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1.はじめに

▌CARATS重点施策

① 混雑空港及び混雑空域における高密度運航の実現
② 予見能力の向上
③ 地上・機上での状況認識能力の向上
④ 性能準拠型の運用の促進
⑤ 全飛行フェーズでの衛星航法の実現
⑥ 人と機械の能力の最大活用
⑦ 情報共有と協調的意思決定の徹底

CARATS重点施策の中で
「予見能力の向上」「人と機械の能力の最大活用」でAIの活用が可能

↓
機械学習を利用して運航遅延に関する予測・分析を実施



2．分析テーマ概要
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2.分析テーマ概要

No 分析テーマ 分析の目的

１ 出発遅延予測分析
⇒運航当日（フライト前）に出発遅延が発生しやすい便とその遅
延時間を予測する。

出発遅延の早期把握

2 出発・到着遅延要因分析
⇒過去の実績から出発・到着遅延が発生した便の要因を分析する。

遅延要因の傾向把握

遅延予測を踏まえた経路変更、
空域構成変更、出発時刻の変更等の
調整に活用

NEC999便は
遅延！

1. 出発遅延予測分析

2. 出発・到着遅延要因分析

○○空港発は
遅延しやすい

運航者との情報共有や、
運航者への運用改善を提案する
インプットとして活用

分析結果活用イメージ



3．分析方法
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3-1.分析フレーム（分析テーマ１：出発遅延発生有無予測）

分析にはNECの“異種混合学習技術”を利用
予測結果と併せて、予測の根拠を見える化

分析データ 分析手法 分析評価

飛行計画情報
飛行計画更新情報
気象情報
カレンダー情報
等
※離陸直前までのデータ

航空局様が保持するデータ

 １年分のデータを使用
 国内線のIFR機のみを対象
 分析対象は出発または到着空港

が主要８空港（羽田、成田、関
西、伊丹、新千歳、中部国際、
福岡、那覇）

“異種混合学習技術”
を利用し

決定木と予測式を作成

適合率と再現率、F値で
分析モデルの精度を評価

 適合率：遅延すると予測した便
がどれだけ間違いなく判別でき
ていたか

 再現率：実際に遅延した便をど
れだけ漏れなく判別できたか

 F値：再現率と適合率の調和平
均

予測式1:Y=a1x1+ ・・・+knx3

予測式2:Y=b1x2+ ・・・+hnxn

予測式3:Y=c1x4+ ・・・+fnxn

 決定木：データを条件で分割
 予測式：条件ごとに、目的変数

を求める重回帰式を作成
 異種混合学習技術の特徴につい

ては後述

当日発表予定
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3-2.分析データ（分析テーマ１：出発遅延発生有無予測）

分析の対象データ

 航空局様が保持するデータ（飛行計画情報、飛行計画更新情報等)や、気象情報、カレ
ンダー情報を使用。（離陸前の情報）

 「国内線のIFR機」で、かつ、「主要空港で離陸または着陸した便」を分析対象とした。
なお、主要空港は、羽田、成田、関西、伊丹、新千歳、名古屋、福岡、那覇の8空港。

 本分析に使用したデータは、 2018/02/01～2019/01/11の約１年分。

目的変数 １５分を超えた出発遅延の有無
（クリアランス時のACTPLNのEOBT -ORGPLNのEOBT > 15分）

説明変数

出発予定日の1月1日からの通算日数
出発予定曜日
機体型式の後方乱気流区分
機体型式のエンジンタイプ
機体型式の最大離陸重量
機体型式の最大運航速度
機体型式の最大運航高度
機体型式の翼長
機体型式の機体長

(飛行計画更新情報における
出発(到着)予定時の出発(到着)空港の以下項目)
風向
風速
視程
気温
露点温度
気圧
降水現象有無
視程障害現象有無

休日フラグ
祝日フラグ
連休フラグ

61変数

(飛行計画情報、飛行計画更新情報の以下項目)
出発空港
目的空港
航空会社
出発予定時
出発予定時(カテゴリ)
到着予定時
到着予定時(カテゴリ)
巡航速度
巡航高度

(飛行計画情報、飛行計画更新情報における
以下項目の差分の有無)
出発空港
目的空港
航空会社
出発予定曜日
機体型式の後方乱気流区分
機体型式のエンジンタイプ

当日発表予定
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3-3.異種混合学習技術について

ビッグデータに混在する多数の規則性を自動的に発見。「予測の当たりや
すさ」と「予測根拠のわかりやすさ」を同時に実現。

Sun

Sat

Y=a1x1+ ・・・ +anxn

Y=a1x1+ ・・・+knx3

Y=b1x2+ ・・・+hnxn

Y=c1x4+ ・・・+fnxn

Mon

Sun

異種混合学習 「式」と「条件」を自動探索 高精度かつ予測の根拠がわかる

異種混合データ

通常の機械学習

?

?

人手による試行錯誤 高精度だがブラックボックス当日発表予定



4．分析結果
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4-1.分析結果（分析テーマ１：出発遅延発生有無予測）

分析対象空港
精度指標

適合率（精度） 再現率 F値

1 羽田空港 62.9% 62.9% 0.64 

2 成田空港 63.8% 85.4% 0.73 

3 福岡空港 89.4% 60.8% 0.73 

4 新千歳空港 68.3% 66.9% 0.73 

5 関西国際空港 68.5% 82.2% 0.72 

6 大阪空港 64.8% 60.3% 0.77 

7 那覇空港 83.3% 67.3% 0.69 

8 中部国際空港 82.3% 45.5% 0.64 

分析結果に対する考察

完全にランダムに予測した場合は、精度は50%となり、ほとんどの結果で50%を上
回っているため、予測はできている。

ただし精度は高くないため、データや特徴量の追加が必要。

以下は、正例（遅延便）：負例（定刻便）＝１：１のデータに対して、予測分析を行った結果

当日発表予定
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4-2.分析結果詳細（分析テーマ１：出発遅延発生有無予測）

モデルの精度

適合率
1066／1669 = 63.87%

出発遅延が
発生すると
予測した
フライト数
（予測値）

再現率
1066／1248 = 85.42%

実際に出発遅延が
発生したフライト数
（実績値）

出発遅延発生の
予測が当たった
フライト数

成田空港の場合

当日発表予定
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生成されたモデル

航空会社A以外航空会社A

航空会社Aの場合、オリジナ
ルフライトプランの出発時刻
が20時だと遅延しやすい

4-2.分析結果詳細（分析テーマ１：出発遅延発生有無予測）

成田空港の場合

A
オリジナルフライトプランの
Item7(航空会社)が航空会社Aかどうかで
場合分け

当日発表予定



5．今後の展開
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5-1.分析結果に対する考察

分析精度向上のため、分析に使用するデータや特徴量を追加する必要がある

今後の課題

データの不足

モデル精度向上のためには、航路データ、位置情報、セクタや高度毎の気象情報など、
より詳細なデータを変数として追加する必要がある。

→CARATSオープンデータの拡充

特徴量設計の難しさ

本分析では、使用するデータから予測に役立つ特徴量を人手で設計（特徴量設計）し、
分析に活用しているが、使用する変数を増やすにつれて特徴量設計の難易度が上がる。

→特徴量を自動で算出するツールを活用




