esikdsittelyi ja menetelmin valintaa. Va-
littu menetelmé opetetaan ja optimoidaan Python SciKit -kirjaston (Pedregosa ym. [2011)
avulla. Samalla ohjelmistokoodista saadaan Python-ennustuskomponentti, joka on siirretti-
vissd tulevan sovelluksen ohjelmistokoodiin. Ohjelmistokoodi on lopullinen tavoite, mutta
sitd ennen tarvitaan perusteellista tutkimusta aihepiiristi, jotta ohjelmistokoodi toimisi par-

haan tietimyksen mukaisesti.

2.1 Suunnittelutiede

Tutkimusmenetelmiksi valittiin suunnittelutiede, koska silla kehitetiddn iteratiivisesti mene-
telmii vaihe vaiheelta ja ratkaistaan huomattuja ongelmakohtia (Hevner ym. [2004)). Kehit-
tamiseen kiytetddn merkityksellisyyteen ja tietopohjaan liittyvid iteraatioita, jotka lisddvét
ympdriston ja tiedon ymmarrystd (Herbert |1996)). Tyokaluina ovat tietimyksen muodostuk-
sen ja tiedonlouhinnan menetelmit (Fayyad, Piatetsky-Shapiro ja Smyth |1996a). Tiedonlou-

hinnassa kéytetdin koneoppimisen satunnainen metsi -algoritmia (Chen ja Guestrin |[2016a)).

Suunnittelutiede pyrkii luomaan innovaatioita, jotka maédrittelevit ideat, kdytdnnot, tekni-

set valmiudet, ja tuotteet (Denning |1997). Suunnittelutieteelld luodut ratkaisut ovat harvoin



tdysin kdyttovalmiita tietojirjestelmid. Denning (1997) mukaisesti timé tutkimus pyrkii luo-
maan toteuttamiskelpoisen mallin, joka on ideoitu, rakennettu, testattu, korjattu ja on val-
miiksi toteuttamiskelpoinen malli sovellukselle. Malli toimii kyseisessd ympéristossd ja on

laajennettavissa muuallekin, kuten tdssékin tutkimuksessa myohemmin todetaan.

Lisdksi mallia voidaan muokata ympériston muuttuessa, kuten Johansson, March ja Nau-
mann (2003) totesivat. Menetelmi sopii erityisesti silloin, kun luodaan uusi aiemmin to-
teuttamaton malli. Menetelmilld analysoidaan, suunnitellaan, toteutetaan ja hallitaan to-
teutettavaa mallia niin, ettd tuleva tietojirjestelméd voidaan toteuttaa ja kdyttdd tehokkaasti

(Tsichritzis [1997).

Ennustemallin kehittimiseen kiytetddn rakenna ja arvioi -menetelméd. Rakenna ja arvioi -
silmukassa arvioidaan mallia vertaamalla tuloksia todellisiin tapahtumiin ja parantaen mallia
jokaisella iteraatiolla. Iteraatioissa parannetaan ennusteita, mallin rakenteita, arkkitehtuuria

ja tuloksen esitystd. (March ja Smith|1995)

Mallin kehittdmisessd noudatetaan seitsemén kohdan listaa, jonka alunperin julkaisi Klein ja
Myers (1999). Lista noudattaa suunnittelutieteen vakiintuneita ja parhaita kdytéinteitd. Seit-

semdin kohtaa ja niiden soveltaminen on kerrottu taulukossa (1| (Hevner ym. 2004)

Vastaavaa kokonaisennustetta ei oltu aiemmin tutkittu, joten tutkimus kehittdi ratkaisun len-
totoiminnan ja siihen liittyvien aikataulun mukaisten liiketoimintojen optimointiin. Tarve en-
nustemallille oli médritetty lentoyhtidssi ja haluttiin ratkaisua todelliseen ongelmaan. Tutki-
muksen tavoitteena on selvittdd, onko mahdollista luoda toimiva malli aikataulupoikkeamien
ennustamiseen. Mallia parannettaisiin tutkimuksessa saadun tietimyksen perusteella, mikéli
ensimmadinen iteraatio tdyttdisi tavoitteen vaatimuksen. Téllaiseen kehittdmiseen sopii hy-
vin suunnittelutieteen iteratiivisuuden periaate. Iteratiivisuutta on mallintanut Hevner (2007
kolmella silmukalla, joita kuvataan seuraavissa kappaleissa. Silmukat sopivat hyvin my0s

myShemmin esiteltiviin KM-menetelméédn (Ayréimé 20006)).

Kuviossa|l| on kolmen silmukan malli, jonka ensimméiinen silmukka on merkityksellisyys-
silmukka. Se on ympdriston vaatimusten ja tutkimusmenetelmien vilinen vuorovaikutus,
jossa litketoiminnan tarpeita ja mahdollisuuksia arvioidaan. Tdmén silmukan ympéristoon

kuuluvat lentotoiminnan sidosryhmien teknologiat ja toiminnot vaatimuksineen. Tistd sil-



Suunnitteluvaihe Kuvaus tissi tutkimuksessa

Suunnittele artefaktiksi Tutkimuksen tiytyy tuottaa artefakti, joka on malli to-
teutettavalle ennustus-sovellukselle.

Ongelman merkityksellisyys  Tutkimuksen tavoitteena on kehittii ratkaisu lentotoi-
minnan ja sithen liittyvien aikataulun mukaisten liike-
toimintojen optimointiin.

Suunnitelman arviointi Tulos pitdd todentaa oikeasta ympéristostd saadulla
datalla. Hyodyllisyys, laatu ja tehokkuus vahvistetaan
tietojoukosta erotetulla testidatalla.

Tutkimuksen vaikutukset Toteutus tulee olla ratkaisu aikataulupoikkeamien en-
nustamiseen. Tutkimuksen tulee parantaa todennet-
tavasti aikatauluennusteen tarkkuutta sekd ennusteen
aikavilid.

Tutkimuksen tdsmaéllisyys Tutkimus perustuu kuvatun suunnittelutieteen mene-
telmien ja prosessien kidyttoon mallin luomisen ja ar-
vioinnin yhteydessi.

Suunnittelu etsimisprosessina Tehokkaan mallin etsiminen vaatii aiempien tutki-
musten hyviéksikdyttod samalla huomioiden tutki-
muksen avulla saatua uutta tietdmysté.

Tutkimuksen kommunikointi  Tutkimuksen kuvauksessa huomioidaan seki teknolo-
gisesti orientoituneet ettid johtamisorientoituneet luki-

jat.

Taulukko 1. Suunnittelutieteen ohjeet

mukasta saadaan liiketoiminnan ongelma ja tutkimuksen tavoite. Koska tutkimuksessa tutki-
taan liiketoiminnan todellista ongelmaa, tutkimuksesta on mahdollista tulla merkityksellinen

ja siten saavuttaa tuloksilla kdytinnon hyotyd. (Hevner 2007)

Toinen silmukoista on tietopohja-silmukka. Se pyrkii huomioimaan tieteellisten perusteiden,
kokemuksen ja asiantuntemuksen vaikutuksia menetelméén. Tétd silmukkaa varten on ke-

ritty soveltuvia tutkimuksia aihepiiristd. Kokemus ja asiantuntijuus tiydentdvit lopulta teo-



rioiden ja menetelmien perusteella olevaa tietopohjaa, jota silmukassa mahdollisesti 10ydetty

uusi tietdmys edelleen tdydentdd. (Hevner 2007)

Kolmannessa silmukassa eli tutkimus-silmukassa nditd ympériston ja tietdimyspohjan vaati-
muksia sovelletaan ja hyodynnetidin kdyttden hyvéksi valitun tutkimusmenetelmén arvioi ja
paranna -silmukkaa. Niin lentotoiminnan vaatimukset ja tietdimyspohja ohjaavat tutkimusta
ja tutkimus luo uutta tietimysti ja rikastaa tietopohjaa. Kirjallisuuskatsauksen ja asiantuntija-
arvioiden avulla kerittyd tietoa hyodynnetidin menetelmien ja syotemuuttujien valinnoissa.

(Hevner 2007

Tutkimusmenetelmien tulokset luovat uusia tarpeita rikastaa tietimyspohjaa ja teorioita (Her-
bert 1996). Néin rakentuu kolmen silmukan vilinen kokonaisuus, joka parantaa mallia kohti
tutkimuksen tavoitetta. Mallia arvioidaan seuraamalla sen ennusteita toteutuneisiin arvoihin.
Vaiheiden laskentaa kuvaavassa luvussa kerrotaan tarkemmin, kuinka tutkimusmenetelmén

silmukoita kiytetddn. (Hevner |[2007)

Ympéristo Suunnittelututkimus Tietamyspohja
Liiketoiminnan Tieteelliset
- ongelmat - perusteet
- tarpeet Paranna - metodit
- mahdollisuudet
Prosessit
Sidosryhmien Kokemus
- teknologiat o
- jarjestelmét Arvioi
- toiminnot Asiantuntemus

Kuvio 1. Kolmen silmukan malli (Hevner 2007)

Merkityksellisyys-silmukalla pyritddn 10ytidméédn toimintaympiristolle oleelliset asiat tutki-
muksen tavoitteen kannalta. Tietopohja-silmukka puolestaan lisdd ymmaérrystd parhaan tie-
don valinnalle. Tietimyksen muodostuksella pyritdidn selvittdméén néditd molempia (Hevner
2007). Seuraavassa alaluvussa esitellddn tietimyksen muodostuksen menetelmid. Kéytetyt

menetelmit vastaavat silmukoiden toimintaa.



2.2 Tietamyksen muodostus -menetelmia

Tiedonlouhintaa (engl. DM) laajempi menetelmé on tietdimyksen muodostus (engl. KD). Tie-
tamyksen muodostuksesta on menetelmii edelleen kehitetty tietimyksen muodostukseksi

tietovarastoista (KDD), joka julkaistiin ensimmadisen kerran 1989 (Piatetsky-Shapiro |1991).

Dunham (2003) erotteli tiedonlouhinnan ja tietdimyksen muodostuksen tietovarastoista seu-
raavasti: "Tietimyksen muodostus tietovarastoista on prosessi, jolla pyritddn 10ytdméin hyo-
dyllistéd tietimystd ja malleja tiedosta. Tiedonlouhinta on algoritmien kédytt64 niin, ettid ero-

tellaan tiedosta tietimys ja mallit, jotka ovat 10ydetty tietdimyksen muodostuksella."

Myohemmin Fayyad, Piatetsky-Shapiro ja Smyth (1996a) totesi artikkelissaan tietimyksen
muodostuksen olevan merkityksellinen, kun tiedon miird alkoi lisddntyméddn moninkertai-
seksi. Tamin tutkimuksen tietomaira ei vaadi KDD-menetelmid, mutta menetelmén prosessi

on sopiva tdhin tutkimukseen.

Ayrimé (2006) on viitoskirjassaan kehittinyt edelleen kokonaisuutta tietimyksen muodos-
tukseksi (KM), joka sisiltdd tiedon louhinnan lisdksi tietdimyksen muodostuksen osat sekid
laajemman kokonaisuuden liiketoimintaan liittyen. Hanen esittiménsd malli tukee myos esi-
tettyd kolmen silmukan mallia. Tami yhdistetty tietimyksen muodostus sisiltdd kuvan 2l mu-
kaisesti alla kerrotut vaiheet, joista padosat Fayyad, Piatetsky-Shapiro ja Smyth (1996b) esit-
tivit mallissaan. Tiedon ja tietimyksen erottelu vastaa valitussa suunnittelututieteessi olevia
tietopohja- ja merkityksellisyys-silmukoita. Tietopohja on yhteydessid tiedonlouhintaan ja

merkityksellisuuden on yhteydessi tietdimyksen muodostukseen.

Tietimyksen muodostuksessa (KM) ovat seuraavat vaiheet, joissa edetdén ja voidaan itera-

tiivisesti palata aiempiin vaiheisiin (Ayrimo 2006). Alla olevan listan vaiheet ovat kuvassa

* Toimialueen analyysi: Lisdd ymmarrystd aiheesta. Selvittamailld tiedon omistajat, al-
kuperi, tarpeellisuus ja muoto, saadaan tieto tarvittavista resursseista. Resursseihin
vaikuttavat, mitd tietoja tarvitaan ja paljonko tiedon hankkiminen vie aikaa.

¢ Tavoitteen asettelu: Tiedostetaan, misti tarvittava tieto on saatavilla sekd kuka sen voi

antaa ja koska se on saatavilla. Tiedon saatavuudelle pitdéd asettaa tavoite suhteessa



tiedon tarpeeseen.

* Tiedon valinta: Teknisesti on selvitetty, miten tieto saadaan kadyttoon. Perustuen tieté-
mykseen valitun tiedon hyodyllisyydestd, valitaan syotemuuttujat. Tarkeimmit tiedot
valitaan riippumatta tiedon muodosta. Esikisitelldédn tieto sopivaksi huomioiden kiy-
tossd olevat resurssit (henkilosto, laitteisto ja aika).

* Tiedonlouhinta valituilla sydtemuuttujilla: Saadaan mallit ja grafiikat tuloksista. Tie-
don kisittely ja menetelmit eivit ndy toimialueen asiantuntijoille. Tiedon késittely
voidaan tehdi sopivimmalla valitulla menetelmilld tuntematta toimialuetta. Tehtéviit
voidaan jakaa oman alansa asiantuntijoille.

* Tulkinta ja arviointi: Lisdd tietdmystd ennalta médritettyyn tavoitteeseen. Lisédédnty-
nyt tietdmys parantaa liiketoiminnan ymmarrystd ja tietojen vilisid suhteita ja lisdd
taustatietoa. Tarkeiti tietoa saadaan tutustumalla toimintaympériston piilossa olevaan
ja hiljaiseen tietoon. Tdmai tieto jdd helposti hyodyntdmittd ja tiedon puute aiheut-
taa epidtarkkuutta aineistossa. Téllaista tietimyksen hallintaa kuvasivat Kirkkdinen
ym. (2003)) osaraporteissaan.

* Hyddyntdmisen tavoitteena on, ettd saadut tulokset johtavat toiminnan paranemiseen.

Tietamyksen muodostus

Ympéristd Tietol&hteet Tavoite Valitut Mallit Tietamys Hyddyt
tiedot
= »o . >’ ‘ (Cj} @.9 G ll
~=> o S W = s . .
4 o e = = = = ‘fo = II
Analyysi & - tavoitteen tiedon ) - 0 @ -
~ ¢ asettelu valinta-

Valitut

tiedot Mallit

= ESE <> @ - — @ — @

esi- rikastus mallin louhinta mallinnus
kasittely valinta

Tiedonlouhinta

Kuvio 2. KM-malli, mukaellen Sami Ayréimb (2006)

Prosessissa kuvattu tiedonlouhinta voidaan tehda itsendisesti ja se vaatii syvempéad teknisti ja
laskennallista osaamista. Sen vaiheet ja yksityiskohdat voidaankin usein piilottaa toimialan
asiantuntijoilta, vaikka tiedonlouhinnan ratkaisut algoritmeissa ovatkin olennaisen tirkeitd
lopputuloksen kannalta. (Ayrimé [2006) Niin asiantuntijoiden on mahdollista toimia mo-

lemmissa silmukoissa omilla vahvuusalueillaan itsendisesti. Itsendisesti tiedonlouhinnassa



toimittaessa on varmistettava, ettid saatu tietdmys siirtyy paranna ja arvioi -silmukkaan.

Tiedonlouhinnan osat kuvassa 2| ovat (Ayrimé 2006):

* Esikdsittely: Tieto kisitelldén tavoitteen mukaisesti puuttuvien ja virheellisten tietojen
osalta.

* Tiedon muuttaminen: Tieto muutetaan niin, ettd lukuvéli, muoto ja tyyppi ovat oikeita
kiytetylle menetelmille.

* Menetelmin valinta: Oikea menetelma tiedon késittelyd varten valitaan. Valintaan vai-
kuttavien syote- ja vastemuuttujien tyypit sekd tutkimuksen tavoite.

* Laskenta: Valittu menetelmé optimoidaan ldht6tiedon ja tuloksen saavuttamiseksi.

* Esitys: Saadut tulokset esitetdin muodossa, jossa ne ovat hyodynnettivissa tavoitteen

mukaisesti.

Tiedonlouhinnassa kiytetdin tietoon ja tavoitteeseen sopivaa menetelmai. Valinnassa on tiet-
tyjd perusasioita, mutta jiljelle jaaviat menetelmét pitdd testata ja valita niistd paras. Tassd
tutkimuksessa tehdidin kokonaisennuste useista lennon vaiheiden ennusteista ja tavoitteena
on kiyttdd kaikissa ennusteissa samanlaista algoritmia. Talld pyritdédn ajan ja tyon sddstoon.
Aiemmat tutkimukset, nopeat testausmenetelmét ja menetelmien ymmaértdminen auttavat va-

linnassa.

Tietamyksen muodostus ja tiedonlouhinta sisdltdvit erilaisia tehtivid, joiden suhteellista tér-
keyttd ja aikavaatimusta voidaan vertailla. Pyle (1999) vertaili tietimyksen muodostuksen,
tiedonlouhinnan ja mallinnuksen suhteita. Hinen jaottelunsa sisiltdd samat tehtivit, kuin ai-
emmin on esitelty kuvassa [2| Taulukossa [2| on hinen erittelynsd ajankdyton ja tirkeyden

suhteen eri tehtiavissa.

Tuo jaottelu kuvaa, miten tirked tietimyksen muodostus on ja paljonko siihen yleensd kdyte-
tadn aikaa. Osuudet vaihtelevat datan ja tutkimustavan mukaan. Ramirez-Gallego ym. (2017)
kertovat hyvin, kuinka ndihin osuuksiin vaikuttavat tiedon eheys, miiré, rakenne ja uudet
laskentamenetelmét. Heidédn arvionsa tiedon esikésittelyn aikavaatimuksesta oli > 50 % tut-

kimusajasta.

Niillad perusteilla tiedonlouhinnan esikisittely vaatii 50-75 % kokonaisajasta. Tietimyksen



Tehtdva Aikavaatimus Térkeys

Ongelman maédrittely 10 15
Ratkaisun selvittiminen 9 14
Toteutuksen midrittely 1 51
Tiedon esikdsittely 60 15
Tiedon tutkiminen 15 3
Tiedon mallinnus 5 2

Taulukko 2. Tehtdvien aikavaatimukset ja tarkeydet, (Pyle |1999)

muodostuksen tirkeys korostuu, koska siind tehdidin pohjaty6 tiedonlouhinnalle. Seuraavan
alaluvun tekodlymenetelmit ovat suoraviivaisia ja nopeita, kunhan tiedonlouhinta on hyvin
tehty. Ajallisesti tekodlymenetelmén mallinnus vie noin 5 % ajasta eikd ole kokonaisuuden
kannalta tiarkeydessd kuin noin 2 % (Pyle [1999). Tiedon mallinnus vaatii kuitenkin hyvai

menetelmédtuntemusta ja tehokasta laskentaa.

2.3 Tekoialymenetelmia

Téassd luvussa esitelldédn tihin tutkimukseen liittyvii teoriaa tekodlymenetelmistd. Tekodlyn
tyypit voidaan jaotella monella tavalla. Toiminnallista jaottelua on kuvattu tutkielmassa , jo-
ka kertoo lentoyhtion tekodlyn hyddyntdmisestd. Siind kuvataan, ettd tekodlyn kyvykkyydet
ovat verrattavissa ihmisen aisteihin ja toimintaan. Kuvantunnistus vastaa nidkoaistia. Puhe
tekstiksi -kyky vastaa kuuloaistia. Teksti puheeksi -kyky vastaa ihmisen puhumista. Tekstia-
nalyysit vastaavat luetun ymmaértamistd. Tiedonkisittely vastaa ihmisen pikamuistia ja pit-
kdd muistia. Koneoppiminen sisiltdd sekd oppimisen ettd pddttelyn. Pidttelyd ja oppimista

tarvitaan tissd tutkimuksessa. (Korpela 2019)

Yleisesti koneoppiminen on jaoteltu toimintansa perusteella ohjattuun oppimiseen, ohjaa-
mattomaan oppimiseen, vahvistusoppimiseen. On olemassa muitakin tyyppejd, kuten opi-
tusta oppiminen. Ohjatussa oppimisessa opetusdatassa annetaan mukana vastemuuttuja, jo-
ka on haluttu oikea tulos. Ohjaamattomassa oppimisessa ei tavoitella 1dhdemuuttujan arvoa,

vaan esitetidin suhteita, riippuvuuksia ja samanlaisuuksia aineistosta. Vahvistetussa oppimi-



sessa kohdetieto korvataan ympériston antamalla palautteella. Opitusta oppimisessa opitaan

algoritmin omista kokemuksista. (Zhang 2010)

Kéytetyt algoritmit valitaan perustyypin, syotemuuttujien ja halutun tuloksen eli vastemuut-
tujan mukaan. Sydtemuuttujat voivat olla jatkuvia lukuja, epédjatkuvia lukuja tai luokkatie-
toja. Vastemuuttuja on tdmén tutkimuksen aikaennusteissa jatkuvaa tietoa. Jatkuvan tiedon
ennustamiseen voidaan kiyttdd regressio-analyysid. Regressioanalyysissd tutkitaan yhden
tai useamman syotemuuttujan yhteyttd valittuun vastemuuttujaan eli haluttuun tulokseen.
Yleensd kiytetdin lineaarista regressiota, mutta on olemassa myos epélineaarinen regressio.

(Darlington ja Hayes [2017)

Tekodly-algoritmeihin on tarvittaessa rakennettu valmiiksi regressiolaskenta, jota algoritmin
virhefunktiolla optimoidaan pienimmén virheen saamiseksi koko aineistossa. Erityyppisissd
ennusteissa virhefunktio on pyritty sovittamaan ennustemallin mukaiseksi, jotta menetelmin
sisdisten muuttujien avulla algoritmista saadaan pienin kokonaisvirhe. Télle kokonaisvirheen
funktiolle haetaan minimiarvo derivoimalla, jolloin saadaan algoritmin sisdisille muuttujil-
le parhaat arvot kokonaisvirheen minimoimiseksi. Virhefunktion minimoiminen vaatii aina
kiytetyn algoritmin mukaisen virhefunktion. Lentotoiminnan aikoja ennustettaessa tiedetdan
historiatiedoista toteutunut aika, joka on vastemuuttuja. Valitulle algoritmille opetetaan sisdi-
set muuttujat, jotka antavat annetuilla syotemuuttujilla pienimméin virheen suhteessa vaste-

muuttujaan.

Tullaan siis tarvitsemaan ohjatun oppimisen menetelmé, joka on késiteltdviin tietoon sopiva
koneoppimisen menetelmi. Tutkimuksessa ennustaminen tulee perustumaan historialliseen
tilastotietoon eikd sddntopohjaiseen ohjelmointiin. Riittdvalld mairalld opetusdataa 10ytyy
algoritmi, joka antaa myos uusilla tapauksilla mahdollisimman oikean ennusteen, miti tulisi
tapahtumaan. Sddntopohjaiset ohjelmat korvataan tilastotieteen ja uusien virheen minimoin-

titapojen avulla. (Weibo ym. 2017)

Koneoppiminen kykenee laskemaan monen tekijin riippuvuussuhteista mallin, joka antaa
pienimmaén keskimiirdisen virheen koko tietojoukolle. Liian monta sy6temuuttujaa aiheut-
taa kuitenkin moniulotteisuuden ongelman. Esimerkiksi kdyrdn kuvaus kaksiulotteisena voi

vaatia kymmenen pistetti ja kuvaaja kolmiulotteisena pintana kolmella sy6temuuttujalla vas-
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taavasti sata pistettd. Neljdnnen ulottuvuuden lisdys vaatisi télld oletuksella 10 000 pistettd ja
viides ulottuvuus edelleen 100 000 pistettd. Ulottuvuuden kasvaessa tarvittavan tiedon maa-
rd kasvaa nopeasti suureksi. Tdlloin mallinnukseen tarvittavan tiedon mééri kasvaa nopeasti
litan suureksi (Verleysen ja Francois 2005). Keskenédédn korreloivat syoteparit tulisi yhdistda
(Yu ja Liu 2003). Turhien muuttujien karsiminen vahentdd moniulotteisuutta ja vaadittavien

syotemuuttujien madridd vihenee (Kanevski 2009).

Aiempien lentoliikenteen mydShéstymisiin liittyvien tutkimusten mukaan useimmin kiytetty
algoritmi oli satunnainen metsi -algoritmi. Myods SPSS Modeler valitsi kyseisen algoritmin
eri vaihtoehdoista. Téssd tutkimuksessa valittiin ndilld perusteilla kdytettidviksi satunnainen

metsd -menetelmd, joka koostuu useista paitospuista.

Paitospuut kisittelevit dataa jakamalla tietoa puun haaroissa osiin ja osia edelleen haaroitta-
malla. Haaroitukseen kéytetdén erilaisia algoritmeja kuten ID3, C4.5, CHAID ja MARS. Ky-
seisilld algoritmeilla tieto jaetaan haaroihin ja jaon hyvyyttd optimoidaan esimerkiksi gini-
tai entropia-lisdd parantamalla. Niin valitaan parhaat haaroittavat syotemuuttujat ja paras
haaroittava arvo. Molemmilla arvoilla voidaan laskea jaon hyvyys eli informaatiolisad. (Bell

2020)

Tutkimuksessa syotemuuttujien merkitystd ennusteeseen lasketaan permutaation tirkeydel-
la. Permutaatio tirkeyttd lasketaan sekoittamalla menetelmén kunkin sydtemuuttujan arvo-
ja vuorollaan satunnaisesti ja vertaamalla, paljonko kunkin piirteen sekoittaminen vaikuttaa
ennusteen tulokseen. Permutaatio-kuvaajasta nikee, paljonko kunkin sydtemuuttujan sekoit-

tamisen vaikutus on lopputuloksessa. (Breiman 2001])

Téamin arvioinnin vuoksi on myds tirkedd karsia keskendidn korreloivia muuttujia datasta.
Kun tirkedn piirteen arvoja permutoidaan, sen kanssa korreloiva toinen sydtemuuttuja kor-
jaa ennusteen tulosta oikeaksi. Tdlloin saadaan vddrii tietoa, ettd kyseisen sydtemuuttujan
muuttamisella oli vihdinen vaikutus tulokseen ja sydtemuuttuja todetaan merkitykseltddn
vihdiseksi. Mikili ennuste toimii hyvin, mutta permutaatio antaa tasaisesti pienid arvoja,
syotemuuttujissa on vield keskenéédn korreloivia arvoja. (Gregorutti, Michel ja Saint-Pierre

2017)

Péitospuista on kehitetty satunnainen metséd -menetelmi. Satunnaisessa metsédssi eri padtos-
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puut tukevat toistensa heikkouksia ja muodostavat yhden vahvemman mallin (Polikar[2012).
Paitospuiden erilaisuus saadaan aikaan jittamailld eri puista tietyt tai satunnaiset syotemuut-
tujat pois (Breiman 2001)). Kédyttamilld keskenddn erilaisia padtospuita saadaan mallista hy-
vin yleistiva ja viltetddn ylioppimista. Satunnaisessa metsidssd voidaan eri puille kidyttda eri-
laisia laskentamenetelmiid, milld voidaan tehostaa heikompien alueiden ennustavuutta. Tél-

laista tehostusta kutsutaan skaalautuvaksi tehostamiseksi (Chen ja Guestrin 2016b).

XGBoost on tehostettu, gradientti ja skaalautuva satunnainen metsi -menetelma, jonka esit-
teli Chen ja Guestrin (2016a). Heiddn mukaansa XGBoost perustuu skaalautuvaan tehostet-
tuun algoritmiin ja kuuluu kokoonpanomenetelmiin (engl. ensemble method). Tehostaminen
viittaa tekniikkaan, jossa luodaan useita malleja peridkkéin ja jokainen malli yrittdd parantaa
edellisen mallin tarkkuutta. Perustana on paitospuista koostuva ennuste, jota voidaan kiyt-
tad luokitteluun seki regressioon (Mitchell ja Frank 2017). XGBoost on tehokas ennustaja
kokoonpanomenetelménsi ja tehostetun gradientti skaalauksen vuoksi. Menetelméd mahdol-

listaa laskentaprosessorin moniydinlaskennan (Chen ja Guestrin|2016a).

Ero perinteiselld satunnaisella metsilld ja tehostetulla skaalautuvalla menetelmilld on siind,
ettd perinteinen satunnainen metsi -menetelmé ennustaa sydtemuuttujista puiden ennustettua
vastemuuttujaa, kun taas tehostettu skaalautuva menetelmi ennustaa vaihe vaiheelta tarken-
tuvaa tulosta, joka saadaan edellisten (n — 1) puiden tuloksesta ja seuraavan ennustettavan
(n) sydtemuuttujan muutoksen (A,) ennustamisesta. Ennustettu muutos kerrotaan korjaus-
kertoimella 1. Iteraatioiden lisdédntyessd 1 pienenee. Jotta oppiminen ei menisi liian tarkaksi
opetusdatalle, kdytetddn sakotuskerrointa, joka kasvaa liian pitkélle viedyssid opetuksessa.
Lisiksi sakotustermin on oltava helposti derivoituva tappiofunktion laskemiseksi (Mitchell
ja Frank 2017). Tehostetulla skaalautuvalla menetelmalléd edellisen ennusteen virhe annetaan

aina vastetiedoksi seuraavalle ennusteelle.

F, = n—l+n-An (2.1)

Virhefunktio on XGBoost-algoritmin ydin, jonka esitteli Chen ja Guestrin (2016a)) sekd myo-
hemmin Zhang ym. (2018)). Se sisiltdd tappiofunktion / sekéd sakotustermin Q. Tappiofunk-

tio / laskee opetusdatan (n — 1) kokonaisvirhettd ja sakotustermi Q pyrkii estimién mallin
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monimutkaisuuden rankaisten liian yksityiskohtiin menevad mallia.

K

0bj(0) = ¥ 1) + Y. Q(R) 22
i=1

k=1

Laskennassa kiytetddn satunnaisen metsin puita yksi toisensa jidlkeen. Jokaisen puun jakau-
tumiset ja karsinnat optimoidaan ja syotemuuttujien valinta satunnaistetaan. Menetelmissi
voidaan optimoida kokonaisuutta alkaen padtdspuiden, satunnaisen metsin, gradient laskeu-
tumisen ja tehostuksen ominaisuuksia muuttamalla. Nimé ominaisuudet muokataan syote-
muuttujien kannalta optimeiksi, jotta kokonaisvirhe olisi pienempi eli opetus toimisi parhai-

ten. Zhang ym. (2018])

Niitd ominaisuuksia voidaan muokata antamalla niiden tiedot kokoelmassa algoritmin sisdi-
sid muuttujia eli hyperparametrejd. Jokaisella algoritmilla on omat muuttuvat ominaisuuten-
sa, joita muokataan hyperparametrien avulla. Ndiden hyperparametrien arvojen valinta opti-
moidaan tekemilld erilaisten parametrikombinaatioiden vertailu automaattiseksi. Moniulot-
teisesta hyperparametrien yhdistelmésti luodaan verkko, jonka kaikki kombinaatiot kiydadan
ldpi ja lasketaan paras ennustajakombinaatio. Tdmin ennustajan hyperparametrien alueel-
le luodaan uusi paikallisempi verkko ja jatketaan ndin optimointia, kunnes 16ydetddn hy-
perparametrien paras yhdistelmé algoritmin parhaalle ennustavuudelle. Tassd tutkimuksessa
kdytettiin Random Grid Search -etsintid, joka hakee satunnaisesti moniulotteisesta tiedos-
ta aluetta, joka voisi olla pienimmiin virheen aluetta. Niin viltytidin kidymaistd 1dpi kaikkia
pisteitd moniulotteisessa koordinaatistossa. Satunnaisesti hyperparametreji etsivd menetel-
mi etsii kyseiselle aineistolle viritetyn laskentamallin, joka antaa pienimmén virheen. Téti

satunnaista virittdmistékin ohjataan omilla hyperparametreilld. (Bergstra ja Yoshua|[2012)

Opetuksen tulisi tuottaa malli, joka on yleistettdvissd vastaavalle hieman erilaiselle tiedolle.
Jos mallin opetusta jatketaan liian pitkille, malli oppii kyseiselle tiedolle aina vain tarkem-
man ennusteen. Samalla muulle vastaavalle tiedolle ennustetarkkuus huononee. Mallin tark-
kuutta tulee opettaa sithen asti, ettd malli e ala antaa virheellistd ennustetta muulle vertai-
lutiedolle. Yleistyvyyttd parantamaan on menetelmii, joilla opetus voidaan keskeyttii, kun
aletaan havaita ylioppimista. K-ositettua ristiinvalidointia kdytetdin opetuksen ohessa esti-

mién ylioppimista. Menetelmisséd opetusdata jaetaan K-mééraédn kansioita. Jokainen kansio
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toimii vuorollaan validoinnin pieneni testikansiona. Testikansio tarkkailee, ettei opetuksessa
tapahdu ylioppimista. Ylioppiminen havaitaan nédiden kansioiden validointivirheesti. Kym-
menelld kansiolla saadaan opetusdatalla jo ennuste, joka ei todennikoisesti ole ylioppinutta

testidatallakaan. (Haykin 2009)

Validointi voidaan tehdd my®os erilliselld validointidatalla, mutta tutkimuksessa on péitetty
kdyttdd vain testidataa ja ristiinvalidointia. Ndin aineistosta saadaan enemmain tietoa ope-
tusdatalle. Validointivirheen mittauksen lisiksi kannattaa jo tutkimuksen alkuvaiheessa olla
valittuna testidata. Testidata pidetdédn sivussa opetukselta. Kun eri menetelmilld on opetettu
lopullinen malli, lopuksi kdytetdédn testidataa tehdylle mallille syStemuuttujina. Testidatalla
ennustamalla katsotaan, miten hyvin malli ennustaa ennen nikeméttomailla tiedolla. Tamin

lopullisen testidatan tarkkuutta mitataan testivirheelld. (Bishop 2006)

Opetus- ja testivirheet ilmoitetaan tdssi tutkimuksessa keskiméérdisend absoluuttisena vir-
heend. Tilastotieteessd se on havaintoparien keskiméérdinen ero mittayksikolld. Tédssd tutki-
muksessa MAE-arvo saadaan summaamalla ennusteen arvon y ja todellisen arvon x erotuk-
sen itseisarvot, jonka jdlkeen kyseinen summa jaetaan mittausten lukuméiéralld. Se kuvastaa,

paljonko ennusteet keskiméirin eroavat todellisista arvoista.

Z?:1 ‘yi—xi |
n

MAE = (2.3)

Ennusteiden vastaavuutta todellisiin arvoihin voidaan mitata korrelaatiolla. Tamén tutkimuk-
sen kuvaajissa on kidytetty Pearsonin korrelaatiota. Se on yleisesti kidytetty mittari lineaari-
sesti suhteutuvien arvoparien vertailussa. Psykologian, politiikan ja biotieteen tutkimuksissa
vastaavuutta on kuvattu sanallisesti vahvaksi tai erittdin vahvaksi, kun arvo on 0,7 tai yli.

Arvolla 0,6 korrelaatio kuvattiin kohtalaiseksi tai vahvaksi vastaavuudeksi. (Akoglu 2018)

Algoritmin optimointi kuuluu tiedonlouhinta-vaiheeseen, joka on suunnittelutieteen tietopohja-
silmukan aluetta, vaikkakin se hyodyntda myos merkityksellisyys-silmukkaa. Tiedonlouhin-
nassa kiytetyt tiedot kuuluvat vastaavasti tietimyksen muodostukseen ja merkityksellisyys-
silmukkaan. Tutkimuksessa tiedonlouhintaan valittu menetelmid perustellaan aiempien tut-

kimusten tuloksilla. Seuraavassa alaluvussa kerrotaan aiemmista tutkimuksista, mitd mene-
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telmid oli todettu hyviksi ja millaisia syotemuuttujia oli kdytetty.

2.4 Aiemmat tutkimukset

Lentojen myohéstymisistd on tehty paljon tutkimuksia, mutta ne ovat rajattu yhteen lennon
vaiheeseen ja myOhédstymisen ennustamiseen. Myohdstymistid on ennustettu tapahtumana tai
myOhdstymisen minuuttimidridnd. Yhdistettyd mallia eli eri ennusteista luotua kokonaisuut-
ta ei ole tutkittu. Aiempien tutkimusten tuloksia voidaan hyddyntdd meno-paluulennon aika-
taulun ennustamisessa. Aiemmissa tutkimuksissa on keskitytty parhaan ennustemenetelmin
valintaan, mutta tdssd tutkimuksessa kiytetdin aiemmin hyviksi todettuja menetelmié. Eri
vaiheiden tutkimuksia hydodyntdmalld valitaan yksi yhteinen koneoppimisen menetelmi ja

optimoidaan sydtemuuttujat.

Alla on lueteltu eri lennon vaiheisiin liittyvit tutkimukset ja niisséd todetut parhaat menetel-
mit ja syotemuuttujat. Kaikkia syotemuuttujia on testattu tdsséd tutukimuksessa, mutta vain

osa on jadnyt ensimmadisen iteraation jilkeen syotemuuttujiksi.

Taulukossa [3|ovat poikkeamaennusteet tapahtumina. Usein myShdstyminen oli luokiteltu eri
aikakynnyksittdin tapahtumaksi. Tasapainotuksessa kdytettiin SMOTE-tekniikkaa kasvatta-
maan pienemman luokan esiintymid. Viidestd tutkimuksesta neljd kdytti satunnainen metsi
-menetelmdd. Niistd tutkimuksista ei voida tehdi vertailua ennusteen tarkkuudesta, koska

niamai ennusteet olivat luokittelevia.

Tutkimus Menetelmi Syotteet

(Pamplona ym. 2018) ANN viikonpiivi, lentoyhtid, tuloaika ja ldhtoaika

(Choi ym. 2016) RF (SMOTE) 1dht6- ja méddrdkentidn sdi- ja ennustetiedot , ai-
kataulutiedot

(Chen ja Li12019) RF aikataulutiedot, sditiedot

(Horiguchi ym. 2017) XGBoosting lento- ja matkustajatiedot

(Thiagarajan ym. 2017) XGBoosting ja RF  aikataulu- ja sddtiedot

Taulukko 3. Myohéstymiset yleensd

Taulukossa [ ovat poikkeamien ennusteet ennen portilta 1dhtod. Tahén taulukkoon on lis-
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tattu viisi ennusteita, jotka koskivat seki 1dhto- ettd tuloaikoja. Taulukoissa ovat vain syote-
muuttujat, jotka sopivat tdssd késiteltdvadn kiinteddn kenttdviliin. Kolmessa tutkimuksessa
kiytettiin satunnainen metsi -menetelméi ja kolmessa neuroverkko-menetelmii. Kolmessa
tutkimuksessa kiytettiin syotemuuttujina matkustajien lukuméérdd ja yhdessd matkustaja-

mairi oli korvattu istuinpaikkojen lukumaaralla.

Tutkimus Menetelmd  Sydotteet

(Halmesaari [2020) XGBoost matkustajien lukumidédrd, matkatavaran miiri,
kuukausi, kellonaika, erikoismatkustajien méaird

(Hassel 2019) MLP tuloaika portille, jddvit matkustajat, tulevat mat-
kustajat, erikoismatkustajien miird, seisontapaik-
ka, matkatavaran mairid, tankkaus

(Khanmohammadi, Tutun ANN tulokenttd, paivimadri, viitkonpdivi, ldhtdaika por-

ja Kucuk 2016) tilta, tuloaika portille, tulon myohédstyminen, myo-
histymisen syyt

(Laurence |2021) RF, ANN  konetyyppi, terminaali, istumapaikkojen miiri,
litkennemaira, kuukausi, vuorokauden minuutit,
vuoden pdivit, viikon piivit, lampdétila, kosteus,
lampdétila yli 3C, puuskat, tuulen suunta, sivutuuli,
tuuli yli 30 kts

(Guo ym. 2021) RFCA, RF istumapaikkojen maéérd, suunniteltu kédédntoaika,
edellinen lento, litkkenneméird, lentokentin mat-

kustajien lukumidri

Taulukko 4. Kédédntoajan ennusteet

Taulukossa [5] ovat poikkeamien ennusteet koneen rullausajalle. Kaikissa kolmessa oli kiy-

tetty satunnainen metséd -menetelmaa.

Satunnainen metsi -menetelmit olivat useimmin parhaiden menetelmien joukossa, joten sen
viimeisin versio valitaan ensimmadisen iteraation menetelméksi. SyStemuuttujiksi valitaan
tdassd alaluvussa olleita sydtemuuttujia ja ne valitaan merkityksellisyyden mukaan. Syote-

muuttujien rikastamisella saadaan lisdd sydtemuuttujia ja rikastamiseen liittyy tietdmys len-
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Tutkimus Menetelmi Syotteet

(Codina ym. 2019) GBDT, ANN 32 kpl lentotiedoista, litkennemairi, 9 kpl sdasti

(Yin ym. 2018) RF l1dht6- ja tulorullausjono/liikenne, tuloaika, tyonto
portilta

(Lee ym.[2015a) RF, LR portti, kiitotie, lentokoneen malli, rullausmatka,

tuleva ja ldhtevi liikkenne, tyontd portilta, 1dhtdai-

ka

Taulukko 5. Rullausajan ennusteet

toyhtion lentotoiminnasta. Seuraavassa alaluvussa kerrotaan lentoyhtion toiminnasta tutki-

muksen aihepiiriin ja syotemuuttujien rikastamiseen liittyen.

2.5 Lentoyhtion aikataulun mukainen toiminta

Vain ilmassa olevat lentokoneet tuottavat voittoa (Wang, Wang ja Wu 2017). Tamin vuoksi
lentoyhtiot pyrkivit suunnittelemaan maassa oloajan mahdollisimman lyhyeksi. Tehokkuus
toteutetaan lentokoneiden, huoltojen ja miehistdjen suunnittelulla. Lentoyhtion toiminnan
suunnittelu sisiltdd tyypillisesti seuraavat vaiheet (Ben Ahmed, Zeghal Mansour ja Haouari

2018) :

* Lentojen suunnittelussa pédtetdin, mille kentilld lennetéiéin ja mihin aikaan, jotta saa-
taisiin paras mahdollinen voitto.

* Lentokaluston kdyton suunnittelussa paitetddn, milld konetyypeilld ja -versioilla reitit
kannattaa lentdd.

* Reitityksen suunnittelussa piitetdidn lentokoneiden lentojen sarjat, jotta lennot lenne-
tdadn tehokkaasti huollot huomioiden.

* Miehistosuunnittelussa kohdistetaan lentojen sarjat miehistoille, jotta heiddn tyovuo-

ronsa olisivat tehokkaita ja laillisia suhteessa erilaisiin méariyksiin.

Lyhyt kddntoaika tekee aikataulussa pysymisesti haasteen. IATA:n mukaan lentokoneen kddn-

toaika alkaa, kun lentokone saapuu lentokentén seisontapaikalle tai portille (Oreschko ym.2010).
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Kédntoaika péittyy, kun kaikki ovet ovat suljettu, jarrut vapautettu ja lentokone on valmii-
na tyontoon portilta (Nosedal ja Eroles 2017). Seisontapaikoilla matkustajien on noustava
koneesta tai koneeseen portaita pitkin. Asematasolta matkustajat kuljetetaan lentoasemal-
le. Tdma aiheuttaa viivettd siirtymisissd lentoasemalta koneeseen ja koneesta lentoasemalle.

(Diepen ym. 2009).

Kéannon aikana tapahtuu paljon ja toimintojen on tapahduttava oikeaan aikaan. Matkustajat
lahtevit koneesta, uusille matkustajille tehddin lahtoselvitys ja he menevit koneeseen. Rahti
ldhtee koneesta ja uusi tulee koneeseen. Matkalla kertyneet jétteet poistetaan ja uudet ruoat
ja juomat tulevat koneeseen. WC tyhjennetiin, vesisdiliot tdytetddn, kone siivotaan ja tan-
kataan. Mahdollinen jddnpoiston tarve tarkistetaan. Jdidn poisto ja esto tehddin viimeistddan
rullauksen aikana ennen lentoonldht6d (Norin ym. 2011). Jotkin kd&dnnon aikaiset tehtdvét
voidaan tehdd samanaikaisesti, mutta osa on tehtiva tietyssd jarjestyksessd (Schmidt|[2017).
Jotta toimenpiteet sujuisivat hyvin, sidosryhmien on tiedettdvd, milléd portilla ja mihin aikaan

heidén pitdisi milloinkin tyoskennelld (Oreschko ym. 2012).

Aikatauluun sidonnaisia sidosryhmié ovat: ldhilennonjohto, ldhestymislennonjohto, maalii-
kenteen johtaminen, porttivirkailijat, kenttdalueen kunnossapito, tulli, lentoyhtion liikentee-
nohjaus ja -suunnittelu. Kaikki sidosryhmit ovat kiinnostuneita, milloin lentokone ldhtee tai

saapuu portille.

Suunnitelmaan aiheuttavat muutoksia lentokoneiden vikaantumiset, lentoliikenteen ruuhkat,
miehistopulat, myohdstymiset ja sddtila. Ndma johtavat ongelmien ketjuuntumiseen yleensi
suunnitteluketjun alempiin vaiheisiin ja aiheuttavat kd@nnon aikaisten toimenpiteiden uudel-
leen suunnittelua. Aamun lennon mydhistyessd lentosarja on yleensi koko pdivén ajan myo-
hissd (Chen ja Li 2019). Toisinaan myohéstynyt lento saadaan aikatauluun jo seuraavalla
lennolla my®6tituulen tai pidemmin kddntdajan avustamana. Poikkeama voi tarkoittaa, ettid
lento on etuajassa tai myohidssd. Muutokset aiheuttavat lisdkuluja polttoaineen kulutukseen,
lentokenttimaksuihin, huoltokuluihin, matkustajien majoituksiin ja ruokiin, ylitydkorvauk-
siin ja tulonmenetyksiin uudelleen reitityksissd (Ben Ahmed, Zeghal Mansour ja Haouari

2018).

Poikkeamien havaitseminen hyvissd ajoin mahdollistaa korjausten tekemisen suunnitelmiin.
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Pienemmilld my6héstymisajoilla on vihemmén seurannaisvaikutuksia muihin lentoihin, jo-
ten poikkeamat tulisi korjata mahdollisimman pian (Cook ja Tanner |2015)). Jatkoyhteyksien
tarkeyden vuoksi paluulennon ennustamisella Helsinkiin on suuri merkitys. Siitd huolimat-
ta aikataulun korjaus voi olla mahdollista vain ennen 1dht64 ulkokentille. Poikkeamiin tulee
reagoida etukiteen. Lentoliikenteessd on paljon poikkeamia suunnitelmista, mutta isolla tie-
tomaddrilld voidaan ennustaa hyvin keskimé@érdistd toteumaa ja jopa poikkeamia. Poikkeamat
voivat olla sddnndnmukaisia, jolloin ne voidaan ennustaa. Reittilennon aikana myohéistymi-
saikaa voidaan pienentii lentdmilld hieman suuremmalla nopeudella. Tdmé aiheuttaa kui-
tenkin yliméérdistd polttoaineenkulutusta (Wu 2010). Korkealla lennettdessd kuitenkin ko-
neen maksimi Mach-nopeus rajoittaa nopeuden lisdystd eikd suuria ajan sdéstojd saada kuin
pitkilla matkoilla. Aina lentoajan lyhentdminen ei ole kannattavaa, jos seuraavaa lentoonléh-

toaikaa rajoittaakin muu litkenne SLOT-ajalla.

SLOT-toiminta perustuu EU-asetukseen ja kansainvilisiin sdintdihin. Helsinki-Vantaa on
Suomessa ainoa SLOT-koordinoitu lentokenttd. Lentoyhtion on kédytettdva vahintidin 80 %
SLOT:istaan. Niin lentoyhtio sdilyttdd SLOT:nsa seuraavallekin vuodelle. Jos lentoyhtio ei
kdytd myonnetyd SLOT:1a, se jactaan muille IATA:n ja EU:n sdint6jen mukaisesti. (Vuori ja

Ahlroth [2022])

Vaikka lentokone olisi muuten valmis ldhtemdén portilta, ei ole sallittua ldhted aikataulua
ennen, jos kaikki matkustajat eivit ole vield saapuneet koneelle. (Eurocontrol 2020). SLOT-
ajat ovat ennalta midrittyjd, mutta sdin aiheuttamia poikkeamia ei mééritd ennalta. Ne ovat
kuitenkin ennustettavissa. Amerikan kotimaan lennoista my6héstyi vuonna 2021 noin 18 %.
Sdd oli syynd noin 11-34 % myohastymisistd (Airline On-Time Statistics and Delay Causes
2022). Séa vaikuttaa seki reitilld ettd 1dhto- ja méidrdakentdlld. Lumisateet rajoittavat kiito-
jarullaustien kdyttod sekd lisdavit lentokoneen jadtymisenestokisittelyjd.Seuraavassa alalu-

vussa kerrotaan ilmailussa kdytettivistd sddsanomista ja niiden kaytosta.

2.6 Saitiedot ja -ennusteet

Eurooppalaiset lentoyhtiot noudattavat EU-OPS 1 -miirdyksid toiminnassaan. Sen liitteet D,

E ja F siséltivit sddhin liittyvid ja aikatauluihin vaikuttavia midrayksid (Official Journal of
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the European Union 2008). Olosuhteet ja sdd lentokentélld vaikuttavat suoritusarvoihin ja si-
ten kiytettiviin kiitotiehen ja lentomenetelmiin. Lentoonldhddille ja laskeutumisille sallittu
ndkyvyys ja pilven alaraja ovat médritetty tietyin portain koneluokittain. Samoin sivutuuli- ja
takatuulikomponentti on rajoitettu konetyyppikohtaisesti. Molempiin tuulikomponentteihin
vaikuttavat my0s kiitotien kitka-arvot ja maanpinnan epidpuhtaudet. Lentokoneen pintojen on
oltava puhtaat epdpuhtauksista, kuten jddsti ja lumesta. Tarvittaessa epdpuhtaudet poistetaan

ja kiytetdin jadnestokisittelyd, jolla on tietty suoja-aika sdfin mukaisesti laskettuna.

Sad vaikuttaa monella tavalla lennon eri vaiheisiin ja lentosddpalvelusta saadaan oleelliset
tiedot lennon suunnitteluun. Tarvittavien lentosddpalvelun jarjestimisestd vastaa [Imatieteen
laitos (““Suomen ilmailukésikirja” 2022). Sddhavaintoja ja -ennusteita tekee Suomessa 24
lentoasemien havaintoasemaa ja ATS-yksikkod. [lmailuun erityisesti vaikuttavat sddtiedot ja
ilmio6t ilmoitetaan sddsanomilla. Séétila ilmoitetaan METAR-sanomalla ja sddennuste ilmoi-
tetaan TAF-sanomalla. Muitakin sanomia kdytetddn, mutta METAR ja TAF ovat pédasialli-
set ldhteet. Lisdksi reittilennolla tarvitaan yldtuulitietoja sekd sddilmidisti kertovia karttoja.

(Lentosddpalvelut Suomessa 2021)

METAR-sanoma kuvaa sen hetkisté sddtilannetta havaintoasemalla. Sditila vaihtelee usein
seki ajallisesti ettd paikallisesti. Lentosddasemat julkaisevat METAR-sanomien lisdksi 10
minuutin vélein olevia sddhavaintoja. Niitéd sddhavaintoja voi hakea sddhavainnot-aineistosta,
mutta niiden sisédltimén tiedon luonne on yleinen eikd ne aina sovellu ilmailun tarpeisiin.
METAR ja AUTO METAR julkaistaan puolen tunnin vilein. Osalla asemista kaikki mit-
taukset ovat automaattisia. Manuaalinen sidihavainto, joka on lennonjohdon yhteydessd, jul-

kaistaan usein vain lennonjohdon aukioloaikoina. (Lentosddpalvelut Suomessa 2021)

Automaattinen METAR-sanoma alkaa aikaryhmin jilkeen sanalla AUTO. AUTO METAR
kayttdd hieman poikkeavia koodeja kuin METAR-sanoma. (Lentosddoppia harrasteilmaili-

Jjoile 2020)

Lentosddennustaminen on luonteeltaan lyhyen ajan ennustamista, silld pisimmaét TAF-ennusteet
tehdddn 24 tunnin jaksolle tulevaan aikaan. Lyhyt 2—-3 vuorokauden yleinen sddennuste on
yleensi tarkka, mutta 5—10 vuorokauden yleisennusteet ovat epitarkempia (Karttunen ym.[2008)).

Tietyn hetken ennusteen lopputulos on hyvin moniosainen. Tutkimuksen kannalta kiinnosta-
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vat vain tietyt osat ennustetta. Ennuste on meteorologin paras ndkemys tulevasta sditilanteen
kehityksestd. Tamai arvio yleensi luotettava, mutta arvio muuttuu ja tarkentuu jo seuraavassa
mallin ennusteajossa, koska ennustetun hetken lihestyessd saadaan tarkempia arvioita vai-

kuttavista tekijoistd. (Lentosddpalvelut Suomessa 2021))

Sddennusteissa on aina muistettava, ettd sddennusteet ovat piste-ennusteita. TAF on lento-
paikkakohtainen pistemédinen ennuste. Mitd pidemmiille ajalle ennustetta tehdédédn, sen laa-
jemmalle alueelle se on tehtivi. Tietokoneet voivat laskee ennusteita 15 vrk eteenpdin, mut-
ta ndméi ennusteet eivit vilttdmittd toteudu sellaisenaan. Sddennusteen tarkkuuteen vaikut-
taa myos siddtilanne. Blocking-korkeapaineen aikana kesélld ennusteet ovat hyvin tarkkoja
koko ennustejakson pituudelta, mutta talvella vastaava tilanne ei takaa hyvii sddennusteen
tarkkuutta. Talvella inversiotilanteet ovat haastavia limpotilaennusteille, jolloin sddamalli ole
kovin hyvd ennustamaan lampotilaa. Kesélld paikalliset sddilmiot, kuten sadekuurot ja uk-
koset ovat haastavia tilanteita ja useita tunteja etukiteen ennustaminen yhteen pisteeseen on
vaikeaa. Eri sddmalleilla on eri osa-alueet, joissa ne ovat kohtuullisen hyvii tai huonoja. (L.

Saukkonen, henkilokohtainen tiedonanto, 24.8.2021)

Choi ym. (2016) ennusti sddennusteiden avulla lentoliikenteen myohédstymistd viideksi ja
yhdeksi piiviksi etukiteen sekd pdivin oikeilla sditiedoilla. Vertailu eri aikajaksojen ennus-
teista on taulukossa [6l Pidemmillid ennusteilla tarkkuutta huonontaa siiennusteen luotetta-

vuuden huononeminen.

Aikaikkuna Tarkkuus

Viisi pdivéd aikaisemmin 26,8 %
Yksi pdivd aikaisemmin 30,1 %

Oikea sditila 80,4 %

Taulukko 6. Sddennusteesta ennustaminen

TAF:n tarkoitus on ennustaa lentotoiminnalle merkittivid sddilmigité ja arvoja lentopaikoille
tiettyind ajanjaksoina. TAF:n tietoja kdytetdin lennonsuunnitteluun. TAF:n voimassaoloajat
ja muutostyypit ovat lentoliikenteen tarpeiden mukaisia. Lentopaikkaennuste sisédltidd seuraa-
vat tiedot: keskituuli, vallitseva nikyvyys, merkittiavit sddilmiot, pilvisyys ja edelld mainit-

tujen tietojen muutokset ennustusjakson aikana. TAF-sanomia laaditaan kolmen tunnin vi-
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lein alkaen keskiyolld klo 00.00. TAF:ssa ilmoitetaan samat tiedott kuin METAR-sanomissa,
mutta muuttuvaa sdétd ilmoitetaan tiettyjen kynnysarvojen ylittyessi. Lisdksi muutoksista il-

moitetaan muutoksen tyyppi. (Lentosddpalvelut Suomessa|2021)

Ennusteen sydtemuuttujissa sditietojen ja -ennusteiden luokittelu tulee suhteuttaa oikein EU-
OPS 1:ssd annetut ja TAF:n operatiiviset rajat huomioiden, jotta luokitus toimii oikein kiy-
tdnnon lentotoiminnan mukaisesti. Samoin ennusteiden aikavilit tulee kisitelld, kuten EU-

OPS 1 miirdi ennusteiden ajoista.

Téssi luvussa kerrottiin teoriaperusteet kiytettivistd tekoidlymenetelmisti ja lentotoimintaan
vaikuttavista tekijoistd. Ndiden tietojen ja aiempien tutkimusten perusteella hankittiin alus-
tava tietoaineisto, jota rikastettiin tietimyksen mukaisesti. Seuraavassa luvussa kuvataan ai-
neiston valmistelua. Luku on tdrked osa koneoppimista, koska suuri osa ennustamisessa ku-

luu tiedon esikdsittelyssa.
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3 Tutkimusaineiston kuvaus

Téssd luvussa kerrotaan, kuinka aineisto on hankittu, esikésitelty ja analysoitu ennen len-
non vaiheiden laskentaa. Kuten aiemmin kerrottiin, esikésittely vie 50-75 % tutkimuksen
ajasta ja on tirkeydeltddn noin 20 % tutkimuksesta. Tietimyksen muodostuksen tirkeyden
ollessa noin 80 %. Esikasittelylld pyritdin saamaan syotetietojen sisdltd optimiksi laskentaa
varten. Vaikka tietimyksen muodostus olikin tirkedmpi vaihe, esikdsittely on vilttdmiton

vaihe datan saamiseksi optimiksi ennusteiden laskentaa varten.

3.1 Tiedon hankinta

Tutkimuksen vaatima tieto ei ollut saatavilla yhdestd paikasta, joten tiedonhankinta aloitet-
tiin vuosi ennen tutkimusta. Mahdollisimman paljon tietoa pyrittiin saamaan julkisista tieto-

lahteistd, jotta tutkimuksesta tulisi julkinen.

Aikaviliksi on valittava riittavin pitkd aikajakso, jossa ovat kaikki vuodenajat. Aikavili ei
saa sisdltdd 1ahto- tai méddrdasemalla kiitotien kunnostusjaksoa. Jotta litkennemaéérit vastaisi-
vat normaalitoimintaa, on koronan aika rajattu pois. Néilld perusteilla aikajaksoksi valikoitui
1.8.2018-31.7.2019. Kenttdparina kédytetdan Helsinkid ja Oulua, koska kyseiselld kenttavi-

1illd on vilkkain kotimaan lentoliikenne.

Lentoyhtioillad ovat kaikki tarvittavat lentotiedot ja tarvittaessa tiedot ulkomaisista kiyttdmis-
tddn lentokentistd. Lisétietoja ulkopuolisista ldhteistd tarvitaan parantamaan ennusteita. Sa-
tiedot ja liikkennemaéérit ovat vilttdmiton lisd lentotietoihin. Lentotietoja on lisdksi saatavilla
internet-sivustoillta, joissa jactaan lentojen historiatietoja. Lentokoneissa oleva toisiotutka-
vastaaja ldhettii tietoja lennosta lennonjohtojérjestelméén ja tuo tieto on vapaasti saatavilla.
Tietoa nimitetdan ADS-B:ksi. Tuo tieto olisi riittdvi lentotietojen osalta, mutta vaatisi paljon
esikdsittelyi ja historiatiedon saanti on yleensd maksullista. Mikéli tietoihin jdd puutteita,

ADS-B-tiedoilla saa kohtuullisen tarkasti lisdtietoa, joka parantaa ennusteita.

Ensimméinen tiedonhankinta alkoi Traficomilta 18.6.2020. Useita yhteydenottoja oli kah-

deksan kuukauden ajan, mutta kiinnostuksesta huolimatta lentoliikenteestid vastaava viran-
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omainen ei pystynyt luovuttamaan tietoja. Aiemmin tietoa on kylld saatu, mutta nyt aika ei

ollut otollinen YT- ja korona-ongelmien takia.

Finnairilta tietopyyntdon vastattiin myontédvisti puolen vuoden kuluttua tietopyynnostd. Ta-
min jilkeen yhteistyd jatkui ja sujui hyvin. Tarkensimme heidin tavoitteitaan useissa ko-
kouksissa ja datan tdydennyksii tehtiin pikaisella toimitusajalla. Kokonaisuudessaan tieto
sisélsi suunnitellulta aikavililtd sekd Oulun ettd Rovaniemen lennot Helsingin véliltd. Varsi-
nainen ennuste tehtiin Oulun ja Helsingin vilille, mutta Rovaniemi lisédsi tietoméérdd ennus-
tettaessa Helsingin rullausaikoja ja kdytettidvaa kiitotietd. Lentotiedot sisilsivit 9400 lentoa,
joista Oulun ja Helsingin vilisid lentoja oli 6045. Kunkin lennon tietorivi sisélsi seuraavat
tiedot: pdivamaidrd, lennon tunnus, koneen rekisteri, konetyyppi, lahtokenttd laskukenttd, 14h-
toportti, aikataulun mukainen aika, portilta ldihtoaika, lentoonldhttaika, lentoonldhtokiitotie,
laskukiitotie, laskuaika, portille tuloaika, aikataulun mukainen saapumisaika ja saapumisar-

viot. Asiakas- ja rahtiméddrit oli jitetty pois datasta, jotta tietoa voidaan késitelld julkisesti.

Finavian tietopalvelusta tulivat tiedot Helsinki—Vantaan liikennemééristd. Oikea osoite pyyn-
nolle ratkaisi tilanteen, koska Oulun ja Helsingin lentoasemilta tietoa ei saatu viiden kuukau-
den kirjeenvaihdosta huolimatta. Liikennetiedot sisélsivit Helsingistd 8512 tietorivid. Kukin
rivi sisdlsi tunnin vélein lentoonlidhtdjen ja laskujen lukumaéérit. Finavian tietopalvelu téy-
densi tutkimuksen aikana vield litkenneméirien tietoja Oulun ja Rovaniemen osalta, mutta

tiedoista oli karsittu sotilasliikenne pois eiki yksittdisten lentojen kiitotietietoa saatu.

Ilmatieteenlaitokselta siditiedot, ohjeet ja keskustelut tulivat nopeasti ja sdiden puolesta tie-
donhankinta sujui valmiiksi asti muutamassa viikossa. Lisiksi vastaukset kysymyksiin tuli-
vat nopeasti ja perusteellisesti. Helsinki—Vantaan lentokentéltd on 17473 ja Oulusta 17391
METAR-sanomaa. TAF-sanomia on samalle aikavilille validointia varten Helsingistd 3386
ja Oulusta 3292 sanomaa. Lisdksi Rovaniemeltd ovat samankokoiset tietomé&éridt valmiina
uuden kenttidvilin lisdyksen testaukseen. Sanomissa on vaihtelevasti seuraavia tietoja: pii-
vdmaddrd, tuulen suunta, tuulen nopeus, tuulen puuskat, ukkonen jaitaminen lumisade, sade,
nikyvyys, kiitotiendkyvyys, pystyndkyvyys, pilvisyyden miird, pilven alaraja, sumu, lam-
potila, kastepiste ilmanpaine. Kolmelta kentélti oli yhteensd 68000 sddsanomaa. Kukin sii-

sanoma puretaan noin 55 tietosarakkeeseen
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Yldtuulien historiatiedon hankkimiseen kéytettiin Meteoblue-sivustoa. Tutkimukseen saatiin
heilté history™ -status, jolla saa ylituulien historian 250 hPa (FL340) ja 500 hPa (FL180) pin-
noille. Tiedot ovat UTC-aikaa ja nopeusyksikkond m/s. Yldtuulet ovat valmiiksi jaoteltuina
tutkimuksen tarpeisiin tunnin vélein. Mittauspaikkoina olivat Jyviskyldn, Oulun ja Rovanie-

men kohdat lentopinnoilta 340 ja 180. Tietoa oli yhteensd 22560 rivia.

Meteoblue luovuttu tiedot opiskelijakédyttoon korvauksetta ja he pyysivit kopion tehdysti
tutkimuksesta sen valmistuttua. Lentotietojen tdydennykseksi pyysin tutkimustarkoituksiin
Oulun kéytossi olevien kiitoteiden tiedot FlightAware-sivustolta, mutta heidin hintansa olisi

ollut 3716 USD. Ilmaista METAR- ja TAF-tietoa oli saatavilla NavLost-sivustolta.

3.2 Esikisittely ja analyysit

Ensimmadisen iteraation ennusteet lasketaan koko suunnitelmalle staattisella tiedolla. Lopul-
linen sovellus tehddédn pddasiassa dynaamisilla tiedoilla. Sydtemuuttujien analyysejé ja tes-
taamista nopeutettiin IBM SPSS Modeler -tyokalulla, joka sopii nopeaan ja automaattiseen
testaamiseen. Ohjelma tekee paljon automaattista tiedon esikésittelyd ja silld on helppo teh-
di analyysejd tiedonkisittelyn vilivaiheista. Tiedon késittely perustuu tietovirtaan, johon li-
sdtddn valmiita toimintoja valmiilla solmu-elementeilld. Solmuja voidaan myd6s graafisesti
muokata ja vertailla, miten muokkaus vaikuttaa lopputulokseen. Automatisointi voidaan teh-
di niin pitkille, ettd solmuilla valitaan paras tekodlymenetelmi, jolla lasketaan ennustemalli
tiedoille ilman datan esikésittelyd (SPSS Modeler [2022)). Tama nopeuttaa tiedon késittelyé,
mallin valintaa ja syStemuuttujien valintaa. Syotemuuttujien null-arvot, oikeellisuus, dériar-

vot ja oikeat tietotyypit voidaan tehdd yhdelld Data Audit -solmulla.

Lopullinen tarkka ennuste tehdiin testaamalla ja optimoimalla parhaita ehdokkaita valituil-
la syotemuuttujilla ja Python SciKit-kirjaston menetelmilld. Pythonin menetelmé voidaan
siirtdd valmiina laskentana lopulliseen sovellukseen. Mallia rakennetaan ja arvioidaan SPSS
Modelerin graafisella kdyttoliittymélld ja SciKit-malli tehdédén, kun on saatu parempi ym-

mirrys mallin toiminnasta ja sydtemuuttujien vaikutuksista.

Ennen tietojen rikastamista tarkistetaan, ettd ldhdetiedot eivit sisélld korreloivia, véirid,

poikkeavia tai tyhjid tietoja. Jotkin poikkeamat ovat nédhtdvissd vasta tiedon rikastamisen
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jéalkeen. Tillainen on esimerkiksi lentoaika. Lentoaikaa ei ole laskettuna lentotiedoissa, vaan
tiedoissa on ldahtoaika seki laskuaika. Esikésittelyssd voidaan esimerkiksi 10ytdéd védérin mer-
kityt ajat, rikastamisessa lasketaan lentoaika ja lentoajoista etsitdédn poikkeavia lentoaikoja.
Poikkeamia ovat selvisti muista poikkeavat arvot. Niitd poikkeavia arvoja ei kidytetd ope-
tusdatassa, koska menetelma laskisi kaikille lennoille keskiméaardistd pienintd virhettd, jolla
korjattaisiin poikkeavan arvon virhettd. Tdméd véiristdisi normaaleiden lentojen ennusteita.
Téllainen normaalista poikkeava tieto pitdd poistaa opetusdatasta. Lennon muut vaiheet voi-
daan kéyttdd ennusteiden tekemiseen muissa kyseisen lennon vaiheissa. Poistettu vaihe rik-
koo kuitenkin lentosarjan, johon poistettu vaihe kuului. Téllaista lentoa ei voida kiyttii ko-
konaisuuden ennustamisessa. Alustavissa lentotiedoissa on 24 sydtemuuttujaa ja alustavan
rikastamisen jilkeen sydtemuuttujia oli 64. Lopullisiin malleihin valikoitui yleensd noin 10—
15 syotemuuttujaa. Rikastaminen tehdédédn aluksi yleisesti koko lentotiedolle ja myohemmin
rikastetaan erikseen tietoa kussakin eri lennon vaiheissa, jolloin muuttujien méérd kasvaa

vield lisda.

Ensin lentotiedoista poistettiin lennot, jotka eivit kuulu tietojoukkoon. Kahdeksan lentoa ei
ollut Helsingin ja Oulun vililtd. Lennot, joiden 14hto- tai tulokenttd oli CHQ, NUE tai PMI,
poistettiin. Lisiksi tiedoissa oli 24 lentoa viirilld rekisteritunnuksella (SE-MDC) tai kone-
tyypilld (73W). Kiitotie- ja porttitiedot puuttuivat kaikista Oulun ja Rovaniemen lentoken-
tistd eikd niitd saatu pyynnoistd huolimatta. Finavialta saatiin tieto kidytetysti kiitotiestd eri
tunneille eroteltuna. Helsingin kiitotietiedot olivat kattavat ja vain 812 kiitotietietoa puuttui
4645 lentoonldhdostd ja 712 puuttui 3936 laskukiitotietiedoista. Laskeutumiskiitotie vaikut-
taa lentoaikaan ja rullausaikaan. Helsingin puuttuvat kiitotietiedot jétettiin pois Kyseisistd
vaiheista. Yhden vaiheen poisto estdd kyseisen lennon kiyton kokonaislaskennasta. Kuvio 3|
kuvaa ldhtevien lentojen kiyttdmien kiitoteiden jakaumaa ja kuvio 4] kuvaa laskeutuvien len-
tojen kéyttamien kiitoteiden jakaumaa. Suurin osa lennoista ldhtee kiitotieltd 22R ja laskeu-
tuu kiitotielle 15. Helsingin puuttuvien kiitotietietojen osuus on 18 % lennoista. Kiitoteiden
kdytto ei jakaannu tasaisesti, joten tarvittaessa kiitotie-ennustetta, ennusteessa on huomioi-

tava epitasainen jakauma.

Sadtiedot pitdaa purkaa rakenteiseksi tekstitiedosta, jotta voidaan laskea niiden sisdlto. Purka-

minen on tehtdvd automaattisesti, johtuen sanomien suuresta madristd. Sddsanoma on me-
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Kuvio 3. Helsingisté ldhtevien lentojen kiitotie

teorologin kirjoittama tekstijono. Sanomaa puretaan, kunnes kaikki tieto on kisitelty. Vain
viidessi METAR-sanomassa oli kirjoitusvirheen vuoksi automaattiseen esikésittelyyn kel-
votonta tekstid. Kyseiset virheet korjattiin kidsin ennen esikisittelyd. Purkamisessa valitaan
oikean muotoista tietoa sanomasta ja onnistuneen valinnan jilkeen poistetaan tehty valin-
ta sanomasta, jota késitellddn. Mikili tietoa ei 10ydy, siirrytdin seuraavan tiedon valintaan.
Tuulitiedon jédlkeen jatketaan késittelyd jarjestyksessd: nikyvyys, RVR, ukkonen sateet, jdi-
tdminen, sumu, pystynikyvyys, pilvet, limpétila ja kastepiste. Etenemisessd on huomioitava
ilmion merkittivyys seki niiden yhdistelmit. Esimerkkeind luokitelluista lumisateen muo-
doista ovat: -SHSN, -IC, IC, SHSN, -SN, -SHRASN, SN, -SHSNRA, DRSN, SHRASN,
BLSN, +DRSN, -DZSN, +BLSN, -FZDZ, -SNDZ, +SN, FZFG, -RASN, SHSG, FZDZ,
RASN, -SG, -FZRA, -SNRA, SG, -FZUP, SNRA, -PL, +SNRA, SNPL, FZDZSN, PL, -
FZRASN, -SHGS, FZRA, SHGS, FZUP, GS ja GR.

Rakenteiseksi purettu tieto rikastetaan seuraavassa vaiheessa. Rikastamisen tarkoituksena on
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Kuvio 4. Helsinkiin laskeutuvien lentojen kiitotie

luokitella teksteistd vaihteluvilit kdytdnnon toimintarajoihin. Samalla toteutetaan sddennus-
teiden mukaiset raja-arvot. Raja-arvojen mukaisesti sddilmiot jaetaan luokkiin yhdesta vii-
teen. Luokiteltavat sddt ovat: ndkyvyys, lumisade, jidtdminen ja sivutuuli. Luokittelun raja-
arvoina kiytetdin viranomaisen esittimié lentotoiminnan sdiminimejd nikoldhestymiseen,
ei-tarkkuus-ldhestymiseen, tarkkuusldhestymiseen sekéd huonon séén toimintaan. Luokittelu
lumitiedosta on esitetty liitteessd A. TAF-sanomien eli sdiennusteiden purkamisessa tois-
tuvat samat periaatteet, mutta ajallinen vaikutus pitidi jakaa jokaisesta sanomasta eri ajan-
jaksojen sditiedoksi. Samalla on huomioitava sdédmuutoksen tyyppi. Sddn muutoksen tyyppi
voi olla hetkellinen, jatkuva tai ajoittainen. Seuravan kolmen tunnin kuluttua julkaistavalle
TAF:lle on tehtdvi samanlainen jako eri ajanjaksoina tapahtuviin sa@amuutoksiin. Jokaisesta
TAF sanomasta muodostuu nédin kolmen tunnin vilein tehty sddennuste tulevalle 24 tunnille.

Eli yhdelle tunnille on olemassa kahdeksan eri sddennustetta, jotka ovat eri aikoina tehtyja.

Helsingin liikennetiedoista kootaan liikenneméérid kuvaava tieto eri ajanjaksoille. Liikenne-
maidrien vaihtelut tapahtuvat erilaisissa jaksoissa. Liikennemaéérit ovat eroteltuina tulevaan

ja ldhtevain liikenteeseen. Litkennemaiirdt eivit vaihtelevat paljoa eri viikonpédivind, kuten
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kuva|§] osoittaa. Tavoitteena on saada malli, josta saadaan luotettava tieto lennon kunkin vai-

heen aikaiselle litkkennemadrille.
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Kuvio 5. Helsinkiin laskeutuvien lentojen jakauma viikonpdiville

Seuraavaksi verrataan liikenneméérin vaihtelua vuorokauden tunteina ja kuukausina. Tyy-
pillisesti lentoasemalla on ensin saapuvien koneiden ruuhka ja jatkomatkustajien vaihdon
jéilkeen tulee lihtevien koneiden ruuhka. Kuvissa[0]ja [7] ovat Helsingin tulevien ja ldhtevien
lentojen lukumiirit keskiméérin eri kuukausina ja kellonaikoina. Kuvista nikee tulevien
koneiden ruuhkahuipun kello 15.00 (17.00 Suomen aikaa) alkaen ja matkustajien koneen
vaihdon jilkeisen lidhtevien koneiden ruuhkan kello 16.00 alkaen. Aamuisin on ldhtevien
koneiden ruuhka isompi, koska osa koneista yopyy Helsingissé ja vastaavasti illan tulevien
koneiden ruuhkan jélkeen ei endd ole ldhtevien koneiden ruuhkaa. Tulevat koneet hidastavat
jonkin verran maassa ldhtevaa liikennettd ja pdinvastoin. Toisiinsa vaikuttava liikenne joh-
tuu rajoitetusta rullauskapasiteetista sekd rullaavien koneiden kiitoteiden ylityksistd. Joskus

my0s ldahtevia lentoliikenne aiheuttaa ilmatilassa ruuhkaa tulevalle liikenteelle ja pdinvastoin.

Kuvaajista nékee, ettd suurin vaikuttava tekijd liikkennemaiirille on kellonaika. Hieman vaih-
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Kuvio 6. Helsinkiin laskeutuvien lentojen jakauma eri kellonaikoina ja kuukausina
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Kuvio 7. Helsingisti ldhtevien lentojen jakauma eri kellonaikoina ja kuukausina
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telua tulee myos kuukausittain eri kellonaikoihin, mutta ensimmaéisessi iteraatiossa tutkitaan
vain kellonaikoihin perustuvia liikkenneméérid. Liikennemééristd tehddén kolmen muuttujan
taulukko, josta haetaan muuttuja kunkin lennon liikenneméérélle kyseisen lennon vaiheen
ajalle. Kolme muuttujaa ovat: lentoonldhdot, laskeutumiset ja edelliset yhteensd. Vastaavia

arvoja oli kdytetty myoOs aiemmissa tutkimuksissa.

Yldtuulien esikdsittelysséd valitaan vaakasuorat komponentit syotemuuttujiksi. Nédiden yla-
tuulitietojen lisdksi kdytetddn pintatuulesta johdettua oletustuulta. Oletustuulen muodostuk-
sessa tehddidn maanpinnan kitkan vaikutuksen poisto muuttamalla suuntaa ja nopeutta seka

tdmén jilkeen oletustuulesta valitaan kiytettdva tuulikomponentti.

Jotta kokonaisennustetta voidaan tutkia ja muuttaa mahdollisia virheité tai epédtarkkuuksia,
lento jaetaan vaiheisiin, joilla on omat erityispiirteensi ja erilaiset merkittidvit sydtemuuttu-
jat. Niitd erityispiirteitd tukemaan on lisétty rikastettua tietoa vaiheiden laskennan yhteydes-
sd. Tami rikastaminen kuuluu esikésittelyyn, mutta se tapahtuu suunnittelutieteen menetel-
min mukaisesti iteroinnin yhteydessi, kun tietimys lisdéintyy kisiteltdessi vaihetta tietopoh-
jasilmukassa. Tillainen palaaminen edelliseen vaiheeseen parantaa menetelmédn mukaisesti

tietoa sekd tietdmysta.

Seuraavassa luvussa tehdddn ennustemalli kustakin lennon vaiheesta. Laskenta on ensim-
méinen iteraatio, jossa todetaan menetelmin toteuttamiskelpoisuus. Vaiheiden ensimmaéinen
summaaminen kertoo toteutuksen jatkokelpoisuudesta. Suurimmat muutokset voidaan teh-
dd ensimmadiselld iteraatiolla, mutta toinen iteraatio mahdollistaa ennusteen tarkentamisen ja
yleistyvyyden parantamisen. Kaikki tdimi tehddin opetusdatalla ja testidata pidetdén kaikilta

iteraatioilta sivussa lopullisen menetelmén vahvistamiseksi.
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4 Vaiheiden opetus

Yhden lennon kokonaisaika ennustetaan neljdssi eri vaiheessa. Vaiheet ovat kddntoaika, rul-
lausaika kiitotielle, reittilento ja rullaus tuloaseman portille. Ldhtdajasta voidaan laskea vai-
heittain koneelle ennustettu aikataulu. Lentokoneen koko pdivin lennot voidaan ennustaa
kokoamalla niitd neljan vaiheen sarjoja. Syotemuuttujiksi valitaan eri ldhteiden mukaan hy-
viksi koettuja syotteitd. Ennustemallin opetuksessa saatavaa tietdimystid hyddynnetididn uusien

syotemuuttujien rikastamiseen.

Téami rikastaminen voidaan luokitella jo tietdmyksen muodostuksen toiseen iteraatioon, vaik-
ka muuten tutkimus etenee tdssid vaiheessa ensimmadisen iteraation tiedonlouhinnassa. Kol-
men silmukan mallissa tietopohja-silmukan késittely aiheuttaa merkityksellisyys-silmukan
kautta tietaimyksen lisddntymistid. Tédstd johtuen ennusteen opetuksen yhteydessd tutkitaan

myds permutaation tirkeyden kautta piirteiden merkityksid.

Kéytettivien syotemuttujien on oltava mahdollisimman yksinkertaisia kerédtid ja mahdolli-
simman yhtendisii eri vaiheiden kesken. Jakamalla kokonaisuus osiin voidaan seurata, mika
osaennuste vaatii lisdd opetusta, jotta kokonaisuus saadaan toimimaan halutulla tavalla. Tél-
laista vaiheisiin jaettua ennustamista kéytettiin aiemmin, kun tekoélylle opetettiin lentdméédn

lentokonetta poikkeavissa olosuhteissa (Baomar ja Bentley [2017).

L#hto- ja tuloaikojen viliseen aikaan vaikuttavat monet tekijit. Eri vaiheissa kédytetddn osin
samoja syOtemuuttujia ja osin erityisesti kyseiseen vaiheeseen sopivia syotemuuttujia. Vai-
heiden myohistymisen ennustaminen ei suoranaisesti ole tutkimuksen tavoitteena, vaan len-
tokoneen aikataulun ennustaminen. Tutkimuksessa ennustetaan tuleva aikataulu ja siitd voi-

daan arvioida, tuleeko myohédstymisii ja onko niilld merkitysti kokonaisuuteen.

Ensimmdinen vaihe on portilta ldhtopaikalle eli kiitotielle kuuluva osa. Toiseen vaiheeseen
kuuluu lentoaika, joka siséltidd lentoonldhdon jidlkeisen ldhtoreitin, reittilennon ja médriken-
tan tuloreitin. Tuloreitti paittyy laskuun tuloaseman kiitotielle. Kolmanteen osioon kuuluu
vili kiitotieltd lentoaseman tuloportille. Ndihin kolmeen vaiheeseen vaikuttavat kiaytossi ole-
va kiitotien lentoonldht6d ja laskua varten. Neljdantend vaiheena ennusteeseen lisédtiin koneen

kidntoaika. Aamun ensimmadiselld lennolla kidédntdaika on koko edellisen yon aika ennen ko-
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neen ensimmadistd 1dhtod. Kdytdnnossi se tarkoittaa aamun valmiutta ldhted aikataulun mu-
kaisesti. Kun ennusteet voidaan tehda lentokentiltd toiselle ja lisdtddn neljdntend vaiheena
ennuste kddntoajasta, saadaan tieto meno-paluulentojen ajasta portilta takaisin portille. En-
nuste kddntoajasta siséltdd ennusteen mahdollisista myShidstymisistd 1dhtoajasta. Aamun en-

simmaisti lento edeltidd yon yli kestdvi kddntoaika, jota kutsutaan aamun ldhtovalmiudeksi.

Poikkeuksellista tidssd kokonaisennusteessa on, ettd tutkimuksessa kehitettivid ennustemal-
li kédyttdd syotemuuttujina muita ulkopuolisia ennusteita. Namé ulkopuoliset sydte-ennusteet
ovat pidasiassa muiden tekemid ennusteita. Jotkin ulkopuoliset syote-ennusteet toimivat syo-
temuuttujina kaikille lennon vaiheille. Tutkimuksessa kehitettivd ennuste tulee vaikutta-
maan vaihe vaiheelta seuraavaan ennusteeseen. Ennusteiden suhteet ovat kuvassa [8l Sii-
nd viivan yldpuolella olevat sdi-, liikkenne-, kiitotie- ja yldtuuliennusteet ovat ulkopuolisia
syote-ennusteita, jotka ovat sydtemuuttujina useille lennon vaiheille. Viivan alla olevat vai-
heiden ennusteet tapahtuvat perdkkiin ja vaikuttavat aina seuraavaan vaiheeseen. Esimer-
kiksi kddntoajan ennuste vaikuttaa rullausaikaan kiitotielle, josta ldhtdaika vaikuttaa lentoai-
kaan. Kiitotie-ennuste vaikuttaa portilta kiitotielle rullaukseen, reittilennon lihtoreittiin ja

tuloreittiin sekd laskun jilkeiseen rullaukseen.

Kaanto

Kaanto

Kuvio 8. Ulkopuoliset syote-ennusteet ja vaiheiden ennusteet suhteineen

Jotta vaiheiden ennusteet saisivat mahdollisimman oikean tiedon mallin opetukseen, ulkois-
ten syote-ennusteiden tilalla kdytetddn opetuksessa todellisia arvoja. Lopullisessa sovelluk-

sessa ulkoisten syote-ennusteiden tarkkuus tulee vaikuttamaan opetetun mallin ennusteen
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tarkkuuteen. TAF-ennusteet ovat meteorologin tekemii ja niiden tarkkuus paranee ennus-
teajan lyhentyessd. Toinen ulkoinen sydte-ennuste, johon ei voi vaikuttaa, ovat yldtuulet.
Yldtuulien ennuste on laskettavissa melko tarkasti. Liikenne-ennuste on jo sd@ntoperusteise-
na kohtuullisen tarkka ja sitd voidaan tarkentaa tekemilld ennustemalli, jossa on kellonaika,
viikonpdivi ja kuukausi syotemuuttujina. Kiitotien ennustaminen on tirkein tekiji, jotta nuo
neljd lennon vaihetta voidaan luotettavasti ennustaa. Ndiden ulkoisten syote-ennusteiden ar-

viointi ja kdytto tulee tarkentumaan seuraavan iteraation tavoitteen mukaisesti.

Sydtemuuttujien valinnan yhteydessi on tutkittava, miten valitut l1dhdetiedot korreloivat kes-
kenddn. Kahden voimakkaasti korreloivan sydtemuuttujan kayttod tulee vilttdd, koska ne
edustavat samanlaista muuttujaa. Sellaiset syotteet, joilla on pieni merkitys ennusteelle, voi-
daan poistaa. Kuitenkin poistossa on muistettava, ettd kyseesséd voi olla kahden korreloivan
syotemuuttujan harha. Syotteiden vihentdminen poistaa turhaa moniulotteisuutta mallista.
Tamad pienentdd tarvittavan datan kokoa ja parantaa muiden sydtemuuttujien vaikuttavuutta.
Laskennan ohessa tehdédédn syotemuuttujien valintaa ja saadaan lisdi tietimysté tiedonlouhin-
taa varten. Niin suunnittelutieteen silmukat toimivat vaikuttaen kokonaisuuteen, vaikka tassi
luvussa kasitellddnkin ennusteen optimointia ja mallinnusta. Samalla, kun edetdén vaihe ker-
rallaan ennusteiden laskemisessa, saadaan lisdd tietdimystid syotemuuttujien rikastamiseen.
Syotemuuttujien merkitystd ei voida todentaa ennen kuin on testattu ennustemallin opetusta,
koska ennustemallin permutointi antaa tiedon kunkin syétemuuttujan merkityksellisyydest.
Sikili tietimyksen muodostuksesta alkaa jo seuraava iteraatio, kun ennustetta vield mallin-

netaan aiemmassa iteraatiossa.

Seuraavissa alaluvuissa opetetaan kunkin vaiheen ennuste, kunnes kyseinen vaihe tdyttda
tavoitellun tarkkuusvaatimuksen. Myohemmin vaiheiden ennusteet yhdistetddn kokonaisen-

nusteeksi. Vaiheista poiketen aluksi tutustutaan kdytossid olevan kiitotien ennustamiseen.

4.1 Kiytossa oleva Kiitotie

Kiitotietd ei ennusteta ennen, kuin on opetettu alemman tason ennusteet tarkoilla sydtetie-
doilla. Alustava arvio kiitotie-ennusteesta voidaan kuitenkin tehdid. Téssa vaiheessa testattiin

lentoonldhtokiitotien ennustetta. Ennuste tulee olemaan muista poiketen luokittelija. IBM
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SPSS Modeler suosituksen mukaisesti testattiin eri menetelmii ja saatiin seuraavat tarkkuu-

det:

¢ RandomForestClassifier (tarkkuus 1,0),
XGBClassifier (tarkkuus 1,0)

* GradientBoostingClassifier (tarkkuus 0,87)
KNeighborsClassifier (tarkkuus 1,0)
MLPClassifier (tarkkuus 0,98)

XGClassifier-luokittelija on luonnollinen alustava valinta. Kiitotietieto puuttuu 17,5 %:sta
lentoonlidhtdji, joten ldhdetietoja liséttiin kdyttdmilld myOs Rovaniemelle ldhtevid lentoja.
Yleistyvyyttd pyritddn parantamaan 10-ositetulla ristiinvalidoinnilla RandomizedSearchCV:ti

kiyttden. Luokittelijan kiyttiméit hyperparametrit ovat liitteessd B.

Helsingin lentokentédlld on melunvaimennusmenetelmit, jotka sididntelevit kiitoteiden kiyt-
tod. Niissd midridtddn ensisijaiset kiitotiet sidd- ja kiitotieolosuhteiden mukaan (AIP AD
2.21.1). Ouluun on my®ds ensisijaisen kiitotien médrdykset kellonajan mukaan. Niissd méi-

riyksissi kdytettdvi tieto tulee sisdllyttdd syotemuuttujiin.

Opetusdatan ennusteet tdsmisivit tdysin vastedataan, joten on olemassa riski ylioppimises-
ta. Tilanteen monimutkaisuuden vuoksi olisi syyta vield lisétd lentojen lukuméarii ja kayt-
tdd syvaoppimisen menetelméaa. Lentoja voidaan lisdtd lentoyhtion tiedoista moninkertaisesti
kiitotien luokitteluun ja Helsingin rullausaikojen ennusteisiin, kdyttden pohjoiseen suuntau-
tuvia lentoja. Muiden suuntien lennoille tulisi lisdtd muuttuja, joka kertoo kohteen suunnan
suhteessa kiitotien suuntaan. Tutkimuksen aluksi pitdd keskittyd lennon vaiheiden ennustei-
siin, jotka ovat perusta kokonaisuudelle ja ratkaisevat onko kokonaisuutta mahdollista raken-

taa.

Syodtemuuttujina kédytetddan vahvojen korrelaatioiden ja merkityksettomien muuttujien pois-

ton jalkeen kuvan [9] sy6temuuttujia.

Kiitotien 22 tuulikomponentin merkitys on 0,19. Se on selkedsti merkittdvin tekijd, kun kii-
totien 33 tuulikomponentin merkitys on 0,04. My6s viikon hetkelli eli tiettyinid aikoina tiet-

tynd viikonpdivind on merkitystd, mikd saattaa kuvastaa melu- tai ruuhka-ajan menetelmia.
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Lampdtila itsessddn ei liene olennainen kiitotievalinnassa, mutta se voi kuvastaa muita mer-
kittavid tekijoitd. Yhdesta tuulitiedosta on rikastamalla saatu neljd tuulisyotettd, jotka kaikki
olivat mukana ennusteessa. Voisi olla parasta tyytya tuulen osalta vain yhteen tuulitietoon,
joilla on suurin merkitys ennusteessa. Nikyvyyden muodot liittyvit kdytossa oleviin ldhes-
tymismenetelmiin, jotka taas liittyjdt eri kiitoteiden laitteisiin ja minimeihin. Jotta ennuste
voitaisiin tehdé sddennusteesta, tulisi huonon ndkyvyyden luokitus vastata 1ahimpid lentotoi-

minnan raja-arvoja.

W22METAR - —{
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RVR22LMETAR - of)
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KloAikaDEPmin - HIh
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O.IOO O.IO5 O.I10 0.I15 0.I20

Kuvio 9. Kiitotie-ennusteen syotemuuttujien merkittavyydet

Seuraavissa alaluvuissa ennustetaan vaihe vaiheelta meno-paluulento Helsinki—Oulu vililla.
Vaiheet kisitellddn toteutumisjérjestyksessd alkaen Helsingin ldhtoportilta. Jotta voitaisiin
vertailla saman vaiheen tapahtumia Oulusta ldhtien, kisitellddn Oulun vastaava vaihe aina
Helsingin vaiheen jédlkeen. Kukin vaihe sisiltdd syotemuuttujien sekd ennusteen arvioinnin.

Seuraavassa alaluvussa kisittely alkaa rullausajan ennusteella Helsingisté ja Oulusta.

4.2 Rullausaika lihtoportilta lentoonlihtopaikalle

Ensimmaiisen vaiheen eli rullausajan ennustetta kiytetiin lentoonldhtoajan laskentaan. Léh-

tokiitotie ja lahtoportti midrittavit, minki tyyppinen rullaus on portilta kiitotielle. Vaikutta-
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via tekijoitd ovat matka, kddnnokset, ldhtopaikan tyyppi ja konetyypille ominainen lentoon-
lahtopaikka. Kaikkia portteja ja seisontapaikkoja ei enédd ole kidytdssa ja uusia on tullut tilal-
le. Tutkimuksessa kdytetddn nykyisid portteja ja seisontapaikkoja. Vanhat portit datasta on
muutettu ldhimpédin uutta vastaavaan porttiin. Rullausmatkojen pituudet ovat mitattu jokai-
selta portti- ja seisontapaikalta jokaiselle kiitotielle. Matkan laskentaan kdytetddn yleisesti
kdytettyjd rullausreittejd ja konetyyppikohtaisesti on kiytetty lyhennetyn kiitotien lahtopaik-
kaa. Erilaisia yhdistelmid on 171 erilaista pituutta, joten sddntopohjaista ratkaisua tarvitaan
matkojen laskennassa. Rullausmatkan pituus vaihtelee vililld 0,2—4,6 km ja keskiméérdinen
matka on 2,0 km. Rullausmatkan suhdetta rullausaikaan kuvataan kuvaajassa Matkan
kaksinkertaistuessa rullausaika ei kaksinkertaistu. AT7-konetyypilld matka on usein pitka,

mutta rullausaika ei vilttamaitta kasva. Pelkilla rullausmatkalla ei siten voida ennustaa rul-

lausaikaa.
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Kuvio 10. Rullausajan ja rullausmatkan suhde

Toinen mielenkiintoinen kuvaaja on limpdétilan ja rullausajan suhde. Ldmpotilan laskiessa
pakkasen puolelle rullausaikojen hajonta kasvaa jo ennen pakkasen rajaa. Syynd voi olla
lumi, kitka tai jadnpoisto. Kuvasta [[ 1] nikee, ettd rullausajat ovat jakautuneet tasaisesti eri
lampétiloille, jos on ldmpoisempéd kuin 3 astetta. Lihelld nolla lampéotilaa alkaa ilmaan-
tua enemmin pitkid rullausaikoja. Olosuhteet vaikuttavat rullausnopeuteen, mutta kitkatie-

dot ovat jétetty pois, koska oletuksena on, etti lilkennealue on aina hyvissi kunnossa.
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Kuvio 11. Rullausajan ja lampétilan suhde

Liikenteen vaikutus ja ruuhka-ajat voisivat olla luonnollisia rullausaikaa pidentédvid tekijoita.
Kuviossa [12] ei kuitenkaan suurilla lentoonldhdon litkenneméirilld ole vaikutusta rullausai-
kojen kasvuun. Kiitotielldkéédn ei ndytd olevan merkittivad vaikutusta rullausaikaan. Liiken-
teelle ei tule odotusaikoja ruuhka-aikana eli rullauksen aloitusta sdddelldén hyvin lennonjoh-

dosta, jottei tule turhia odotusaikoja maassa.

Rullausaikaan vaikuttavat monet tekijit. Ensimmdisen iteraation syotemuuttujien merkitté-
vyydet ovat kuvassa [I3] Helsingissd lampotila ndyttdd vaikuttavan 0,27 verran tarkkuuteen,
mutta kuten aiemmin todettiin, ldmpdtila voi olla jonkin muun muuttujan kanssa vahvas-
ti korreloiva muuttuja. Lumen ja jdéin esiintymien vaikutus on luonnollinen vahva syy rul-
lausaikaan (0,23). Tarvittaessa CONT-muuttujan luokittelurajoja muuttamalla seuraavassa
iteraatiossa voisi saada parempia vaikutuksia ennusteeseen. Rullausmatkan vaikutus on 0,14,
mutta matkan vaikutukseen voisi lisdtd muita tekijoitd, koska matkan vaikutus ei ollut line-

aarinen ja sen vaikutus vaihtelee konetyypeittdin.

Lopuksi poistetaan ddriarvoja eli rullausajoista on poistettu Helsingin yli 30 minuutin ja Ou-
lun yli 15 minuutin rullaukset, jotka poikkeavat selvisti tavanomaisista rullausajoista. Muu-

toin nuo poikkeavat ajat vidristdvit normaalin toiminnan tapahtumia pakottamalla ennus-
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Kuvio 12. Rullausajan ja liikennemiirdn suhde

tetta huomioimaan poikkeavien tapahtumien aikoja kokonaisvirheen laskentaan. Kellonaika
ennustaa ruuhkan miérad. Sdédtiedot ennustavat rullausteiden ja kiitotien kuntoa seki jdédnes-

tokdsittelyn tarvetta ennen lentoonldhtoa.
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Kuvio 13. Helsingisté ldhtevin liikenteen rullausajan syStemuuttujien merkittdvyydet

Lentoonldhdon kiitotie ja porttitiedot puuttuvat Oulun osalta, mikéd on merkittava puute. Ou-
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lussa ei ole tietoa kdytossid olevasta kiitotiestd, lahtoportista eikd litkkennemaiiristd, joten rul-
lausmatkojen ja ruuhkan arvioiminen on jéitetty Oulussa pois. Kiitotie-syotteen puuttuminen
korostaa tuulimuuttujan merkitystd. Viikonpiivilld on enemmén merkitysta (0,02—0,01) kuin
Helsingissd. Nikyvyyden merkitys 0,02 on Oulussa korostunut, koska Oulussa on vain yksi
kiitotie, jonka toinen péa sallii huonon nékyvyyden ldhestymiset. Helsingin erilliset kiitotiet
mahdollistavat lentoonldhdot, vaikka samaan aikaan olisi ldhestyvid lentokoneita loppuli-
hestymisvaiheessa. Kuusi syotettd oli sddhin liittyvdd. Oulussa tehdéén jadn poisto- ja es-
tokdsittely ldhtoportilla tai seisontapaikalla, joten olosuhteilla ei ole sielld isoa merkitysta.

Oulun syotteiden merkittivyydet ovat kuvassa
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Kuvio 14. Oulusta ldhtevin liikenteen rullausajan sydtemuuttujien merkittivyydet

Helsingin rullausajat ovat 10,5 minuuttiaja Oulussa 6,5 minuuttia. Vastaavasti keskiméiérai-
set virheet opetusdatalla ovat Helsingissid on 1 minuuttia 22 sekuntia ja Oulussa 48 sekuntia.
Pearsonin korrelaatio on Helsingisséd opetusdatalla 0,911 ja Oulussa 0,753. Oulun ennuste
vaatisi lisdd analysointia parempien syStemuuttujien rikastamiseksi. Kyseistid korrelaatiota
voidaan kuitenkin vield pitdd hyvéni. Pidempi rullaus aika niyttdisi antavan isomman abso-
luuttisen virheen, mutta lyhyemmaéssé ajassa tai Oulun ennusteessa on enemmén hajontaa.
Virheen suuruudessa tulee huomioida, ettd todelliset rullausajat ovat ilmoitettu kokonaisina

minuutteina eivitkd sekunnin tarkkuudella. Kuvio [I5] kuvaa rullausaikoja Helsingissd. En-
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nusteet Helsingissd ovat opetusdatalla erittdin hyvid suhteessa monimutkaiseen tilanteeseen.
Konetyypeittdin voidaan havaita eroa pitkien rullausaikojen ennusteissa. Pitkit rullausajat
ennustetaan yleensd liian lyhyiksi. Ilmeisesti yksittdiset poikkeamat eivit ole tdysin ennus-

tettavissa ja niiden ennustaminen vaatisi syvdoppimisen menetelmén testaamista.
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Kuvio 15. Helsingisté ldhtevin liikenteen rullausaikojen ennusteet (N=2665), px y= 0,911

Kuvio @ kuvaa rullausaikoja Oulussa. Jilleen huomioida, ettd todelliset lennon vaiheiden
ajat ilmoitetaan aina kokonaisina minuutteina eikd sekunnin tarkkuudella. Tilloin toteutu-
neet ajat sisdltdvit keskimiddrin 15 sekunnin virheen oikeaan aikaan verrattuna, mikéd huo-
nontaa korrelaatiota. Oulun todellisten rullausaikojen epétarkkuus suhteessa rullausajan pi-
tuuteen aiheuttaa ison suhteellisen virheen ja vaikeuttaa ennusteen tarkkaa tekemisté. Toi-

saalta lyhyilld rullausajoilla ei tule isoja virheitd kokonaisuuteen.

Oulun portilta kiitotielle ennuste on toisen tyyppinen kuin Helsingin ennuste. Oulussa rul-
lausreitit ovat lyhyempid ja muuta liikennettd on vihemmaén. Ennustetta huonontaa se, ettei
Oulusta ole kiitotietietoja. Helsinkiin verrattuna aineisto on pienempi (2203 kpl), koska Hel-
singisti ldhtevit lennot sisiltdavit rullaavat koneet Ouluun sekd Rovaniemelle. Oulussa kiito-

tien sydtemuuttujana on korvaavana tietona kdytetty tuntikohtaista kiitotiedataa, joka antaa
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Kuvio 16. Oulusta ldhtevin liikenteen rullausaikojen ennusteet (N=2203), px y= 0,753

yleisen kullekin tunnille olleen kiitotien. Syotemuuttujien merkittdvyydet lopulta osoittivat,

ettd tuntiperusteinen kiitotie-ennuste oli kdyttokelpoinen timin vaiheen ennustamiseen.

4.3 Lentoaika

Lennonsuunnittelussa laskettavat lentoajan laskelmat perustuvat muutama tunti ennen lentoa
tehtyihin laskelmiin, jotka perustuvat sdintopohjaisiin menetelmiin ja ennustettuihin yliil-
makehén tuulitietoihin. Lentoaika olisi laskettavissa kyseisilld suunnitteluohjelmistoilla ja
tuuliennusteilla, mutta tissd tutkimuksessa pyritddn lentoaika ennustamaan koneoppimisen

menetelmalld kuten muutkin vaiheet.

Ennusteen toinen vaihe on reittilento, joka alkaa, kun lentokone aloittaa lentoonldhdon kii-
totieltd ja nousee vakioldhtoreittid lentovidylddn. Lahtoreitillda voi olla vdhdisen liikenteen
aikana oikaisuja suoraan lentoviylille. Tuloreittidkin voidaan lyhentii oikaisuilla liikenne-
tilanteen salliessa. Lihtoreitti, reittilento ja tuloreitti ovat laskettava erikseen toisen vaiheen

kokonaisuuteen. Lentokoneen kaartamisesta reitilld aiheutuva hédvio on jéatetty huomioimatta
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nousuun ja liukuun. Mikéli 1dhdon ja tulon profiili lennetiin optimilla profiililla, muutokset
lennon pituudessa voidaan olettaa vaikuttavan reitin vaakalentovaiheen pituuteen. Helsinki—
Vantaalle pohjoisesta lentovéyldd pitkin saapuva lento jatkaa vakiotuloreittid LUSEP 3R ken-
tdn ldheisyyteen, josta liitytddn ldhestymismenetelmiin laskua varten. Tuloreitti on kuvassa
[T7] Tuloreiteissé voi olla korkeusrajoituksia, mutta muutoin se pyritdén lentiméin jatkuvan

liu’un menetelmilld moottorit lentotyhjakdynnilla.
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Kuvio 17. Helsinkiin kiitotielle 04R saapuvan liikenteen vakiotuloreitit

Koska Oulussa ei tiedetd kdytossd olevaa kiitotietd, voidaan kiitotie yrittdd ennustaa sdin-
topohjaisesti. Tulokiitotien méadrittdmiseen on kdytetty sddantopohjaista menetelmii, jonka

kiytettivyys todetaan menetelmin antaman merkityksellisyyden perusteella. Saantopohjai-
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nen arvio perustuu ensisijaiseen kiitotiehen, jonka kiyttd on edullista sekd ajallisesti ettd
polttoainetaloudellisesti. Tuota ensisijaista kiitotietd kdytetddn aina sdin salliessa. Ensisi-
jaisen kiitotien kdytossd on kaksi mahdollisuutta: ndkoldhestyminen suoraan loppuosalle tai
mittarildhestymismenetelmén mukaisesti tuloreittid pitkin. Nuo kaksi vaihtoehtoa ovat samat
my0s toissijaiselle kiitotielle. Ndkoldhestyminen on aina lyhyempi vaihtoehto kuin mittaril-
hestyminen. Nikoldhestyminen vaatii sddolosuhteet, jotka sallivat lentokoneen laskeutumi-
sen riittdvén aikaisin pilven alapuolelle riittdvin hyviin nikyvyyteen. Laskeutumisen rajana
tulee kiyttdd ldhestymissektorin minimilaskeutumiskorkeutta lisédttynd kiytdnnon lisdmar-
ginaalilla. Hyvén nikyvyyden rajaksi on kiytetty ndkolentosddntdjen mukaista nikyvyyt-
td. Pilven alarajan kdytto rajataan midrddvadn pilvisyyteen sddsanomassa. Mikili joudutaan
kiyttimiin ensisijaiselle kiitotielle epdtarkkaa menetelmii, nikyvyydelle ja pilven alara-
jalle kdytetdin menetelmin mukaisia rajoituksia lisdttynd pienelld varmuuslisélld. Oulussa
suositaan ldhestymisessa kiitotietd 30, koska se on lyhyin lentomatkaltaan. Ajallisesti kentin
toiseen péddhin kiytto lisdd lentoaikaa, mutta rullauksessa sddstyy vastaavasti rullausaikaa.
Lentoajan lyheneminen kuitenkin sddstii lentokuluja. Niilld perusteilla tehdididn sdénto, joka

madrittdd kiitotien, jota olisi edullista kdyttdd 1dhestymisen aikaisissa olosuhteissa.

Lentoaika médrédytyy péddasiassa konetyypin matkanopeudesta, lentoyhtion lentomenetelmis-
td ja yldtuulesta. SyStemuuttujina on kiytetty muutettua pintatuulta 1dhto- ja tulokentdlla.
Muutettuna tuulena on kéytetty kaksinkertaista pintatuulen voimakkuutta ja suuntaa, joka
on kddnnetty 30 astetta ilmoitetusta tuulen suunnasta. Tdméd muutettu tuuli aiheutuu maan-
pinnan kitkan vaikutuksesta, joka hidastaa pintatuulta ja kddntda sitd. Lisdksi on kdytetty
syotteend Jyviskylidn ja Oulun kohdalla olevaa yldtuulta. Niitd yldtuulia on valittu kahdelta

korkeudelta. Korkeudet ovat lentopinta 180 ja 340.

Meno-paluulennoilla paluussa tuulen vaikutus lentoaikaan on péinvastainen, mutta ei tdysin
sama ajallisesti. Meno-paluulennolla tulee tuulen vaikutuksesta ajallista lisdd kokonaisai-
kaan. Lisdksi menomatkalla voitettua aikaa ei voida hyddyntdd paluuseen, koska aikataulu
midrad paluun ldhtdajan. Ruuhka-aika voi aiheuttaa tuloaikaan viivéstysti, joka saadaan ai-
kaiseksi tuloreittid pidentdmalld tai vauhtia hidastamalla. Hidastus on polttoainetaloudelli-
sempaa ja se on mahdollista, jos tiedetddn ajoissa viivytyksen médrd. Lentoyhtio lentdd aina

kokonaistaloudellisella lentonopeudella eli poikkeama lentomenetelmén nopeudesta suun-
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taan tai toiseen aiheuttaa lisdkuluja. Siksi olisi tiarkedd pystyd ennustamaan lentoaika, mikd

auttaisi saavuttamaan optimin ldhestymisprofiilin.

METAR:sta tuodaan lennon tietoihin 1dhto- ja tulokentin séddtiedot arvioidun 13ht6- ja las-
keutumisajan mukaisesti. Lennon tiedoille on tuotava kahdet sditiedot, joita tarvitaan 14hto-

ja tulokentin kiitotien todennikoiseen valintaan.

Lentoajan selvisti merkittdvin tekija on lentokoneen tyyppi. Seuraavana vaikuttavana syo-
temuuttujana on lentovéylidn tuuli Jyviskyldn kohdalla lentopinnalla 340, joka vastaa suih-
kukoneiden kiyttdméa lentokorkeutta. Toinen vastaava tuuli potkurikoneille on lentopinnan
180 tuuli Jyviskylidn sekd Oulun kohdalla. Helsingin kohdalla olevia ylédtuulia ei ole datas-
sa. Muuten sydtemuuttujat ovat vihemmain merkittivid. Huomattavaa on, ettd lennon pituus
tulee vasta limpdtilan, pdivdnajan ja 1dhtoviivistyksen jidlkeen. Vain kahden sydtemuuttujan
tiedot tulevat METAR- tai TAF-sanomasta. Syétteitd on 15 kappaletta. Toisessa iteraatiossa

voidaan vield poistaa joitain syotetietoja kidytosta.
Permutaation merkityksellisyydet voidaan lukea kuvissa|l8|ja
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Kuvio 18. Helsinki—Oulu lentoaikojen sydtemuuttujien merkittdvyydet

Oulusta Helsinkiin lennettdessd merkittdvit syotemuuttujat eivit ole tdysin samoja. Pdivin-

45



ajan hetki korostuu, johtuen mahdollisesti tuloajan ruuhkista Helsingissd. Samaan viittaa
Helsingin laskeutuvan liikenteen madrdn merkitys. Oulun ja Jyviskylidn kohdalla olevalla
alemmalla yldtuulella on hieman suurempi merkitys kuin pohjoiseen mentidessid. Kiytetyt
syotemuuttujat ovat ldhes kaikki rikastettuja ja niiden lukumaééra oli 2—3 kertainen alunperin

testattuihin syotteisiin verrattuna.
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Kuvio 19. Oulu—Helsinki lentoaikojen syotemuuttujien merkittdvyydet

Molemmilla reiteilld lentoaika muodostaa ajallisesti ison osan kokonaisajasta ja molempiin
suuntiin suurin tekijd on se, onko konetyyppi ATR. Pelkidn konetyypin ja ylatuulen perus-
teella olisi todennikoisesti mahdollista tehdd nopea ennuste, josta saadaan ennakkovaroi-
tus mahdollisesta lennon viivistymisestd. Seuraavassa kuvaajassa [20] on kuvattu Helsinki—
Oulu vilin lentoajan ja ennustetun lentoajan suhteet. Ennusteen keskimééridinen virhe Ou-
luun on 50 sekuntia. Tulos on korrelaation 0,991 mukaan erittdin tarkka ja ennusteeseen vai-
kuttaa pddasiassa konetyyppi ja kahden korkeuden yldtuulikomponentit. Tédssid ennusteessa
ovat mukana oletukset 1dhto- ja tuloreitistd sekd lennon aikaiset muun liikenteen aiheutta-
mat poikkeukset. Mahdollisesti lennonvalmistelussa tehdyt viranomaismiiridykset tayttavit

laskelmat eivit ole yhti tarkkoja.

Kuviossa 21| on kuvattu Oulu—Helsinki vélin todellisen ja ennustetun lentoajan suhteet. En-
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Kuvio 20. Helsinki—Oulu lentoaikojen ennusteet (N=1832), px y= 0,991

nusteen keskiméddrdinen virhe Helsinkiin on 53 sekuntia ja korrelaatio 0,993. Lentoaikojen
ennusteet ovat molemmille kentille erittdin tarkkoja. Molemmissa on konetyypilld iso vai-
kutus tulokseen. Lentoajoissa on suuri ajallinen vaihtelu 40-90 minuutin vilille ja pelkés-
tddn konetyyppi kohtainen vaihtelukin on noin 30 minuuttia. Helsingin suuntaan vaihtelu on

isompaa eli poikkeuksia on enemmén, mutta ne ovat ennustettavissa.

Lentovaihe paittyy méérdkentin kiitotielle, josta alkaa seuraava vaihe. Lentovaiheen jilkeen
voidaan ennusteesta jo laskea, kauanko laskeutuneella lentokoneella on aikaa saapua aika-
taulun mukaisesti portille. Niilld aikatauluun suhteellisilla ajoilla on inhimillinen vaikutus
esimerkiksi rullaukseen kiytettdvddn aikaan. Inhimillisen tekijdn vaikutusta voidaan arvioi-

da seuraavan alaluvun ennusteesta ja syotemuuttujien permutaation vaikutuksista.

4.4 Rullausaika Kkiitotielta tuloportille

Tamin alaluvun vaiheessa vaikuttavat tekijit rajautuvat laskukiitotien ja tuloportin vilille.
Laskukiitotie ja porttitiedot puuttuvat Oulun osalta, mikd on huomattava haaste. Laskukiito-

tie médrad, kuinka pitkd matka rullataan portille ja onko rullauksen aikana ylitettdavid kiito-
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Kuvio 21. Oulu-Helsinki lentoaikojen ennusteet (N=2227), px y= 0,992

teitd ja niiden aiheuttamia rajoitteita. Eli kiytdnnosséd samat tekijét vaikuttavat kuin ldhtiessi,

mutta jadnpoiston osalta tilanne on erilainen.

Helsingin laskun jédlkeen rullaavissa lennoissa ovat mukana opetuksessa myos Rovaniemelti
tulevat lennot. Ndin saadaan paljon lisdé tapahtumia ennusteen opetukseen. Vain kolme syo-
temuuttujaa oli sddhén liittyvid. Helsingissd syotemuuttujien merkityksellisyyksissd korostu-
vat kdytossi oleva kiitotie ja liitkennemaiérit. Seuraavaksi eniten vaikuttavat kiitotien tuulitie-
dot. Séilli ei ole isoa merkitysti, mutta huonon sidéin menetelmien mukaiset sidiisyotteet ovat
merkittdvid. Kuviossa[22] on kuvattu Helsingin laskun jélkeisen rullausajan sydtemuuttujien

merkityksellisyytta.

Oulun osalta sydotemuuttujissa korostuvat Helsinkid enemmén olosuhteet ja konetyypit. Kii-
totietiedot puuttuivat Oulun aineistosta. Oulun syStemuuttujista vaikuttavin on tuuli (0,31).
Seuraavaksi eniten vaikuttaa konetyyppi. Nama ovat merkittavimmat tekijat ja muiden osuus
on kohtuullisen pieni. Mikédli menetelméi yksinkertaistettaisiin, voitaisiin kiyttdd pelkkid
konetyyppeji ja kiitotien tuulitietoa rullausajan ennustamiseen. Helsinkiin verrattuna mer-

kittavien tekijoiden osuus on pieni. Kahdeksan syotettd oli sddhén liittyvid. Oulussa yli seit-
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Kuvio 22. Helsinkiin tulevan liikenteen rullausaikojen sydtemuuttujien merkityksellisyys

semin minuutin rullausajat ovat dédriarvoja ja ne ovat poistettu, jotta ennuste ei muuta ta-
vanomaisen liikenteen arvoja. Neljd lentoa 2044 lennosta ylitti tuon rajan. Kuviossa 23] on

kuvattu Oulun laskun jdlkeisen rullausajan merkitykselliset syotemuuttujat.
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Kuvio 23. Ouluun tulevan liikenteen rullausaikojen sydtemuuttujien merkityksellisyys
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Laskun jilkeisen rullausajan ennuste Helsingin lentoaseman tuloportille on kuviossa[24] En-
nusteen keskiméérdinen virhe Helsingissd on 49 sekuntia. Huolimatta lentokentin monimut-
kaisuudesta, ennusteen korrelaatio on hyvin vahva (0,88). Joitain sy6temuuttujia voitaisiin

vield liséti toiseen iteraatioon ja parantaa tarkkuutta kuten ldahtorullauksissa.
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Kuvio 24. Helsinkiin tulevan liikenteen rullausaikojen ennusteet (N=3491), px y= 0,880

Ennusteen keskiméérdinen virhe Oulussa on 52 sekuntia. Ajallisesti rullausaikojen ennus-
teessa Oulun keskimédrdinen virhe on samaa luokkaa kuin Helsingin, vaikka Helsingin rul-
lausajat ovat kolme kertaa pidempid. Oulun ennusteiden suhteellinen virhe on kuitenkin huo-
mattava, mikd ndkyy korrelaatiossa (0,585). Rullaukset péittyvit portille tai seisontapaikoil-

le, joiden sijaintia ei tiedetd. Téstd johtuen rullausmatkan arviointi on vaikea saada tarkaksi.

Kuviossa [25] on kuvattu laskun jélkeisen rullausajan ennuste Oulun lentoaseman tuloportil-
le. Ennusteet eivit tidysin vastaa todellisia aikoja pidemmilléd rullausajoilla. Pidempii rul-
lausaikoja voitaisiin tutkia ja pyrkid 10ytdmiin niille yhteinen tekijd, joka voitaisiin lisdti

syotemuuttujiin. Tdmi ennuste vaatisi lisdd analysointia hyvén syotteen 10ytdmiseksi.

Téhin asti lennon vaiheita yhdistidvind avaintekijanid on ollut lennon numero. Samana pii-

viand on vain yhdelld lennolla yksilollinen lennon numero, joka on sama kaikissa lennon
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Kuvio 25. Ouluun tulevan liikenteen rullausaikojen ennusteet (N=2040), px y= 0,585

vaiheissa. Tétd lennon numeroa kdytetddn kyseisen lennon vaiheiden yhteenlaskemiseen.
Seuraavassa vaiheessa eli kiddntdajassa lennon numero vaihtuu. Tdmén haasteen ratkaisua

selitetddan tarkemmin seuraavassa alaluvussa.

4.5 Kiaantoaika

Portille saapumisen jilkeen alkaa kddntoaika. Tdmén vaiheen avaintekijidni on lentokoneen
rekisterinumero, joka sdilyy samana, vaikka lennon numero vaihtuu. Saman lentokoneen
tulo- ja ldhtoaikojen vertailuun tehdiin aputaulukko, jossa on kunkin lentokoneen saapumi-
sajat Ouluun eri pdivind. Koneen ollessa 1ihdossd Oulusta haetaan aputaulukosta ldhin tu-
loaika menneisyydestd saman péivin aikana. Tdmén haetun tuloajan ja lennon ldhtdajan vili
on kiidntoaika, joka toimii koneoppimisen sydtemuuttujana kddntdaikaa opetettaessa. Uusi

syotemuuttuja on aika portille tulosta aikataulun mukaiseen ldhtéaikaan.

Konetyyppikohtaisesti vallitsevissa olosuhteissa on olemassa minimikédéntoaika, jossa kone
voidaan kéddntdd. Kéddntoaika noudattelee sddntod, joka on riippuvainen 1dhtdon jéljelld ole-

vasta ajasta ja minimikéddntoajasta. Sdannon muodostamisessa tukeudutaan koneoppimiseen.
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Kuvassa 26 on pystyakselilla toteutunut kiiéintdaika. Vaaka-akselilla on jéljelld oleva aika ai-
kataulun mukaiseen ldhtdaikaan. Jos kddntoaika on negatiivinen, aikataulun mukainen aika
on jo ohitettu. Siind tapauksessa lentokoneen kédéntoajaksi tulee minimikaddntdaika. Kuvassa

Embraer-kone kiddnnetiin keskimairin 29 minuutissa.
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Kuvio 26. Oulun toteutunut kddntdaika suhteessa aikataulun mukaiseen kdytossd olevaan

aikaan

Jos ollaan ldhelld tuota minimid kddntoaikaa, pyritddn erityisen nopeaan kdiantoon, jottei tu-
le merkintdd myohédstymisesti. Jos aikaa jad enemmaén kuin normaalin kddntdajan verran, ei
voida ldhted etuajassa. Télloin odotellaan viimeistd matkustajaa tai ldhtoaikaa ja kdantoai-
ka muodostuu normaalia kddntoaikaa pidemmaéksi. Kuvion pisteistd nihddén, ettd kiintoai-
kaan vaikuttaa muitakin tekijoitd, jotka tekevit vaihtelua tdhidn keskimiirdiseen sddntoon.
Koneoppimisella ennustetaan téllaisesta monen sydtemuuttujan vaikutuksesta vastausta to-

teutuvaksi kiintdajaksi.

Tutkimuksessa ei ennusteta seuraavan ldhtoajan myohistymistd. Sen sijaan ennustetaan, ko-

neen kiddntoaikaa portilta. Mikéli koneoppiminen kykenee edelld mainitun sddnnon luomi-
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seen, saadaan todennikdéinen kddntoaika ndissd olosuhteissa ja siitd saadaan 1dhtéajan ennus-

te. Tuosta ennusteesta ndhddin haluttaessa, tuleeko lento olemaan myo6héssa.

Aiempien tutkimusten mukaan matkustajamééralld ja rahdin méérélld on iso vaikutus mini-
mikédédntdaikaan. Jotta tami tutkimus olisi julkinen, matkustajaméérit ja rahdin méérit ovat
jdtetty pois aineistosta. Seuraavassa iteraatiossa on ndille tirkeille syStemuuttujille pyrittava

loytdméin korreloiva tekiji ja tetata sen vaikutusta ennusteeseen.

Kéédntoaikaan vaikuttavat myos ruuhkat kentilld sekéd lentokoneen seisontapaikan sijain-
ti. Myoskin bussikuljetukset, maahenkildston saavutettavuus, yhteydet asemahenkildstoon,
huolintayhtion sopimukset, jadnpoisto ovat tekijoitd, joita on huomioitava sydtemuuttujissa.

Kuitenkaan lento ei yleensi voi lidhted etuajassa ilmoitetusta ldhtdajasta.

Kahdesta lennosta muodostuvan meno-paluulennon ennustaminen on mahdollista ketjutta-
malla lentokenttien tunnettujen lentopareja. Ketjuttamiseen vaikuttaminen edellyttidi lento-
koneiden sekd lentohenkiloston suunnitellun tydsarjan tietdmistd (pairings ja roster). Naitd
pareja voidaan muokata lentoyhtidssé, etenkin henkildston ja konetyyppien osalta, jotta poik-
keamiin voitaisiin vaikuttaa. Seuraavan péivin sddennusteilla voisi silloin ennustaa, kuinka
tullaan onnistumaan suunnitellussa aikataulussa. Mikili ennustetaan poikkeamaa, voitaisiin

muuttaa suunnitelmaa myohistymisen vélttimiseksi.

Mikili kédantdaika on pidempi kuin aikatauluun jiljelld oleva aika, lento tulee myohisty-
midn. Myos kiddntoaikaa pidemmit kdytossd olevat kididntdajat voivat myOhistyd, kuten yo-
pymisen yhteydessd olevat useamman tunnin kddnnot. Nama tapaukset tulee myos huomioi-
da sydtemuuttujien valinnassa. Vaikka lumisade ei vaikuta normaaliin kédédntoaikaan, se voi
olla ongelma aamun miehistokuljetukselle ja lentokentélle tulevalle matkustajille. Ensim-

maiisessd iteraatiossa ei aamun myohédstymisten méédridi ole ennustettu yon kiddntdaikaan.

Kuviossa[27|on kuvattu Oulun kiintdaikaan vaikuttavien syStemuuttujien merkityksid. Sel-
kedsti merkittdvin syotemuuttuja on portille tulon poikkeama normaalista tuloajasta, jon-
ka vaikutus on 3,0. Toinen merkittdva tekijd on aikataulun mukaiseen kidédntoaikaan jiljelld
oleva aika. Kéintoaikaa voitaisiin ennustaa hyvin véhiisilld sydtemuuttujilla. Kolmas syote-
muuttuja oli laskeutumisen todellisen ajan ja aikataulun mukaisen portille tulon vilinen aika.

Portille tulon poikkeama voidaan laskea edellisten ennustevaiheiden jdlkeen.
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Kuvio 27. Oulun kdént6ajan syotemuuttujien merkitykset

Helsingin kddntoaikoja ei voida ennustaa, koska lentoyhtion mukaan kotimaan lennon jal-
keen tulee yleensd seuraavana ulkomaan lento. Aineistossa on pelkkid kotimaan lentoja.
Myoskiin Helsingistéd ldhteville koneelle ei voida ennustaa kééintoajasta johtuvaa my0Ohés-
tymistd, koska lentotiedoissa ei ollut lentokoneen edelliseltd lennolta saapumisaikaa. Oulun
kdidntdajan ennuste kuitenkin osoittaa, ettd kiddntdajan ennuste olisi ennustettavissa ja tar-
peellinen Helsingissdkin, kunhan saadaan siihen tarvittavat tiedot. Kuviossa [2§] on kuvattu

kaiantoaikaa Oulun lentoasemalla.

Ennusteen keskimiiridinen virhe on yksi minuutti 32 sekuntia. Ennusteen korrelaatio on erit-
tdin vahva (0,953). Kuvaajan mukaan hajonta on pieni koko aikavililld ja kaikilla konetyy-

peilla.

Nyt ovat kaikki lennon vaiheet ennustettu ja niistd voidaan koota meno-paluulennon koko-
naisennuste. Seuraavassa alaluvussa lasketaan yhteen seitsemidn osaennustetta ja todetaan

summautuvatko virheet liian suuriksi, vai ovatko virheet eri suuntaisia ja nollaavat toisensa.
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Kuvio 28. Oulun kiéntdajan ennusteet (N=1705), px y= 0,953

4.6 Mallien vaiheiden yhdistiminen

Kokonaisennusteella tutkitaan, kuinka tarkka on opetusdatalla tehty ennuste nykyisillid syo-
temuuttujilla. Aluksi vertaillaan yhden lennon koonnoksen tarkkuutta sekd meno- ettd pa-
luulennolta. Yhden lennon koonnos saadaan summaamalla lennon vaiheet yhteen. Kun to-
delliset ja ennustetut ajat ovat summattu, niitd vertaillaan kuvaajassa ja lasketaan MAE seki
korrelaatio koosteelle. Kuvaajan vaaka-akselilla on lennon vaiheiden toteutuneiden aikojen
summa ja pystyakselilla samalle lennolle tehtyjen ennusteiden summa. Liséksi esitetdén tar-
kempia kuvaajia ennusteen ja todellisen ajan erosta. Ennusteen ja todellisen ajan kuvaajasta
ndhdédn, jos ennusteissa on sddnnonmukaisia poikkeamia. Summauksessa ei tehdd koko-

naisvirheen optimointia, vaan virheet ovat minimoitu vaiheittain.

Aika Helsingin ldhtoportilta Oulun tuloportille siséltdd rullausajat 1dhto- ja médridkentilla
seki niiden vilisen lentoajan. Kokonaisvirhe ei summaudu vaiheista, koska vaiheiden virheet
kumoavat satunnaisesti toisiaan aikoja yhdistettiessd. Kokonaisennusteen keskiméérdinen
virhe Helsingistd Ouluun on yksi minuutti 43 sekuntia ja korrelaatio 0,991. Kuviossa[29 on

kuvattu Helsinki—Oulu vélin kokonaisaika ja -ennuste.
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Kuvio 29. Helsingin 1dhtoportilta Oulun tuloportille kuluva aika ja ennuste, px y= 0,991

Kuviossa [30] on vastaavasti kuvattu aika ja ennuste takaisin Oulusta Helsinkiin. Tdmi aika
siséltda lisdksi kddntoajan Oulussa. Keskimédrdinen virhe Oulusta Helsinkiin on ldhes sama
eli yksi minuutti 45 sekuntia ja korrelaatio 0,992. Virhe voisi olla isompi, koska aika sisidltdd
myo6s kddntdoajan Oulussa. Lisédksi konetyypeittdin aikojen hajonta nédyttdd isommalta kuin

Helsinki—Oulu vililli.

Virheen suuruus eri kalenteriaikoina eri konetyypeilld selvidé tarkemmin kuviosta [31]ja[31}
Vaaka-akselilla on kalenteriaika ja pystyakselilla todellisen ajan ja ennusteen ero. Poikkea-
mat jakaantuvat molemmissa tasaisesti eri vuodenaikoina seki eri konetyypeittdin. Ennus-

teissa el ndytd olevan systemaattisia virheitd.

Kuviossa [33] on kuvattu kokonaisaika ja ennuste Helsingin ldhtoportilta takaisin Helsingin
tuloportille. Kyseinen aika sisédltii meno-paluulennon kaikkien ennusteiden summan. Kes-
kimédrdinen virhe opetusdatalla on kaksi minuuttia 32 sekuntia. Tulos on tarkkuudeltaan
huomattavasti parempi kuin tavoitteena ollut viiden minuutin keskiméérédinen virhe ja korre-

laatio on erittdin vahva 0,974.
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Kuvio 30. Oulun kiintdajan ja ldhtoportilta Helsingin tuloportille kuluvan ajan summa ver-

rattuna ennusteeseen, py y= 0,992
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Paivaméara
Kuvio 31. Helsingin 1dhtoportilta Oulun tuloportille kuluvan ajan ja ennusteen ero

Testidatalla saadaan yleensd suurempi keskimiirdisen virheen kuin opetusdatalla. Mikali

10 kansion ristiinvalidointi opetuksessa on toiminut hyvin, ylioppimista ei ole ja seuraavan
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Kuvio 32. Oulun kéidntdaika ja Oulun ldhtoportilta Helsingin tuloportille kuluvan ajan ja

ennusteen ero
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Kuvio 33. Helsinki—Oulu—Helsinki lentojen aika ja ennuste (N = 1246 paria), px y= 0,974

luvun vahvistamisesta voidaan olettaa tutkimuksen tavoitteen mukaisia tuloksia.
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5 Ennusteiden vahvistaminen

Téssd luvussa vertaillaan kunkin vaiheen ennustetta testidatalla, minkd jédlkeen ennusteet
kootaan yhteen lentopareittain meno-paluulennon ennusteeksi. Kokonaisennuste testidatalla
osoittaa, padstddnko asetettuun viiden minuutin tarkkuuteen. Testidatan kidytolld varmiste-
taan, ettd menetelmi toimii myds tdysin uudella tiedolla. Mikdli testidatan ennuste on mer-
kittavisti huonompi kuin opetusdatalla, menetelmé on voinut ylioppia opetusdatan tapahtu-
mat. Tami ylioppiminen huonontaisi yleistyvyyttd eli tulevat uudet ennusteet eivit vastaisi

uusia tapahtumia.

Testidata erotetaan aineistosta yleensi satunnaismenetelmalld. Satunaismenetelmii ei voida
kayttdd lennon eri vaiheita yhdistettiessd. Kéytetyssi aineistossa tulee olla alusta loppuun
lentoparin kaikki vaiheet eikéd kokonaisuudesta voi puuttua satunnaisesti jonkin vaiheen tie-
toja. Testidata on siis eroteltava ennen ensimmaéistd lennon vaihetta ja sdilytettidvi tuo jaottelu
kaikissa vaiheissa. Lisédksi pitdd sdilyttdd saman lentokoneen eri lentojen ketju. Ketjutus ta-
pahtuu seuraamalla samaa koneyksilod koko pdivd. Tdméd mahdollistaa myos kddntdaikojen

ennustamisen. On siis sdilytettdvd koko paivilti kaikki kyseisen lentokoneen lennon vaiheet.

Tutkimuksen ennusteen vahvistaminen tehdédéin ennustamalla vaiheiden ajat kiyttien kysei-
sen hetken oikeita sédtietoja. Oletuksena on siis, ettd sidd-, kiitotie-, litkenne- ja ylédtuulien-
nusteet ovat parhaita mahdollisia. Ulkoisten ennustesyotteiden tiedoilla vahvistaminen liit-

tyisi enemmaénkin ennustesyotteiden arvioimiseen eikd sitd arvioida tissd tutkimuksessa.

Tutkimuksessa on pdidytty erittelemédén testidataksi neljannes koko datasta niin, ettid joka
neljannen péivin kaikki lennot ovat testidataa. Nidin on mahdollista séilyttdd lentosarjojen
kokonaisuus katkeamattomana. Sarjalla saadaan kaikki vuodenajat sekd viikonpéivit tasai-
sesti mukaan niin, ettid seuraavalla viikolla testidata vaihtuu seuraavaksi viikonpdiviksi. Eli
testisarjat olisivat esimerkiksi: maanantai, perjantai, tiistai, lauantai, keskiviikko, sunnuntai

jne.

Summaamalla eri vaiheiden ennusteet saadaan arvio kokonaisuudesta. Ennusteiden summaa
verrataan todellisten vaiheiden aikojen summaan. Vaiheiden ennusteet poikkeavat niin vidhin

todellisista ajoista, ettid todelliselle ajalle valittua séddtietoa voidaan kiyttdd ennustamiseen.
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Todellisessa tilanteessa vaiheessa kiytetty aika ja sen sddennuste tulisivat edellisestd ennus-
teesta saadusta ajasta. Luvun lopussa on taulukko opetus- ja testidatan ennusteiden poikkea-
mista todellisesta ajasta vaiheittain ja eri kokonaisuuksina. Taulukossa on lisdksi ennusteen

ja todellisen ajan vilinen Pearsonin korrelaatio.

Mikili sddennusteet vastaavat tdysin toteutuvaa sditd, aikatauluennuste tulee olemaan yhti
tarkka kuin ennustettaecssa METAR-tietojen perusteella. Myohemmin testattavaksi jdd, miten

tarkka on vaiheiden kokonaisennuste TAF-sanoman tiedoilla ennustettaessa.

Kuviossa [34] on kuvattu testidatalla Helsingistéd lahtevin liikenteen rullausaika ja ennuste.
Hajontaa on enemmain kuin opetusdatalla, mutta keskiméérédinen poikkeama pysyy hyvéni.
Rullausaika Helsingin portilta 1dhtokiitotielle on keskiméérin 2,26 minuuttia, kun se opetus-
datalla oli 1,37 minuuttia. Korrelaatio on 0,646, joka on kohtalainen, mutta hajonta on sel-
visti isompi kuin opetusdatalla. Opetusdatan korrelaatio oli 0,911. Isompi hajonta osoittaa,

ettd kaikki poikkeamat eivit ole olleet ennustettavissa.
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Kuvio 34. Helsingistd ldhtevin liikkenteen rullausaika ja ennuste testidatalla, py y= 0,646

Kuviossa 35 on kuvattu testidatalla Oulusta ldhtevin liikenteen rullausaika ja ennuste. Kor-
relaatio on kohtalainen 0,620, joten hajontaa on enemmaén kuin opetusdatalla. Opetusdataa

vastaava korrelaation puute todellisen ja ennustetun ajan vililld toistuu, kuten tapahtui ope-
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tusdatalla. Tamai vahvistaa oletusta, ettd Oulun ldhtevén liikenteen rullausaikojen ennustetta

pitdd parantaa. Helsingin testidata antoi hieman vihemmaén hajontaa kuin Oulun.
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Kuvio 35. Oulusta ldhtevin liikenteen rullausaika ja ennuste testidatalla, px y= 0,620

Rullausajan ennusteen keskiméirdinen virhe Oulusta ldhteville liikenteelle oli 0,91 minuut-
tia, kun vastaava luku oli opetusdatalla vain 0,80 minuuttia. Osaa virheesti selittéinee todel-
listen aikojen ilmoittaminen kokonaisina minuutteina, mikd voi johtaa isoihin suhteellisiin

virheisiin néin lyhyissé aikajaksoissa.

Kiitotielle rullauksen jélkeen tulee reittilennon vaihe, jonka ennusteet olivat erittdin vahvasti
korreloivia opetusdatalla (0,99). Kokonaisuutta ajatellen reittilennon osuus ajallisesti on iso,
joten tdmi on tirked vaihe kokonaisuudelle. Kuviossa [36] on kuvattu testidatalla Helsinki—
Oulu lentojen lentoaikaa ja ennustetta. Hajontaa on jéilleen hieman enemmén kuin opetus-
datalla. Lentoajan ennusteen keskiméiridinen virhe Helsinki—Oulu vililld oli 1,34 minuuttia,

kun se opetusdatalla oli 0,88 minuuttia. Testidatalla korrelaatio on erittdin vahva 0,973.

Kuviossa [37] on kuvattu testidatalla Oulu—Helsinki lentojen lentoaikaa ja ennustetta ilman
kddntoaikaa. Hajontaa on hieman enemmaén kuin opetusdatalla. Korrelaatio heikkeni ope-

tuksesta testaukseen 0,992:sta 0,953:een, mikd on vield erittdin hyva tulos. Ilmeisesti Hel-
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Kuvio 36. Helsinki—Oulu lentoajat ja ennuste testidatalla, px y= 0,973

singin ldhestymisten poikkeamat eivét ole tdysin ennustettavissa. Lentoajan ennusteen kes-
kimiidrdinen virhe Oulu—Helsinki vililld oli 1,89 minuuttia, kun se opetusdatalla oli 0,86

minuuttia.

Kuviossa 38| on kuvattu testidatalla Ouluun saapuvan liikenteen rullausaika ja ennuste. Kor-
relaatio oli ennusteista heikoin eli 0,548. Tdmén vaiheen ennusteessa on selvisti parannetta-
vaa. My0s aiemmin Oulun rullausajan ennustamisessa oli vaikeuksia, mutta aineiston puut-
teellisuutta ei saatu korjattua yrityksistd huolimatta. Rullausajan ennusteen keskiméérdinen
virhe Oulun tulevalla litkenteelld on 0,53 minuuttia, joka on sama kuin opetusdatalla. Yliop-

pimista ei tapahtunut, mutta se voi johtua oppimisen vaikeuksista.

Helsinkiin saapuvan liikenteen rullaus on monimutkaisempi kuin Oulun, mutta tulos on joh-
donmukainen ja toiseen iteraatioon oli vield kéytettdvissd kolme uuden tietimyksen kautta
saatua syotemuuttujaa. Korrelaatio on 0,678. Ensimmaéinen ennuste on kohtalainen testida-
talla. Rullausajan ennusteen keskiméérdinen virhe Helsinkiin tulevalla liikenteelld on 1,12
minuuttia, kun se opetusdatalla oli 0,82 minuuttia. Kuviossa 39 on kuvattu testidatalla Hel-

sinkiin saapuvan liikenteen rullausaika ja ennuste.
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Kuvio 37. Oulu-Helsinki lentoajat ja ennuste testidatalla, px y= 0,953
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Kuvio 38. Ouluun saapuvan liikenteen rullausaika ja ennuste testidatalla, py y= 0,548
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Kuvio 39. Helsinkiin saapuvan liikenteen rullausaika ja ennuste testidatalla, py y= 0,678

Lopuksi testataan lentoja yhdistdvan Oulun kddntdajan ennuste testidatalla. Tassdkin vai-
heessa hajontaa on odotetusti hieman enemmin kuin opetusdatalla. Korrelaatio on 0,880.
Kuviossa 40| on kuvattu testidatalla kiintoaikaa ja sen ennustetta Oulussa. Opetusdatan yh-
teydessd mainitut toisen iteraation parannukset puuttuvat tdsti testidatan vahvistamisesta, jo-
ten tdtd ennustetta voidaan vield parantaa. Kdidntdajan keskimédédrdinen virhe Oulussa on 2,40
minuuttia, kun se oli opetusdatalla 1,54 minuuttia. Helsingin kdéntoaikoja ei ennustettu, ku-

ten aiemmin todettiin.

Kun testidatan mukaiset vaiheet kootaan yhteen, saadaan kuvaaja[d] jossa on 420 lentoparia

Helsingistd Ouluun ja takaisin. Kiytettiva aineisto on ennustusmenetelmille tdysin uusi.

Opetetuilla menetelmilld testidataa kdyttden meno-paluulennon ajan ja ennusteen tarkkuus
paluulennon ajalle on keskiméérin nelja minuuttia viisi sekuntia. Tdma tidyttdd asetetun vii-
den minuutin tarkkuuden vaatimuksen. Ensimmadisen iteraation tuloksena voidaan todeta, et-
td meno-paluulento on mahdollista ennustaa koneoppimisen menetelmin vaaditulla tarkkuu-

della. Korrelaatio on testidatan kokonaisennusteessa paluuajalle 0,927. Tulosta voi kuvata
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Kuvio 40. Kéidntoajan ennuste Oulussa testidatalla, px y= 0,880

erittdin vahvaksi korrelaatioksi.

Lopuksi tarkastellaan kuvaajaa [42] jossa vaaka-akselilla on kalenteriaika ja pystyakselilla
ennusteen poikkeama toteutuneesta ajasta. Poikkeama saadaan vihentdmilld todellinen ai-
ka ennustetusta ajasta eli eron negatiivinen arvo tarkoittaa, ettd todellinen aika oli ennustet-
tua pidempi. Poikkeamille on tyypillistd, ettd lento viivistyy poikkeamien vuoksi. [Imeisesti
poikkeamia pystytddn ennakoimaan, koska ennusteen hajonta on tasainen ja korrelaatio on
erittdin hyvi. Kuvaajan perusteella vuodenajoittain ennusteen erot jakautuvat tasaisesti. Ko-
netyypeittdin ennusteen erot jakautuvat tasaisesti sekid poikkeaman méiirin ettd kalenteriajan

suhteen.

Taulukossa [7jon koottuna opetus- ja testidatan ennusteiden tarkkuudet vaiheittain ja kokonai-
suutena. Mikili vaiheen ajallinen pituus on pieni, ennustustarkkuuteen vaikuttavat todellisten
aikojen suhteellisen suuret epitarkkuudet, koska aika on aina pyoristetty 1ahimpédén minuut-
tiin. Kédytdnnossd tuo pyoristyksen virhe on seuraavassa vaiheessa yleensd eri merkkinen.
Nidin meno-paluulennon kokonaisajan ollessa yli tunti, keskimédrdinen pyoristysvirhe 15 se-

kuntia on selvisti alle prosentti lopputuloksessa. Kolmen minuutin rullauksessa suhteellinen
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Kuvio 41. Helsinki—-Oulu—Helsinki lentojen aika ja ennuste testidatalla (N = 420 paria),
Pxy= 0,927
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Kuvio 42. Helsinki—-Oulu—Helsinki lentojen aika ja ennusteen virhe testidatalla

osuus on paljon suurempi. Esimerkiksi Oulussa rullaus portille ajassa on 0,87 minuuttia kes-

kimédridinen ennusteen poikkeama, mutta todellisissa rullausajoissa on virhe 0,25 minuuttia.
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Lisdksi todellisten aikojen virhe vaikeuttaa mallin opetuksen onnistumista.

Taulukossa ovat absoluuttiset poikkeamat todellisesta ajasta minuutteina. Liséksi testidatalle
ovat Pearsonin korrelaatiot. Taulukossa ei ole eroteltu konetyyppejd. Huonoin korrelaatio on
molemmissa Oulun rullausajoissa testidatalla, mihin myos vaikuttaa lyhyet keskiméirdiset
rullausajat 3,4 minuuttia portille ja 6,5 minuuttia portilta. Lyhyilld aikavileilld korrelaatio-
ta huonontaa todellisen ajan pyoristys ldhimpéddn minuuttiin. Oulun lentoaseman aineiston

kattavuutta ei saatu Helsinkid vastaavaksi ja merkittdvid sydtemuuttujia jdi pois laskennasta.

Vaihe Kesto (min) Opetus- Opetus  Testi-  Testi
virhe Pxy virhe Pxy
(min) (min)
Rullaus kiitotielle HEL 10,5 1,37 0,911 2,26 0,646
Reittilento HEL-OUL 52,5 0,88 0,991 1,34 0,973
Rullaus portille OUL 34 0,87 0,585 0,53 0,548
Kiintoaika OUL 32,6 1,54 0,953 2,40 0,880
Rullaus kiitotielle OUL 6,5 0,80 0,753 0,91 0,620
Reittilento OUL-HEL 51,6 0,86 0,992 1,89 0,953
Rullaus portille HEL 4,6 0,82 0,880 1,12 0,678
HEL-HEL 161,2 2,50 0,974 4,10 0,927

Taulukko 7. Ennusteiden tarkkuudet ja korrelaatiot (MAE ja Pearsonin korrelaatio)

Edellinen laskenta koski koko meno-paluulennon ennustetta. Ennusteen toinen mahdollinen
kiyttotapa on ennustaa aikataulua lennon vaiheiden edetessd. Finnair ilmoittaa lentoonléh-
don jilkeen arvioidun saapumisajan méérikentén tuloportille. Kuvaajassa#3|on kuvattu sini-
selld Helsinkiin tulevien lentojen poikkeaminen arvioidusta tuloajasta portille. Negatiivinen
poikkeama tarkoittaa, ettd lento tulikin ilmoitettua aiemmin portille. Punaisella on kuvat-
tu vastaavasti tutkimuksen ennustaman tuloajan poikkeaminen oikeasta tuloajasta. Finnairin
arvion virhe on keskiméérin 4,7 minuuttia ja tutkimuksen arvion virhe on keskiméérin 1,2

minuuttia. Tutkimus ennustaa nelji kertaa tarkemman arvion tuloajalle.

Lahdekirjallisuudessa ennustettiin pdidasiassa myOhédstymisid eri vaiheissa, mutta kolmessa
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Kuvio 43. Oulu-Helsinki lennon arvioidun tuloajan poikkeaminen todellisesta ajasta

tutkimuksessa 10ytyi aika-arviot tietyille vaiheille. Kyseiset tutkimukset olivat eri lentoken-
tiltd kuin tidssd tutkimuksessa, joten niiden vertailu ei ole tdysin luotettavaa, mutta antaa

suuntaa tulosten onnistumisesta.

Lihdekirjallisuudessa Hassel (2019) ennusti kid4intdaikaa ja saavutti noin 4,3 minuutin abso-
luuttisen virheen. Hinen syStemuuttujissa olivat monipuoliset tiedot rahdista ja matkustajis-
ta. Vastaava absoluuttinen virhe timin tutkimuksen kédéntoajoille oli testidatalla 2,4 minuut-
tia. Halmesaari (2020) puolestaan ennusti kddnt6ajan 2,8 minuutin virheelld ja hénelld oli

my0s yksityiskohtaiset rahti ja matkustajatiedot lennoille.

Kiitotielle kuluvaa rullausaikaa ennusti Lee ym. (2015b)) ja saavutti 4-5 minuutin absoluutti-

sen virheen, kun tissé tutkimuksessa virheet olivat Helsingissi 2,3 ja Oulussa 0,9 minuuttia.

Tutkimuksen ensimmdisen iteraation kaikki ennusteet ja tulokset ovat koottu yhteen ja voi-
daan arvioida, kannattaako jatkaa seuraavaan kierrokseen. Tédssé vaiheessa jo saadaan viittei-
td, kunka hyvin koneoppiminen selviytyy tavoitteesta, kun tulosta vield parannetaan saadun

uuden tietdmyksen avulla.
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6 Johtopaiatokset, pohdinta ja jatkotutkimuksen aiheet

Ensimmdiinen iteraatio tdytti tutkimuksen tavoitteen tietyin ehdoin. Oletuksena oli, etté ul-
koiset syote-ennusteet ovat tarkkoja. Tédssd luvussa pohditaan tulosten luotettavuutta ja eri-
tyispiirteitd. Tietimyksen lisdintyminen ensimmadisessd iteraatiossa lisdédntyi suunnittelutie-
teen mukaisesti. Uusi tietdmys antaa aihetta pohtia toisen iteraation kehityksen suuntaa ja
tavoitetta. Kuten usein tavoitteen asettelussa on todettu, asiakkaan ongelman ratkaisu takaa
hyvin tavoitteen ja merkityksellisen tutkimuksen. KM-mallissakin viimeisend vaiheena on

hyodyn saaminen tuloksista (Ayrimé [2006).

6.1 Johtopaitokset

Tutkimuksen tavoitteena oli selvittdd, onko tekodlylla mahdollista ennustaa meno-paluulennon
aikataulu vuorokautta ennen lennon ldhtdd viiden minuutin tarkkuudella. Tutkimukselle ase-
tetut tavoitteet vahvistettiin ja tuloksena oli neljan minuuttia viisi sekuntia. Tutkimusmene-
telménd kdytettiin suunnittelutiedetti ja ennustamisessa koneoppimisen menetelmina eXtre-

me Gradient Boosting -menetelmén ennustetta.

Ongelma jaettiin meno-paluulennon vaiheisiin ja jokainen vaihe ennustettiin erikseen. Vai-
heiden ennusteet summattiin kokonaisennusteeksi. Ensimméiisessd iteraatiossa kiytettiin syo-
temuuttujissa oikeaa ajantasaista tietoa ja ulkoisten syote-ennusteiden vaikutusta tutkitaan
myohemmin, mikéli tarkennettu tavoite sitd edellyttdd. Vaiheistus ja tarkat syStemuuttujat
selkiyttividt ongelmien ratkaisua ja mahdollistivat vaiheiden optimoinnin ilman ulkoisten
syote-ennusteiden epitarkkuuden vaikutusta mallin opetukseen. Jokaista vaihetta optimoi-
tiin, kunnes saavutettiin riittdvi tarkkuus. Suunnittelutieteen mukaisesti syotteiti rikastettiin
tietimyksen lisdintyessd. Ylioppimista pyrittiin estiméin oppimisessa kiytetyilld menetel-
milld. Tuloksen vahvistamiseen kéytettiin erillisti testidataa, jolla lopuksi testattiin ennusta-
minen ennalta tuntemattomalla aineistolla. Ylioppimista ei havaittu ja lopputulos oli testida-
talla korrelaation perusteella erittdin tarkka. Myds vakiintuneeseen paluulennon tuloarvioon

saatiin nelji kertaa tarkempi arvio tutkimuksen ennusteella.

Kehitettyd mallia kokonaisennusteelle ei oltu aiemmin tutkittu. Aiempia tutkimuksia hyo-
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dynnettiin koneoppimismenetelmin ja sydtemuuttujien valinnoissa. Tutkimuksen ennustei-
den tuloksia ei tdysin voida vertailla aiempiin tutkimuksiin, koska tdssid tutkimuksessa ei
tehty ennusteen ja todellisen aikataulun vertailua, joka kertoisi mahdolliset myohdstymista-
paukset. Kyseinen tieto on saatavilla, mutta ei kuulu tutkimuksen tavoitteisiin. Mikdli tietoa
tarvitaan jatkotutkimuksissa, tehty laskentamalli on helppo muuttaa tarpeen mukaiseksi. Joil-
tain osin tehtiin vertailua ja timi tutkimus ennusti paremmin, mutta tutkimusaineistot eivét

ole vertailukelpoisia.

Saatu tietimys aiheesta mahdollistaa erityyppisten ratkaisujen mallintamisen eri tarpeisiin,
mistd kerrotaan seuraavassa pohdinnassa. Tietimyksen merkitys lopputulokseen oli odotet-

tavissa aiempien teorioiden perusteella.

6.2 Pohdinta

Mallin rakentaminen eri vaiheista osoittautui hyvéksi ratkaisuksi. Ndin oli mahdollista opti-
moida kutakin vaihetta, kunnes saavutettiin riittiva tarkkuus. Vaiheiden vaatimat sydtemuut-
tujat osoittautuivat niin erilaisiksi, ettd yhden mallin ratkaisuun tarvittaisiin kKymmenia syote-
muuttujia ja mallin moniulotteisuus ei olisi lupaava vaihtoehto lopulliseksi ratkaisuksi. Mo-
nen vaiheen malli mahdollistaa lopullisen sovelluksen tekemisen niin, ettd lennon edetessi
tai lahtohetken ldhestyessi, voidaan lopputulosta tarkentaa. Lihtohetken syotteet tarkentuvat
ennusteajan lyhentyessd, joten ennuste muuttuu kiytdnndssd kolmen tunnin vilein. Lisédksi
on mahdollista muuttaa konetyyppien ja ldhtoporttien sydtemuuttujia ja vaikuttaa ennusteen
lopputulokseen. Jakamalla lennon ennusteet neljdin vaiheeseen voidaan helpommin lisiti

ennustuksiin uusia lentokenttid. Uudelta yhteydelti tarvittaisiin vain reittilennon ennuste.

Ennusteen jakamista voisi lisdtid jakamalla vaiheet konetyypeittdin. Jakamisella varmistet-
taisiin, ettei eri konetyyppien ominaisuudet hiiritse toistensa ennusteita. Samalla saataisiin
helpommin eriteltyd, jos ongelmia ilmenee vain jonkin konetyypin ennusteissa. Kuvaajis-
sa ennusteet ovat eriteltyind konetyypeittdin, joten tyyppikohtaiset ongelmat todennikoisesti
erottuisivat kuvaajissa. Toinen vaihtoehto olisi yhdistdd ennusteita, jotta vélivaiheet siséltyi-
sivit yhteen ennusteeseen, joka yhdistid kaikkien vaiheiden sydtemuuttujat. Niin tehtiisiin

yksi ennuste koko meno-paluulennolle. Kolmas vaihtoehto olisi tutkia, millaisen tarkkuus on
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mallilla, jossa on kukin vaihe ennustettu vain 2—3 tarkeimmalld syotemuuttujalla.

Ytimeni olevan kokonaisennusteen syote-ennusteet korvattiin oikeilla tiedoilla ja ndin saa-
tiin tieto optimimallin kyvystd. Niin pystyttiin ydinennusteen mahdollisimman hyvéén ope-
tukseen syote-ennusteiden epitarkkuuksista huolimatta. Ulkoiset sydte-ennusteetkin voidaan
valita ja rikastaa kehityksen seuraavassa iteraatiossa, kun ydinennuste on tarkka ja luotetta-
va. Ulkoisista syote-ennusteista haastavin on kiitotie-ennuste, mutta sithen on hyvét perus-
teet tdssd tutkimuksessa. TAF-sanomien kdyttd mallin sydtemuuttujana on mielenkiintoinen

ja lisdd varmasti tulevissa tutkimuksissa tietdmystéd sopivasta sddennusteen kaytosta.

Eri vaiheissa tuli uutta tietimystd koneoppimisen kyvyisti tietyissd toimissa. Esimerkiksi
lentoaikaa voidaan ennustaa tarkasti vihdisilla syotemaddrilld. Ylatuuliennusteiden tarkkuus
mahdollistanee niin hyvén pitkinajan ennusteen, ettd ennakkotietoa liikenteen poikkeamista

saadaan pitkilldkin aikavéleilla.

Ennuste koko meno-paluulennolle on saatavilla tarkemmin ja helpommin kuin lennonsuun-
nitteluohjelmilla, koska koneoppiminen 10ytdd oikeat muuttujat ja hyddyntéd tietoa toistu-
vista poikkeamista. Saatu perustieto syotemuuttujien merkityksellisyyksistd mahdollistaa eri
kehitysmallien arvioinnin. Samalla voidaan pyrkid tarkentamaan piirteiden valintaa parem-
milla piirteiden valintaan keskittyvien mallien kdytollda. Uuden tietimyksen mukaan voidaan
kehittdd mallia useiden eri tarpeiden mukaisesti. Mallia voidaan vield tarkentaa uuden tie-
tamyksen mahdollistamilla tarkennuksilla syStemuuttujiin, jolloin mallin tarkkuus siilyy,

vaikka ennusteaikaa pidennetdén.

Suunnittelutieteen kdyttd lisdsi perustietoa aiheen kisittelystd ja mahdollistaa kehityksen
tiettyjen tarpeiden mukaisesti. Tietimyksen tirkeys ja tiedon esikésittelyn vaatima aika osoit-
tautui aiempien teorioiden mukaisiksi. Tietdmys oli tirkein osa tulosta. Syotemuuttujia ei
olisi saatu hyviksi ilman tietamystd. Ndméa kokemukset vahvistuivat ja tiedossa olevat tosi-
asiat tulivat uudelleen varmistettua. Aiempi késitykseni aihepiirin asiantuntijoiden merkityk-
sestd vahvistui. Poikkeuksellisesti tdlld kertaa aihepiirin asiantuntijalla oli myods ymmaérrys
tekodlymenetelmin vaatimuksista. Koneoppimisen optimointi hyvin rikastetulla aineistolla

voidaan tehdi lopuksi vakiintunein menetelmin.

Suunnittelutieteen mukaisesti, sovelluksen julkaisu vaatii uuden iteroinnin tarkennetun ta-
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voitteen mukaisesti. Erilaiset tarpeet ennusteesta voidaan huomioida seuraavassa iteraatios-

sa. Jo havaitut piirteet voidaan kehittdd paremmiksi sen mukaan, mité tavoitellaan.

Tavoitteena voi olla esimerkiksi pidemmit ennusteajat, jolloin saadaan riittavi tarkkuus hy-
vissd ajoin saatavalle varoitukselle tulevien poikkeamien mahdollisuudesta. Téllaiseen mal-
liin voidaan keventdd sydtemuuttujien madrédd, tinkid tarkkuudesta ja optimoida syotteiti.
Mikili halutaan vuorokauden ennakkoon tarkkaa tietoa poikkeamista, tulee ulkoisia syote-
ennusteita tutkia ja hakea malli, joka toimii parhaiten vuorokauden ennusteella. Téll6in tulee
painottaa TAF-ennusteita ja kiytettdvin kiitotien ennustetta. Joillekin paras vaihtoehto on
pdivdn aikana tehty ennuste, jossa tarkkuutta voidaan entisestddn parantaa ja valita syote-
muuttujat, joilla parhaiten voidaan vaikuttaa toteutuvaan ennusteeseen. Joillekin riittdd, etti
pdivan aikana olevat tapahtumat ennustetaan tarkasti ilman puuttumista tilanteen kehityk-
seen. Naissa tapauksessa keskitytddn METAR-sddsanomiin ja lennon vaiheiden edetessé tar-

kennettavaan ennusteeseen.

Vaikka nyt keskityttiin koneoppimisella ennustamiseen, saadulla tietdmykselld on mahdol-
lista kehittdd myos sddntopohjainen laskenta. Laskennassa kiytettdisiin merkittdviksi todet-
tuja syotemuuttujia. Mielenkiintoista oli, ettd lentovaiheen ennuste on mahdollista tehdi hy-
vin vihadisilla syotemuuttujilla ja tarkkuus voi olla parempi kuin lennonsuunnitteluohjelmien
laskelmat. Kun tdhén lisdtddn rullausaikojen ennusteet, kokonaisuuden tarkkuudet ovat len-
nonsuunnitteluohjelmistoja paremmat. Koneoppimisen luonteesta johtuen nimi ennusteet
eivit kuitenkaan tiytd operatiivisia viranomaisvaatimuksia, mutta ovat hyodyllisid apuvili-
neitéd lentotoiminnan ennakoinnille ja suunnittelulle. Voisi olla hyodyllistéd laskea esimerkiksi
polttoainekulutukset molemmilla tavoilla ja tankata lentokone niin, ettei kummankaan las-
kelman arviota aliteta. Niin tulisi huomioitua paremmin tavanomaiset poikkeamat kyseiselle

lennolle.

Kaikissa vaihtoehdoissa lentokenttaverkoston lisddmisen helppoutta tulisi painottaa mallin
kehittamisessd. Aluksi olisi helppoa lisitéd lentokentti-verkkoon pohjoiseen suuntautuvaa lii-
kennettd. Rovaniemen aineisto on jo valmiiksi rikastettu. Lyhyend reittind Tukholman suunta

olisi hyodyllinen ja mielenkiintoinen samanlaisena kenttiné kuin Helsinki—Vantaa.

Joitain tirkeitd tietoja puuttui Finnairin lentotiedoista, kuten matkustajamédri ja rahdin maa-
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rd. Ne voitaisiin korvata seuraavassa iteraatiossa koneen maksimipaikoilla ja maksimi len-
toonldhtomassalla. Koska konetyyppi optimoidaan parhaalle tidyttdasteelle eli matkustaja-
mairille, paikkamiird voisi korreloida tdayttoasteen kautta matkustajien maardad. Talld tavoin
tutkimus sdilyttdd julkisen statuksen ja voitaisiin padstd vield tarkempiin kdantdajan ennus-
teisiin. Lennon numeroakin voisi kdyttdid ennusteessa kddntoaikoihin, jos sama lento on aina

tdynni samana viikonpdivini tai kellonaikana.

Erids kddntoaikoihin liittyva oleellinen ennuste jédi vield puuttumaan — aamun ldhtévarmuus.
Silld ennustettaisiin aamun ensimmadisen lahdon myohédstymistd. Se poikkeaa vaiheiden en-
nusteista, koska siithen vaikuttaisi myos lentokentidn toiminnot sekd matkustajien sekd mie-
histon siirtyminen lentokentélle ja kentélld. Ennuste olisi sikéli tirked, ettd aamun myOhés-

tyminen vaikuttaa koko pdivin aikatauluihin.

Muutakin tietoa jii vield toiseen iteraatioon, mutta mallin muokkausta ei kannattane jatkaa
ennen uuden tavoitteen asettamista. Samoja syotemuuttujia kdyttden aineiston kokoa voitai-
siin vield lisdtd huomattavasti lisdéamailld lentojen médrdd eri vuosilta ja eri kenttavileilta.
Tamad tapa ei vaatisi paljoa lisdtyOtd, mutta parantaisi varmasti tarkkuutta. Paras tapa lisiti
ennusteiden tarkkuutta on aineiston koon kasvattaminen. Néin pystyttdisiin vield paremmin

ennustamaan saannonmukaisia poikkeamia liikenteesta.

Mallilla voidaan ennustaa aikataulua alkaen kustakin lennon vaiheesta. Tarkimmillaan en-
nusteet ovat, kun ennusteaika on lyhyimmilldén. Tavoitteena ollut viiden minuutin tarkkuus
tuloportille tdyttyy juuri lentoyhtion arvioissa paluulennon lentoonldhdon jédlkeen tehtyni,
joka ennusteaikana tarkoittaa yksi tai kaksi tuntia etukiiteen ennustamista. Tutkimuksen en-
nuste on siind vaiheessa nelji kertaa tarkempi. Tutkimuksen ennusteella saadaan parempia
tarkkuuksia jo koneen aloittaessa 1ihdon portilta meno-paluulennolle. Mikili sydotemuuttu-
jina kdytetyt ennusteet pitdvit paikkansa, lentoyhtion arvioita tarkempi ennuste saadaan en-

nustettua jo edellisend pdiviand. Sikéli ennusteen kéytolle on kiistattomat perusteet.

Lopulta tutkimuksen tulos oli odotusten mukainen ja varmisti oman ennakkokésitykseni te-
kodlyn ja lentoliikenteen yhdistimisen mahdollisuuksista ja hyodyistd. Ylldtyksend ja uutena
asiana tutkimuksessa huomasin syotemuuttujien rikastamisen tirkeyden. Vaikkakin se olisi

pitdnyt aiempien tutkimusten mukaisesti olla odotettavissa. Tietimyksen lisddntyessd uusien
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mahdollisuuksien ja ratkaisujen nikeminen kirkastui itselleni ja toivottavasti kirkastuu myos

monelle lukijalle.

6.3 Jatkotutkimuksen aiheita

Jatkotutkimuksen aiheet madrdytyvit tarkemmista tavoitteista, mutta mahdollisuudet kehit-
tadmiseen on jo huomioitu vaiheiden analyyseissd. Ennustetta voitaisiin tehdd pidemmaille ai-
kavilille ja yleisemmilld syotemuuttujilla. Toisaalta tarpeet voivat olla samalle péiville vield
tarkentaen sydtemuuttujia ja vaiheiden ennusteita. Vaativin vilimalli olisi vuorokauden en-
nuste, jossa ulkoisten syodte-ennusteiden epétarkkuutta korvattaisiin uusilla sydtemuuttujilla
ja optimoimalla epétarkkojen vaiheiden ennusteita. Samalla huomioitaisiin sydtemuuttujien
vaikutus ennusteeseen. Esimerkiksi konetyypin, 1dhtdportin tai tuloportin vaihtaminen vai-

kuttaisi ennusteeseen.

Kaikki mallit vaatisivat lentokenttiverkon laajentamisen ja siihen olisi jo valmiina Rovanie-
men rikastetut tiedot. Rovaniemen jélkeen kannattaa jatkaa Helsinki—Tukholma vélin mal-
liin, koska niin saataisiin kaksi erityyppistd kenttdvilid ja uutta tietimystd mallin jatkoke-
hitykseen edelleen. Kiitotie-ennuste liittyisi myos kaikkiin vaihtoehtoihin. My0s jo valmiit

mallit voitaisiin opettaa uudelleen esimerkiksi nelinkertaisilla aineistoméérilla.

Joka tapauksessa seuraavassa tutkimuksessa voidaan keskittyd uuden tietamyksen mahdollis-
tamiin syotemuuttujiin. Lisdksi voidaan painottaa heikkojen vaiheiden parannuksiin. Mallia
voidaan painottaa pidemmaén ajan ennusteisiin kevyemmilld syotemuuttujilla tai tarkempiin

ennusteisiin kyseisen piivin ajalle.

Tamai tutkimus osoitti, ettd niméa vaihtoehdot ovat mahdollisia ja tietimys oikeanlaiseen ke-
hitykseen on helppo tehdid. Myohéstymisten ennusteista voidaan siirtyd tekeméin ennusteita
toteutuvasta aikataulusta omiin tarpeisiin. Nyt on saatu lupaava tulos tutkimukselle ja iteraa-
tion toiselle kierrokselle tulisi asettaa uusi tavoite. Tavoitteeseen vaikuttaa kuka on asiakas ja
miké on heidén tarpeensa. Pédasialliset sidosryhmiit, joille kehitys vaatisi omaa raatilointia

olisivat Traficom, Fintraffic, Finavia, Finnair ja lentomatkustajat.

74



7 Yhteenveto

Tutkimus osoitti, ettd koneoppimisella voidaan tehda erittin tarkka aikatauluennuste tavoit-
teen mukaisesti. Meno-paluulennon keskimédridinen poikkeama todellisesta paluuajasta oli

neljd minuuttia eli parempi kuin asetettu tavoite.

Vaiheittain ennustaminen oli hyddyksi mallin kehittdmisessd sekd mahdollisuutena tarkentaa
ennustetta vaiheittain lennon edetessid. Paluulennon alkaessa voitiin ennustaa portille tulo
jopa yhden minuutin tarkkuudella, miki oli neljd kertaa tarkempi kuin nykyiset lentoyhtion

arviot.

Saatu uusi tietimys vaiheiden ennustamisesta mahdollistaa erilaiset tavoitteet sekd uuden
iteraation jdlkeen ennusteen tarkkuuden parantamisen edelleen. Tilldkin iteraatiolla saadaan
kokonaisennusteelle erittdin vahva korrelaatio ja mahdollisuus jopa tukea perinteisii lennon-
suunnittelun laskelmia tarkoilla ennusteilla. Lentoliikenteessd tapahtuvat poikkeamat voi-

daan ndin siséllyttdd lennonsuunnitteluun, jolloin ennuste tarkentaa laskettua suunnitelmaa.

Kun ennustetaan seuraavan pdivin lentoja, saattavat ulkopuoliset syote-ennusteet aiheuttaa
epatarkkuutta lopputulokseen. Perusmenetelmé on kuitenkin tarkka ja sitd voidaan kehittdd
tarpeiden mukaisesti eri sidosryhmille. Mikili vastaavia malleja halutaan kéyttdd lentolii-
kenteen hyodyksi, tutkimus osoitti, ettd tekodlylld voidaan ennustaa aikataulupoikkeamia

riittavan tarkasti.
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B Helsingin kiitotien ennustaminen
XGBClassifier-hyperparametrien arvot:

* subsample = 0.67,

* scale_pos_weight = 0.95,
e n_estimators = 776,

* min_samples_split =9,

* min_samples_leaf = 1,

* min_child_weight = 0.42,
* max_features = "sqrt",

* max_depth = 32,

* learning_rate = 0.084,

e gamma = 0.17,

* colsample_bytree = 0.82,
* colsample_bylevel = 0.965
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