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Cel analizy

Przewidujemy, czy pasazer bedzie zadowolony z podrézy na podstawie cech demograficznych,
operacyjnych i ocen jakosci ustug.

@ Zadanie: klasyfikacja binarna zmiennej satisfaction.
o Klasa pozytywna: satisfied.
@ Wynik modelu: prawdopodobienstwo przynaleznosci do klasy lub decyzja klasyfikacyjna.

@ Sens praktyczny: wskaza¢, ktére modele najlepiej przewiduja satysfakcje i ktére cechy s
najwazniejsze dla klasyfikacji.
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Zmienne wykorzystane w modelach

Cechy pasazera i podrézy Oceny ustug

@ Gender, Customer Type, Age @ WiFi, booking online, online boarding

@ Type of Travel, Class @ seat comfort, leg room, cleanliness

@ Flight Distance @ food and drink, entertainment

@ Departure Delay, Arrival Delay @ check-in, baggage, on-board i inflight service
Dlaczego te zmienne? Interpretacja
Do modelu trafiaja wszystkie predyktory po Zmienne obejmuja zaréwno cechy obiektywne,
usunieciu pdl technicznych i zmiennej celu. Nie jak i subiektywne oceny doswiadczenia pasazera.

dobieramy ich recznie pod wynik, tylko
pozwalamy modelom ocenié¢ ich uzytecznosé.
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Dane i obowiazujacy podziat

Etap Liczba obserwacji Klasa Kod
Potaczony zbiér 129880 satisfied 1
Zbiér treningowy 103904 neutral/dissatisfied 0
Zbiér testowy 25976

Interpretacja

Potaczony zbiér zostat ponownie podzielony na czes¢ treningows i testowa. Parametr
stratify=y zachowuje podobny udziat pasazeréw zadowolonych i niezadowolonych w obu
probach, a random_state=42 zapewnia powtarzalnos¢ podziatu.
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Czyszczenie danych i przeciek informacji

Usunieto kolumny techniczne: id, Unnamed: O oraz pomocnicze oznaczenia pliku zrédtowego.

Braki danych wystepowaty tylko w Arrival Delay in Minutes: 393 obserwacje.

Imputacja zostata umieszczona w potoku przetwarzania (Pipeline), czyli nie uzupetniamy brakéw
recznie przed podziatem danych.

@ Mediana dla zmiennej liczbowej jest wyznaczana na zbiorze treningowym, a nastepnie stosowana
do zbioru testowego.

Dlaczego to wazne?

Zbiér testowy ma symulowa¢ nowe dane. Gdyby mediana, skalowanie albo kodowanie byty dopasowane
na catym zbiorze, model posrednio korzystatby z informacji testowej. To jest przeciek informacji (data
leakage) i mogtoby sztucznie zawyzy¢ jakos¢ predykji.
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Przetwarzanie wstepne zmiennych

Przetwarzanie wstepne zamienia dane surowe na posta¢ mozliwg do uzycia przez modele: uzupetnia
braki, skaluje zmienne liczbowe i zamienia kategorie tekstowe na zmienne zero-jedynkowe.

Modele drzewiaste Logit i MLP
@ imputacja mediana i dominanta, @ imputacja brakéw,
@ OneHotEncoder(...) dla kategorii, @ standaryzacja zmiennych liczbowych,
@ brak skalowania, bo drzewa uzywaja @ kodowanie kategorii na zmienne 0/1.

podziatéw typu Age < 35.

OneHotEncoder zamienia np. Class = Eco/Eco Plus/Business na zmienne typu Class_Eco,
Class_EcoPlus, Class_Business.
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Dlaczego te modele?

Model Rodzina Rola w projekcie

Logit model liniowy interpretacja i punkt odniesienia
Random Forest bagging drzew  mocny benchmark drzewiasty
HistGradientBoosting  boosting drzew  gtéwny kandydat predykcyjny

MLP sie¢ neuronowa  nieliniowy benchmark parametryczny

Interpretacja

Modele réznia sie nie tylko jakoscig predykcji, ale tez tym, co mozna z nich wyjasni¢. Dlatego
Logit traktujemy interpretacyjnie, a modele nieliniowe gtéwnie predykcyjnie.
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Logit jako model interpretacyjny

@ Regresja logistyczna modeluje logarytm szans przynaleznosci do klasy pozytywnej, czyli
satisfied.

@ Po zastosowaniu funkcji wykfadniczej do wspétczynnika, exp(coef), otrzymujemy iloraz
szans.

o lloraz szans wiekszy od 1 oznacza wzrost szans klasy satisfied; wartos¢ mniejsza od 1
oznacza ich spadek.

@ Model jest czytelny interpretacyjnie, ale zaktada liniowa zaleznos¢ w logarytmie szans.

8/28



Najsilniejsze wspotczynniki Logitu

Cecha coef lloraz szans Interpretacja

Personal travel -1.687 0.185 ok. 81.5% nizsze szanse klasy satisfied; interpreta-
cja kategorii jest pomocnicza

Disloyal customer -1.330 0.264 ok. 73.6% nizsze szanse klasy satisfied

Business travel 1.053 2.868 ok. 2.87 razy wicksze szanse klasy satisfied

Online boarding 0.818 2.267 wzrost oceny o 1 punkt wigze sie¢ z ok. 2.27 razy
wiekszymi szansami

Loyal customer 0.697 2.008 ok. 2.01 razy wigksze szanse klasy satisfied

Inflight wifi 0.527 1.694 wzrost oceny o 1 punkt wigze sie¢ z ok. 1.69 razy
wigkszymi szansami

Eco Plus -0.519 0.595 ok. 40.5% nizsze szanse klasy satisfied

Check-in service 0.418 1.519 wzrost oceny o 1 punkt wiaze sie¢ z ok. 1.52 razy

wiekszymi szansami

Tabela nie oznacza recznego wyboru zmiennych do Logitu. Model otrzymat wszystkie predyktory po usunieciu pél technicznych i zmiennej celu;
pokazano tu zmienne o najwigkszych wartosciach bezwzglednych wspétczynnikéw po przetworzeniu danych. Nie raportujemy p-value: uzyta
implementacja sklearn stuzy predykcji.
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Ograniczenia Logitu

@ Relacje miedzy ocenami ustug a satysfakcja moga by¢ nieliniowe.

o Interakcje, np. typ podrézy x klasa biletu, nie s3 automatycznie uchwycone.

@ Wspétliniowos¢ zmiennych oznacza, ze niektére predyktory niosa podobng informacje.

@ Przyktad: opéznienie odlotu i opéznienie przylotu s3 silnie powiazane, wiec trudno
jednoznacznie przypisa¢ wptyw do jednej zmiennej.

Rola w projekcie

Logit jest stabszy od modeli nieliniowych, ale nadal bardzo dobry predykcyjnie i uzyteczny
interpretacyjnie.
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Random Forest jako model baggingowy

@ Uzyto n_estimators=200, max_depth=15, min_samples_leaf=10, random_state=42.
@ Nie zastosowano class_weight; klasy s3 umiarkowanie niezbilansowane, ale nie skrajnie rzadkie.
@ Las losowy usrednia wiele drzew, co redukuje wariancje i dobrze obstuguje nieliniowosci.

@ W projekcie osiagnat bardzo wysoka jakos¢, ale byt stabszy od HistGradientBoosting pod
wzgledem ROC AUC, accuracy i F1.

Interpretacja

Waznos¢ cech dla Random Forest mozna analizowa¢ przez permutation importance, ale ta metoda nie
daje bezposredniego znaku wptywu zmiennej. Mierzy tylko spadek jakosci po przetasowaniu cechy; nie
rozréznia, czy wieksza warto$¢ cechy podnosi czy obniza prawdopodobienstwo klasy.
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Przyktadowe drzewo z Random Forest

Przykladowe drzewo decyzyjne z modelu Random Forest

/\

Drzewo pokazuje kolejne reguty podziatu obserwacji. W petnym lesie decyzja jest usrednieniem wielu
takich drzew, dlatego pojedyncze drzewo jest ilustracja mechanizmu, a nie petng interpretacja modelu.
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HistGradientBoosting jako histogramowy gradient boosting

Model buduje kolejne drzewa sekwencyjnie. Kazde nastepne drzewo poprawia btedy poprzedniego
modelu. Wariant histogramowy przyspiesza obliczenia przez grupowanie wartosci cech w przedziaty.

Parametry uzyte w notebooku

learning_rate=0.08, max_iter=180, max_leaf_nodes=31, 12_regularization=0.01,
min_samples_leaf=20, random_state=42.

A

Interpretacja wyniku

To najlepszy model predykcyjny w projekcie: uzyskat najwyzsze ROC AUC, F1 i accuracy. Najlepiej
porzadkowat pasazeréw wedtug prawdopodobienstwa satysfakcji i najlepiej klasyfikowat przy przyjetym
progu.

\
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MLP — prosta sie¢ neuronowa jako benchmark

@ Zapis (64, 32) oznacza dwie warstwy ukryte: pierwsza ma 64 neurony, druga 32 neurony.

@ Sie¢ uczy sie nieliniowych kombinacji cech, ale nie daje prostej interpretacji pojedynczych
wspotczynnikéw.

@ MLP wymaga standaryzacji, bo zmienne o duzej skali moga dominowa¢ gradient i spowalnia¢ albo
destabilizowa¢ uczenie wag.

@ Na danych tabelarycznych progi, interakcje i zmienne kategoryczne czesto s3 bardzo dobrze
obstugiwane przez drzewa oraz boosting.

@ Prosta sie¢ neuronowa nie ma tu przewagi architektonicznej znanej np. z obrazéw lub tekstu, gdzie
struktura danych jest silnie przestrzenna albo sekwencyjna.

@ W tej prezentacji MLP traktujemy jako model praktycznie nieinterpretowalny i oceniamy go
gtéwnie predykeyjnie.
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Metryki klasyfikacji

TP+ TN o Klasg pozytywna jest satisfied.
Accuracy = . . . S
TP+ TN+ FP + FN @ F1 jest srednia harmoniczna precision i
Precisi TP recall.
recision = —————
TP;—PF’D @ F1 jest wysokie tylko wtedy, gdy zaréwno
Recall = ——— precision, jak i recall s3 wysokie.
T TPEFN
2. Precision - Recall @ ROC AUC mierzy zdolno$¢ rankingowa
F1= modelu.

Precision + Recall

ROC jest krzywa, a AUC jej liczbowym podsumowaniem. Dlatego w tabeli wynikéw
raportujemy ROC AUC.
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Model Accuracy  Precision Recall F1 ROC AUC Czas
HistGradientBoosting 0.9646 0.9759 0.9418 0.9585 0.9952 6.35 s
MLP 0.9580 0.9680 0.9343 0.9508 0.9933 27.37s
Random Forest 0.9548 0.9571 0.9382 0.9475 0.9924 40.56 s
Logit 0.8741 0.8699 0.8352 0.8522 0.9272 1.13s

HGB ma najlepszy wynik ogélny. MLP jest bardzo dobry, ale stabszy od boostingu i trudniejszy do
interpretacji. Random Forest pozostaje mocnym benchmarkiem, a Logit mimo nizszego wyniku ROC
AUC nadal jest wartosciowy interpretacyjnie. Precision 0.9759 dla HGB oznacza, ze predykcje klasy
satisfied s3 bardzo trafne, a recall 0.9418 oznacza, ze model wykrywa wiekszosé zadowolonych

pasazerdw.
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Macierz pomytek najlepszego modelu

Macierz pomytek - HistGradientBoosting @ Model poprawnie klasyfikuje 14 427
obserwacji klasy 0.

@ Btednie oznacza 263 osoby jako

Neutral/dissat. satisfied.

e Btednie pomija 657 rzeczywiscie
zadowolonych pasazeréw.

True label

@ Accuracy na proébie testowej: 0.9646.

Satisfied

Neutral/dissat. Satisfied
Predicted label
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Raport klasyfikacji: HistGradientBoosting

Klasa Precision Recall F1  Support
neutral/dissat. 0.9564 0.9821 0.9691 14690
satisfied 0.9759 0.9418 0.9585 11286
accuracy 0.9646 25976
macro avg 0.9661 0.9619 0.9638 25976
weighted avg 0.9649 0.9646 0.9645 25976

Accuracy jest jedna miara dla catego modelu, dlatego nie ma osobnych wartosci precision i recall. Dla klasy
neutral/dissat. recall 0.9821 oznacza, ze model poprawnie wykrywa 98.21% takich pasazeréw. Dla klasy satisfied
precision 0.9759 oznacza, ze gdy model przewiduje satysfakcje, zwykle jest to trafne. Macro average to prosta $rednia
wynikéw obu klas, wiec kazda klasa ma te sama wage. Weighted average wazy wynik liczebnoscia klas, dlatego wieksza
klasa mocniej wptywa na $rednia.
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Krzywe ROC

Kizywa ROC - HistGradientBoosting Krzywa ROC - MLP Krzywa ROC - Random Forest Kizywa ROC - Logit
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Logit jest wyraznie stabszy od modeli nieliniowych, ale sam w sobie nadal osigga bardzo dobry ROC
AUC. Réznica sugeruje, ze modele nieliniowe lepiej wykorzystuja interakcje i efekty progowe w danych.
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Czy bardzo wysokie wyniki oznaczaja przeuczenie?

@ ROC AUC = 0.9952 jest bardzo wysokim wynikiem, ale nie oznacza automatycznie przeuczenia.

@ Moze wynika¢ z silnego sygnatu w danych, tatwego problemu klasyfikacyjnego albo przecieku
informacji.

@ Ryzyko przecieku ograniczamy przez dwa elementy: osobny zbiér testowy oraz potoki
przetwarzania dopasowywane tylko na zbiorze treningowym.

@ Uzupetnianie brakéw, skalowanie i kodowanie kategorii sa na zbiorze testowym tylko stosowane, a
nie ponownie dopasowywane.

Konsekwencja

Model nie wykorzystuje statystyk obliczonych na danych testowych, ale bardzo wysokie wyniki nadal
wymagaja kontroli train-test.
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ola przeuczenia

Kontrola przeuczenia: luka train-test

Model ROC train  ROC test Luka

HistGradientBoosting -
HGB 0.9968 0.9952 0.0016

MLP 0.9954 0.9933 0.0021
RF 0.9954 0.9924  0.0031 MLP
Logit 0.9264 0.9272  -0.0009

e e _

Logit

-0.0010 -0.0005 0.0000 0.0005 0.0010 0.0015 0.0020 0.0025 0.0030
ROC AUC train - ROC AUC test

Mata luka train-test sugeruje, ze model nie dopasowat sie wytacznie do préby treningowej. Nie dowodzi
jednak, ze bedzie réwnie dobry na danych z innej linii lotniczej, okresu lub rynku. Petna ocena
wymagataby walidacji zewnetrznej.
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Waznos¢ cech: HistGradientBoosting

Permutation importance - HistGradientBoosting

nfight wifi service | Cecha Spadek ROC AUC
eor ravel | - o
pect e Inflight wifi 0.1449

B -_ Type of Travel 0.0952

Baggage handling - Customer Type 0.0305

Checkin service [l Online boarding 0.0098

Inflight service l Baggage handling 0.0071

Seat comiort [} Checkin service 0.0063
Cleanliness l
Class I

Gate location I

Age I

Inflight entertainment I
On-board service I
Arrival Delay in Minutes }

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12
Sredni spadek ROC AUC po permutacii

Permutation importance sprawdza, jak bardzo pogarsza sie ROC AUC po losowym przemieszaniu
wartosci jednej cechy. Wysoka waznos¢ WiFi oznacza, ze model silnie uzywa tej zmiennej, ale nie jest to

dowéd przyczynowego wptywu WiFi na satysfakcje.
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Heatmapa korelacji

Macierz korelacii zmiennych numerycznych

Korelacja Pearsona
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Jak czyta¢ heatmape korelacji?

Interpretacja

Heatmapa pokazuje site liniowego skorelowania miedzy zmiennymi liczbowymi. Ciemniejsze pola
oznaczaj3 silniejsza korelacje dodatnig lub ujemna.

@ Szczegélnie interesuja nas pary zmiennych silnie skorelowanych.
@ Silne skorelowanie moze oznacza¢ czesciowe powielanie informacji.

@ Jest to wazne przede wszystkim dla interpretacji wspétczynnikéw Logitu.
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Pary o wysokiej korelacji

Zmienna A Zmienna B Korelacja

Departure Delay Arrival Delay 0.9653
Inflight wifi service Ease of Online booking 0.7148

Jezeli dwie zmienne s3 silnie skorelowane, modelowi trudniej rozdzieli¢, ktéra z nich odpowiada za
zmiane prawdopodobiernistwa. Wspétczynniki moga by¢ wtedy mniej stabilne. Nie musi to jednak
pogarszac predykcji, bo model nadal wykorzystuje wspélng informacje zawarta w tych zmiennych.
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Predykcja a interpretowalnosé

Model Jakos¢ predykcji  Interpretowalnos¢  Rola

Logit nizsza wysoka model wyjasniajacy
Random Forest wysoka srednia/niska benchmark drzewiasty
HistGradientBoosting  najwyzsza niska/Srednia model predykcyjny
MLP wysoka niska benchmark nieliniowy

Jeden model rzadko jednoczesnie najlepiej przewiduje i najlepiej wyjasnia. W projekcie Logit
petni role interpretacyjna, a HistGradientBoosting predykcyjna.
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Decyzja modelowa i wnioski biznesowe

Whioski biznesowe

Decyzja modelowa

Do predykcji wybieramy
HistGradientBoosting.

Do interpretacji warto réwnolegle uzywac
Logitu i permutation importance.

MLP nie daje przewagi nad boostingiem.
Random Forest pozostaje mocnym
benchmarkiem.

Przed wdrozeniem potrzebne sa
kalibracja, prég decyzyjny i walidacja na
nowych danych.

Kluczowe obszary: WiFi, online boarding,
typ podrézy i typ klienta.

WiFi traktowa¢ jako element bazowego
doswiadczenia.

Segmentowac pasazeréw biznesowych i
prywatnych.

Rozwija¢ program lojalnosciowy takze
jako narzedzie poprawy doswiadczenia.
Usprawnia¢ cyfrowe punkty styku,
szczegdlnie online boarding..

Model moze wspiera¢ wskazywanie
pasazeréw wymagajacych uwagi.
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Whioski i ograniczenia

Ograniczenia

@ Najlepszy model: HistGradientBoosting. @ Dane przekrojowe nie dowodza

e Logit jest stabszy od modeli przyczynowosci.
nieliniowych, ale nadal bardzo dobry i @ Brakuje ceny biletu, trasy, przewoznika,
interpretacyjnie uzyteczny. lotniska i okresu.

@ Modele nieliniowe wskazuja na interakcje e Bardzo wysokie wyniki wymagaja
i efekty progowe w danych. walidacji zewnetrznej.

@ Mate luki train-test nie wskazuja na silne e Wdrozenie wymaga kalibracji i analizy
przeuczenie. ) progu decyzyjnego.
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