Notebook

14/1/26, 19:10

Practica Bloc lll: Aerolinies i Satisfaccio

Universitat de les llles Balears Grau en Enginyeria Informatica Assignatura:
21722 - Intel-ligencia Artificial

Nom i Llinatges: Jaume Cardell Aguaded
Nom i Llinatges: Jose Maria Macias Martinez
Data: 14 de gener 2026
Curs: 2025-2026

index

e Introduccio i Objectius

e Metodologia

e Practica

= Preprocessament

(e]

o

(¢]

(e]

o

Analisi Exploratoria de dades(EDA)
Entrenament i ajust

Perceptrd
Regresid Logistica
SVM

Arbres de decisio
Boscos aleatoris

= Discussio critica de resultats

Aclariments

1. Introduccid i Objectius

Objectiu

L'objectiu principal d'aquesta practica és aplicar técniques d'aprenentatge

automatic (Machine Learning) per predir la satisfaccié dels passatgers d'una
aerolinia. A través d'aquest exercici, compararem el rendiment de cinc models

diferents vistos a l'assignatura:

P Obd -

Perceptrd

Regressié Logistica

Maquines de Vectors de Suport (SVM)
Arbres de Decisio
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5. Boscos Aleatoris (Random Forest)

Aquests models seran empleats mitjancant la llibreria Scikit-1learn .

Descripcio del Problema

Les aerolinies modernes recullen grans quantitats de dades per millorar
I'experiencia del client. Treballarem amb el dataset Airline Passenger
Satisfaction, que conté informacié demografica, detalls del vol i puntuacions
de serveis (Wifi, menjar, comoditat, etc.).

La nostra variable objectiu (target) és satisfaction , que classifica el
passatger en:

e Satisfied
e Neutral or Dissatisfied

2. Metodologia

Per comparar els diferents models y resoldre el problema, seguirem els
seguents passos obligatoris:

1. Preprocessament: Neteja de valors nuls ( NaN ), codificacié de variables
categoriques i normalitzacio de dades.

2. Analisi Exploratoria (EDA): Estudi de les dades i aplicacié d'algoritmes
de Clustering (K-Means) per detectar patrons de comportament.

3. Entrenament i Ajust: Cerca dels millors hiperparametres per a cada
model.

4. Avaluacid: Comparacié de métriques i discussio dels resultats.

3. Practica

3.1. Preprocessament de les dades:

La finalitat d'aquest primer procés es preparar |'informacié que utilitzaran els
diferents models d'aprenentatge que entrenarem posteriorment. El seglient
codi de Python carrega les dades del ficher CSV enviat com a parametre,
després mostra un exemple de les primeres files de dades per tal de
assegurar les dades que conté el fitxer.

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
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filename =

# 1. Carrega el dataset
df = pd.read_csv(filename)

'apsd.csv' # Ruta arxiu CSV

# 2. Mostra primeres files de dades
print("\nMostra les primeres files del dataset:")

display(df.head())

# 3. Mostra descripcié estadistica del dataset
print("\nDescripci6é estadistica del dataset:")
df_description =
display(df_description)

df.describe()

Mostra les primeres files del dataset:

Unnamed(; id
0 0 19556
1 17 90035
2 2 12360
3 3 77959
4 4 36875

5 rows x 25 columns

Descripci6 estadistica del dataset:

count
mean
std
min
25%
50%
75%

max

Unnamed: 0

25976.000000
12987.500000
7498.769632
0.000000
6493.750000
12987.500000
19481.250000

25975.000000

Gender Customer ge Type of Class
Type Travel

Ferale Loyal 57 Business Eco
Customer travel

Female Loyal 36 BUsiess Business
Customer travel

Male disloyal 20 Business Eco
Customer travel

Male Loyal 44 ElElnEss Business
Customer travel

Female Loyal 49 Business Eco
Customer travel

. Flight

id Age Distance

25976.000000 25976.000000 25976.000000

65005.657992 39.620958 1193.788459

37611.526647 15.135685 998.683999

17.000000 7.000000 31.000000

32170.500000 27.000000 414.000000

65319.500000 40.000000 849.000000

97584.250000 51.000000 1744.000000

129877.000000 85.000000 4983.000000

14/1/26, 19:10

Flight '

Distance

160

2863

192

3377

1182

Inflight
ser\

25976.000
2.724
1.335
0.000
2.000
3.000
4.000

5.000

El valor Unnamed:0 representa la columna que conté I'index de fila. Es a dir la
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fila a la que correspdn cada dada.

Tractament de valors faltants: NaN

Aquesta part del codi mostra la informacié del dataset carregat i
posteriorment fa un conteig per tal de saber el nombre de columnes afectades
per qualque Not a Number.

En aquest cas el total de columnes afectades es de 83 (de un total de 25976
columnes): Com es tracta de un nombre inferior al 0,33% podriem descartar
les columnes afectades pero en aquest cas, per tal d'evitar la pérdua de cap
dada, hem decidit emplenar les dades faltants amb la mitjana de la resta de
dades.

# Solucions per a valors nuls (NaN):
print("\nInformaci6é del Dataset")
df.info()

print("\nConteig de NaN") # NaN = Not a Number (valors nuls)
print("Nombre de NaN per columna:")
print(df.isnull().sum() [df.isnull().sum() > 0])

filas_nan = df[df.isnull().any(axis=1)] # Filtrar files amb qualcun

print(f"Se han trobat {len(filas_nan)} files amb NaN.") # Imprimir
print(filas_nan[['id', 'Arrival Delay in Minutes']]) # Aix0 realmen

# Decidim com tractar els NaN: Emplenarem amb la mitjana de la colu
# En aquest cas, només hi ha NaN a la columna 'Arrival Delay in Min
mitjana_retras = df['Arrival Delay in Minutes'].mean() # Calculem 1
print("Mitjana retras:", mitjana_retras)

df ['Arrival Delay in Minutes'] = df['Arrival Delay in Minutes'].fil

# Verificam que ja no hi ha cap NaN a les dades:
print(f'NaN actual: {df['Arrival Delay in Minutes'].isnull().sum()}
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Informacié del Dataset

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 25976 entries, @ to 25975

Data columns (total 25 columns):
# Column

@ Unnamed: 0

1 id

2 Gender

3 Customer Type

4 Age

5 Type of Travel

6 Class

7 Flight Distance

8 Inflight wifi service

9 Departure/Arrival time convenient

10 Ease of Online booking
11 Gate location

12 Food and drink

13 Online boarding

14 Seat comfort

15 Inflight entertainment
16 On-board service

17 Leg room service

18 Baggage handling

19 Checkin service

20 Inflight service

21 Cleanliness

22 Departure Delay in Minutes
23 Arrival Delay in Minutes
24 satisfaction

dtypes: float64(1), int64(19), object(5)

memory usage: 5.0+ MB

Conteig de NaN

Nombre de NaN per columna:
Arrival Delay in Minutes 83
dtype: int64

Se han trobat 83 files amb NaN.

id Arrival Delay in Minutes

516 107365
656 108648
1071 16797
1224 30090
1589 41924
24072 21780
24133 64934
24301 125688
25128 64706
25468 85927

[83 rows x 2 columns]
Mitjana retras: 14.74085660217047
NaN actual: 0
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NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN

NaN
NaN

Non-Null Count

Dtype

25976
25976
25976
25976
25976
25976
25976
25976
25976
25976
25976
25976
25976
25976
25976
25976
25976
25976
25976
25976
25976
25976
25976
25893
25976

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

int64
int64
object
object
int64
object
object
int64
int64
int64
int64
int64
int64
int64
int64
int64
int64
int64
int64
int64
int64
int64
int64
float64d
object

14/1/26, 19:10
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Per tant en aquest punt no queda cap columna amb valors nuls.

Tractament de variables categoricas.

Amb I'objectiu de poder entrenar els diferents models de inteligéncia artificial
convertirem les dades de tipus text a nombres mitjancant la lliberia Scikit-
learn .

Posteriorment mostram el valor nimeric assignat a cada un dels valors
originals del dataset.

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder # Scikit-learn

if df['Class'].dtype == 'object':
class_mapping = {'Eco': @, 'Eco Plus': 1, 'Business': 2}
df['Class'] = df['Class'].map(class_mapping)
print(f" -> Columna 'Class' (Manual): {class_mapping}")

cat_cols = df.select_dtypes(include=['object']).columns
print(f'Resta de variables a transformar automaticament: {list(cat_

le = LabelEncoder()

for col in cat_cols:
df [col] = le.fit_transform(dflcoll)
# Imprimim el mapping per saber qué és cada numero
mapping = dict(zip(le.classes_, le.transform(le.classes_)))
print(f" —> Columna '{col}': {mapping}")

print(df.info())
display(df.head())
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-> Columna 'Class' (Manual): {'Eco': @, 'Eco Plus': 1, 'Business':
2}

Resta de variables a transformar automaticament: ['Gender', 'Custome
r Type', 'Type of Travel', 'satisfaction']

—> Columna 'Gender': {'Female': np.int64(0), 'Male': np.int64(1)}
-> Columna 'Customer Type': {'Loyal Customer': np.int64(@), 'disloy
al Customer': np.int64(1)}

—> Columna 'Type of Travel': {'Business travel': np.int64(0Q), 'Pers
onal Travel': np.int64(1)}

-> Columna 'satisfaction': {'neutral or dissatisfied': np.int64(0),
'satisfied': np.int64(1)}
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

RangeIndex: 25976 entries, @ to 25975

Data columns (total 25 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
@ Unnamed: 0 25976 non-null int64
1 id 25976 non-null int64
2  Gender 25976 non-null int64
3  Customer Type 25976 non-null int64
4  Age 25976 non-null int64
5 Type of Travel 25976 non-null int64
6 Class 25976 non-null 1int64
7 Flight Distance 25976 non-null 1int64
8 Inflight wifi service 25976 non-null 1int64
9 Departure/Arrival time convenient 25976 non-null int64
10 Ease of Online booking 25976 non-null int64
11 Gate location 25976 non-null int64
12 Food and drink 25976 non-null int64
13 Online boarding 25976 non-null 1int64
14 Seat comfort 25976 non-null 1int64
15 Inflight entertainment 25976 non-null 1int64
16 On-board service 25976 non-null int64
17 Leg room service 25976 non-null 1int64
18 Baggage handling 25976 non-null int64
19 Checkin service 25976 non-null int64
20 Inflight service 25976 non-null int64
21 Cleanliness 25976 non-null 1int64
22 Departure Delay in Minutes 25976 non-null int64
23 Arrival Delay in Minutes 25976 non-null float64
24 satisfaction 25976 non-null int64

dtypes: float64(1), int64(24)
memory usage: 5.0 MB
None
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. Type . Infligl

Unnamed: id Gender Customer Age of Class _. Flight Wi

(0] Type Distance .

Travel servic
0 0 19556 0 0 b2 0 0 160
1 1 90035 0 0 36 0 2 2863
2 2 12360 1 1T 20 0 0 192
3 3 77959 1 0 44 0 2 3377
4 4 36875 0 0 49 0 0 1182

5 rows x 25 columns

Les variables categoriques afectades i els valors adoptats soén:

Class: Eco(0), Eco Plus(1) i Business(2).

Gender: Female(0) i Male(1).

Customer Type: Loyal Customer(0) i Disloyal Customer(1).
Type of Travel: Business travel(0) i Personal Travel(1).

A

Satisfaction: Neutral or Dissatisfied(0) i Satisfied(1).

3.2. Analisi Exploratoria de dades (EDA):

Estudi de les dades i aplicacié d'algoritmes de Clustering (K-Means) per
detectar patrons de comportament.

3.2.1 Normalitzacio de dades

Hem de normalitzar les dades per tal de crear un bon grafic de K-Means. En el
cas de que no normalitzar les dades els nombres grans tendrien molt més
valor que els nombres petits. Les dades estan compreses entre 0 i 1
(empleant MinMaxScaler)

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.decomposition import PCA

# 1. Seleccidé columnes per clustering:

# Excluim el 'target' (satisfaction): per tal de saber si s'agrupen
# També excloem 1 Unnamed : @ (Columna index)

dades = df.drop(['satisfaction', 'Unnamed: 0'], axis=1)

# 2. Normalitzacid:
scaler = MinMaxScaler()
X_scaled = scaler.fit_transform(dades)

X_scaled_df = pd.DataFrame(X_scaled, columns=dades.columns)
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# 3. Prova per veure si l'escalat ha funcionat.
print("-—-- Abans de 1l'escalat: ——-")
print(df[['Flight Distance',

14/1/26, 19:10

'Age', 'Gender', 'Class', 'Type of Travel

print("\n—-—— Després de 1l'escalat —-")
'Age', 'Gender', 'Class', 'Type

print(X_scaled_df[['Flight Distance',

——— Abans de 1'escalat: ——-

Flight Distance Age Gender C(lass
0 160 52 0 0
1 2863 36 0 2
2 192 20 1 0
3 3377 44 1 2
4 1182 49 0 0
5 311 16 1 0
6 3987 77 0 2
7 2556 43 0 2
8 556 47 1 0
9 1744 46 0 2
10 1235 47 0 0
11 325 33 0 2
12 1009 46 0 2
13 451 60 0 2
14 925 52 0 2
15 83 50 1 0
16 728 31 0 0
17 1075 52 1 1
18 1927 43 0 0
19 3799 50 0 2
——— Després de l'escalat —-

Flight Distance Age Gender
0 0.026050 0.576923 0.0
1 0.571890 0.371795 0.0
2 0.032512 0.166667 1.0
3 0.675687 0.474359 1.0
4 0.232431 0.538462 0.0
5 0.056543 0.115385 1.0
6 0.798869 0.897436 0.0
7 0.509895 0.461538 0.0
8 0.106018 0.512821 1.0
9 0.345921 0.500000 0.0
10 0.243134 0.512821 0.0
11 0.059370 0.333333 0.0
12 0.197496 0.500000 0.0
13 0.084814 0.679487 0.0
14 0.180533 0.576923 0.0
15 0.010501 0.551282 1.0
16 0.140751 0.307692 0.0
17 0.210824 0.576923 1.0
18 0.382876 0.461538 0.0
19 0.760905 0.551282 0.0

3.2.2 K-Means

Type of Travel

Class

0.

RO OO ORRRPRRLPRORORROOROR

(SIS IO, BN SR ENGIS BN GRS G RN SIS BE GRS BEC RN S BN GRS R G

O P PO RFRPROO0OOOOOOOOOOOOOO0OO0OOO0OO0OOOOOSe

Type of Travel

0.

(SIS SSRGS S B G S B S BN IS BN B BN S B S

(SIS ISR NGRS BN S G RN SIS BN GRS BEC BN BN GRS I

Aplicam I'algoritme de K_MEANS per agrupar en diferents grups sense tenir
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en compte |'objectiu (que en aquest cas es la satisfaccio del clients).

Hem triat que la K Optima en aquest cas es 3, ja que es amb aquest nombre
de grups com queda una major diferéncia entre els grups formats.

import warnings
warnings.filterwarnings('ignore') # Silenciam warnings per netejar

# 1. Aplicam K-Means:
k_optim = 3
kmeans = KMeans(n_clusters=k_optim, random_state=42, n_init=10)

clusters_assign = kmeans.fit_predict(X_scaled)
df ['Cluster'] = clusters_assign

# ——— Intercanvi de grups ———
canvi_ordre = {0: 1, 1: 2, 2: 0} # No es necessari, pero per major
df['Cluster'] = df['Cluster'].map(canvi_ordre)

# 2. Heat Map:

df_para_grafico = pd.DataFrame(X_scaled, columns=dades.columns)
df_para_grafico['Cluster'] = df['Cluster'] # Le pegamos la etiqueta
cluster_summary_norm = df_para_grafico.groupby('Cluster').mean()

# 3. Plot Heatmap:

plt.figure(figsize=(15, 10))

sns.heatmap(cluster_summary_norm.T, annot=True, cmap='viridis', fmt
plt.title('K-Means Clustering - Heatmap de Clusters')

plt.show()

# 4. PCA per reduccié de dimensions a 2D
pca = PCA(n_components=2)
principal_components = pca.fit_transform(X_scaled)

pca_df = pd.DataFrame(data=principal_components, columns=['PCl', 'P
pca_df['Cluster'] = df['Cluster']

colors = ['red', 'gold', 'blue'l # Colors personalitzats per als cl

plt.figure(figsize=(10, 8))
sns.scatterplot(
x='PC1',
y="'PC2',
hue='Cluster’',
data=pca_df,
palette=colors, # iAqui aplicamos tus colores!
s=60,
alpha=0.6,
edgecolor="black"', # Borde negro para que el amarillo se vea
linewidth=0.5
)

plt.title('Visualitzacié de Clasters K-Means')
plt.xlabel('Component 1')
plt.ylabel('Component 2')
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plt.legend(title="'Cluster')
plt.grid(True, linestyle='—-', alpha=0.3)
plt.show()

# 5. Grafic de barres amb percentatges de satisfaccid per cluster
counts = df.groupby(['Cluster', 'satisfaction']).size().reset_index
total_por_cluster = counts.groupby('Cluster')['count'].transform('s
counts['percentage'] = (counts['count'] / total_por_cluster) *x 100

plt.figure(figsize=(10, 6))
ax = sns.barplot(x='Cluster', y='percentage', hue='satisfaction', d

for container in ax.containers:
ax.bar_label(container, fmt='%.1f%%', padding=3)

plt.title('Distribucié Percentual de Satisfaccié per Cluster')
plt.ylabel('Percentatge (%)')

plt.ylim(@, 115) # Espaciat adalt.
plt.legend(title='Satisfaccidé', loc='upper right"')
plt.grid(axis='y"', linestyle='—-"', alpha=0.5)

plt.show()

K-Means Clustering - Heatmap de Clusters

-10

id

Gender

Customer Type

Age

Type of Travel -

Class

Flight Distance

Inflight wifi service
Departure/Arrival time convenient
Ease of Online booking
Gate location

Food and drink

Online boarding

Seat comfort

Inflight entertainment
On-board service

Leg room service
Baggage handling
Checkin service
Inflight service
Cleanliness

Departure Delay in Minutes

Arrival Delay in Minutes

Cluster
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Visualitzacio de Clasters K-Means
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Hem generat 3 grafics que mostren informacié molt util:

1. Heat map - Clustering

Aquest primer grafic mostra la mitjana de les dades normalitzades de cada un
dels tres grups: variant el color de fons depenent del seu valor. Els grups
resultants de l'algoritme de K-Means son 3:
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Type of Travel: Personal Travel: aquest primer grup agrupa tots o quasi
tots els viatgers que viatgen per motiu de NO feina, ja que I'atribut Type
of Travel es 1.00.

. Type of Travel: Business Travel - Not Business Class: el segon grup conté

els passatgers que volen per motiu de feina pero que la classe del seu
passatge es ECO o ECO PLUS.

Type of Travel: Business Travel - Business Class: aquest darrer grup
agrupa la majoria de viatgers de viatje per feina i a més el tipus de seient
del vol es Business class. També cal destacar que aquest grup conté la
mitjana de distancia considerablement més gran que els altres grups.

2. Clusters K-Means

Aquest grafic mostra els 3 grups com a diferents "nuvols" ben diferenciats

entre ells.

3. Distribucié percentual de satisfaccio.

Aquest histograma mostra els percentatges de clients satisfets (color taronja)
vs els clients no satisfets/neutrals (color blau). Mostra clarament com els
grups 0 i 1 contenten un baix index de satisfaccio de clients mentre que el

grup 2 manté una satisfaccio superior al 85%.

3.3 Entrenament i Ajust

Cerca dels millors Hiperparametres per a cada un dels models, entrenaments

dels mateixos i obtencid dels resultats.

Preparacio de les dades per els diferents experiments:

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# 1. Definim X(Variables) i y(Objectiu)

X = df.drop(['id', 'satisfaction', 'Unnamed: 0'], axis=1, errors='ig
y = df['satisfaction'] # target

# 2. DIVISIO TRAIN / TEST (70% Entrenar, 30% Examen)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(

)

# 3

X, y, test_size=0.3, random_state=42, stratify=y

. NORMALITZACIO ESPECIFICA PER A CLASSIFICACIO

scaler_clas = StandardScaler()

X_train_scaled = scaler_clas.fit_transform(X_train)
X_test_scaled = scaler_clas.transform(X_test)
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A |'anterior pas hem:

Separat les diferents caracteristiques de les dades i I'objectiu.
Eliminat la dada de Unnamed: O que no aporta informacid.
Dividit el conjunt de dades entre entrenament i test.

PoObd -

Normalitzat les dades per la clasificacio.

Ara ja tenim les dades preparades per poder aplicar els diferents models.

1. Perceptro

from sklearn import linear_model
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.metrics import accuracy_score,classification_report, c

# Cerca de hiperparametres per al Perceptré

# 1. Definim possibles valors dels hiperparametres

param_grid = {
'penalty': ['12', '11', 'elasticnet', Nonel,
'alpha': [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1],
'max_iter': [1000, 2000, 3000],

}

# 2. GridSearchCV
perceptron = linear_model.Perceptron(random_state=42)
grid = GridSearchCV(estimator=perceptron, param_grid=param_grid, cv

# 3. Entrenem (4 x 5 x 3)
grid.fit(X_train_scaled, y_train)

# 4. Resultats
best_model = grid.best_estimator_

print(f'"\nHiperparametres selccionats: {grid.best_params_}")
print(f"Accuracy mitjana al Train: {grid.best_score_:.4f}")

# 5. Comprovacidé final amb el Test Set

y_pred_pt = best_model.predict(X_test_scaled)
acc_test = accuracy_score(y_test, y_pred_pt)
print(f"Accuracy final al Test Set: {acc_test:.4f}")

# 6. Resultats grafics:
print("Informe de classificacié (Perceptron):\n",classification_rep

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred_pt)

plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap(cm, annot=True, fmt='d', cmap='Reds',
xticklabels=['Neutral/Dissatisfied', 'Satisfied'],
yticklabels=['Neutral/Dissatisfied', 'Satisfied'])

plt.title("Matriu de Confusié - Perceptron")
plt.xlabel("Prediccié del Model")
plt.ylabel("Valor Real")
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plt.show()

Hiperparametres selccionats: {'alpha': 0.0001, 'max_iter': 1000, 'pe
nalty': None}

Accuracy mitjana al Train: 0.8314

Accuracy final al Test Set: 0.8550

Informe de classificacidé (Perceptron):

precision recall fl-score support

0 0.87 0.87 0.87 4372

1 0.84 0.83 0.83 3421

accuracy 0.85 7793
macro avg 0.85 0.85 0.85 7793
weighted avg 0.85 0.85 0.85 7793

Matriu de Confusio - Perceptron
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Seleccid d'hiperparametres

Per tal de seleccionar la configuracié més optima del model de manera
objectiva, hem implementat un procés d'optimitzacié automatica utilitzant
GridSearchCV de Scikit-learn basat en validacié creuada.

Aqguesta técnica ens permet explorar I'espai d'hiperparametres definits i
seleccionar aquella combinacié que ofereix la millor precisié mitjana sobre els
conjunts de validacid.

Els hiperparametres a avaluar son:
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1. penalty (Tipus de regularitzacid): Aquest parametre defineix el metode
utilitzat per penalitzar la complexitat del model i evitar el overfitting.

2. alpha (Intensitat de la regularitzacié): Constant que multiplica el terme de
penalitzacid. Controla la "for¢ca" amb la qual restringim I'aprenentatge del
model.

3. max_iter (Maxim d'iteracions): Com que el Perceptrd és un algorisme
iteratiu que només convergeix si les dades son linealment separables,
aquest parametre actua com a condicié de parada de seguretat.

Meétriques d'avaluacio

1. Accuracy: Calculada com la proporcié de prediccions correctes sobre el
total ((TP+ TN) / (TP + TN + FP + FN)). S'ha utilitzat com a métrica base
per tenir una visié general del rendiment.

2. Matriu de Confusid: Aquesta eina és fonamental perqué ens permet
descompondre les prediccions en quatre categories: Veritables Positius,
Veritables Negatius, Falsos Positius i Falsos Negatius. En el context de la
satisfaccid dels passatgers, la matriu ens permet veure si el model té
tendéncia a "sobreestimar" la satisfaccié (més Falsos Positius) o a
"ignorar" passatgers satisfets (més Falsos Negatius) de forma grafica i
clara.

3. Classification-Report: Aquesta eina de aporta una visié detallada del
rendiment del model. En lloc de donar-nos una Unica xifra, ens genera un
informe complet amb les métriques clau per a cada classe
("Neutral/Dissatisfied" i "Satisfied"): La seva utilitat principal en aguesta
practica és assegurar-nos que el model no funcioni bé només globalment
(accuracy), sind que sigui robust i consistent en totes dues classes,
evitant biaixos cap a la classe majoritaria.
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2. Regressio Logistica

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report,
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Definicidé de hiperparametres que provarem:
param_grid = [

{
'solver': ['lbfgs'],
'penalty': ['12', Nonel,
'max_iter': [100, 1000, 3000],
'C': [0.1, 1, 10]

o

{
'solver': ['liblinear'],
'penalty': ['11', '12'],
'max_iter': [100, 1000, 3000],
'C': [0.1, 1, 10]

H
{
'solver': ['saga'l,
'penalty': ['l11', '12'],
'max_iter': [100, 1000, 3000],
'C': [0.1, 1, 10]

}

]
log_reg = LogisticRegression(random_state=42)

# Millor combinacié de hiperparametres amb GridSearchCV
grid_search = GridSearchCV(

estimator=1log_reg,

param_grid=param_grid,

cv=5,

scoring='accuracy',

n_jobs=1, # Control d'error div/0.

)

grid_search.fit(X_train_scaled, y_train)

best_model = grid_search.best_estimator_

print(f"\Millors hiperparametres: {grid_search.best_params_}")

print(f'"Millor precisié a cross-validation: {grid_search.best_score

y_pred_rl = best_model.predict(X_test_scaled)
acc_test_1r = accuracy_score(y_test, y_pred_rl)

print(f"\nPrecisié final al Test Set: {acc_test_1lr:.4f}")
print("\nInforme de classificacié:")
print(classification_report(y_test, y_pred_rl))

cm_1r = confusion_matrix(y_test, y_pred_rl)
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plt.figure(figsize=(8, 6))
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sns.heatmap(cm_1r, annot=True, fmt='d', cmap='Greens',
'Satisfied'],
'Satisfied'])
plt.title(f"Matriu de Confusié - Millor Model Regressié Logistica")

xticklabels=['Neutral/Dissatisfied’,
yticklabels=['Neutral/Dissatisfied',

plt.xlabel("Prediccid")
plt.ylabel("Real")

plt.show()
\Millors hiperparametres: {'C': 0.1, 'max_iter': 100,
e, 'solver': 'lbfgs'}
Millor precisié a cross-validation: 0.8706
Precisié final al Test Set: 0.8700
Informe de classificaci6:
precision recall fl-score  support
0 0.87 0.90 0.89 4372
1 0.87 0.83 0.85 3421
accuracy 0.87 7793
macro avg 0.87 0.87 0.87 7793
weighted avg 0.87 0.87 0.87 7793

Matriu de Confusio - Millor Model Regressio Logistica
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Seleccio d'hiperparametres

"penalty': Non
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Per tal de fer la seleccid dels valors dels millors hiperparametres hem fet us
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de I'eina GridSearhcV.

1. solver (Algorisme d'Optimitzacid) Ibfgs: robust per a la majoria de
conjunts de dades, pero esta limitat a la regularitzacié L2 o a cap
penalitzacié (None).
liblinear: Es ideal per a datasets més petits. saga: Es especialment
eficient per a grans conjunts de dades i és I'Unic solver que suporta totes
les penalitzacions (L1, L2 i ElasticNet).

2. penalty (Regularitzacié: L1, L2, None) Per tal d'evitar el overfitting. 12
(Ridge): Penalitza la suma dels quadrats dels coeficients (6). Manté tots
els coeficients petits pero diferents de zero. Es I'estandard per reduir la
variancia del model sense perdre informacid. |1 (Lasso): Penalitza la suma
del valor absolut dels coeficients. Té la propietat matematica de portar
alguns coeficients exactament a zero. Aix0 actua com una seleccid
automatica de caracteristiques, eliminant variables del dataset que no
aporten informacid (soroll) i simplificant el model. None: S'inclou per
avaluar el rendiment del model "pur" (sense regularitzacid) i determinar si
les dades son suficients per generalitzar bé per si soles.

3. C (Invers de la forca de regularitzacio) Valors petits (ex: 0.1): Impliquen
una regularitzacioé forta. El model tolera més errors en I'entrenament per
buscar una soluciéo més simple (coeficients més petits). Aixo redueix el
risc d'overfitting perd pot causar underfitting (alt biaix). Valors grans (ex:
10): Impliquen una regularitzacié débil. El model intenta ajustar-se molt
fidelment a les dades d'entrenament. Aixo redueix el biaix perd augmenta
drasticament el risc de tenir alta variancia (overfitting). Hem seleccionat:
(0.1, 1, 10) per explorar sistematicament I'espai entre aquests dos
extrems.

4. max_iter (Iteracions maximes) Els algorismes basats en gradient
necessiten iterar fins a convergir al minim global de la funcié de cost. 100:
Valor per defecte. Pot ser insuficient si les dades no estan perfectament
escalades o si la superficie de la funcié de cost és complexa. 1000 i
3000: Augmentar aquest valor assegura que, fins i tot en configuracions
dificils (com una regularitzacié forta o moltes caracteristiques), el solver
tingui temps suficient per convergir i no es detingui prematurament abans
de trobar la solucié optima.

Meétriques d'avaluacio

Per avaluar els resultats de Regresid Logistica hem empleat els mateixos
meétodes que amb el Perceptro:

1. Accuracy: Calculada com la proporcid de prediccions correctes sobre el
total ((TP+ TN) /(TP + TN + FP + FN)). S'ha utilitzat com a métrica base
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per tenir una visié general del rendiment.

2. Matriu de Confusid: Aquesta eina és fonamental perque ens permet
descompondre les prediccions en quatre categories: Veritables Positius,
Veritables Negatius, Falsos Positius i Falsos Negatius. En el context de la
satisfaccid dels passatgers, la matriu ens permet veure si el model té
tendéncia a "sobreestimar" la satisfaccidé (més Falsos Positius) o a
"ignorar" passatgers satisfets (més Falsos Negatius) de forma grafica i
clara.

3. Classification-Report: Aquesta eina de aporta una visié detallada del
rendiment del model. En lloc de donar-nos una Unica xifra, ens genera un
informe complet amb les métriques clau per a cada classe
("Neutral/Dissatisfied" i "Satisfied"): La seva utilitat principal en aquesta
practica és assegurar-nos que el model no funcioni bé només globalment
(accuracy), sind que sigui robust i consistent en totes dues classes,
evitant biaixos cap a la classe majoritaria.
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3. SVM

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report,
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# 1. Hiperparametres a provar
param_grid = [

{
'kernel': ['rbf'l],
'C': [0.1, 1, 10],
'gamma': ['scale', 0.1]

}’

{
'kernel': ['linear'],
'C': [1, 10]

}

{
'kernel': ['poly'],
'degree': [2, 31,
'C': [1]

}

svm = SVC(random_state=42)

grid_search = GridSearchCV(
estimator=svm,
param_grid=param_grid,
cv=3,
scoring='accuracy',
n_jobs=-1, # Paral-lelitzacid: per anar més rapid. (No .
verbose=2

)

# Entrenar
grid_search.fit(X_train_scaled, y_train)

# Resultats

best_model = grid_search.best_estimator_

print(f'"\nMillors hiperparametres: {grid_search.best_params_}")
print(f"Millor precisié: {grid_search.best_score_:.4f}")

y_pred_svm = best_model.predict(X_test_scaled)
acc_test_svm = accuracy_score(y_test, y_pred_svm)

print(f"\nPrecisié final al Test Set: {acc_test_svm:.4f}")
print("\nInforme de classificaci6:")
print(classification_report(y_test, y_pred_svm))

# Matriu de Confusié
cm_svm = confusion_matrix(y_test, y_pred_svm)
plt.figure(figsize=(8, 6))
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sns.heatmap(cm_svm, annot=True, fmt='d', cmap='Purples',
xticklabels=['Neutral/Dissatisfied', 'Satisfied'],
yticklabels=['Neutral/Dissatisfied', 'Satisfied'])

plt.title(f"Matriu de Confusié - Millor SVM")

plt.xlabel("Prediccid")

plt.ylabel("Real")

plt.show()

Fitting 3 folds for each of 1@ candidates, totalling 30 fits

[CV] END +vvvnnvennnnnsnnnnnnnns C=1, gamma=scale, kernel=rbf; total
time= 2.3s

[CVI END +vvvvvvnennnnnnnnnnnnns C=1, gamma=scale, kernel=rbf; total
time= 2.3s

[CV] END .vvvinnennnnnnnnnnnnnss C=1, gamma=scale, kernel=rbf; total
time= 2.3s

[CVI END +vvvvennennnnnnnnnnns C=0.1, gamma=scale, kernel=rbf; total
time= 2.9s

[CV] END .vvinnennnennnnnnnns C=0.1, gamma=scale, kernel=rbf; total
time= 3.0s

[CVI END +vvvvvenenennnnnnnnnnnnns C=1, gamma=0.1, kernel=rbf; total
time= 2.9s

[CV] END .uvvinnennnennnnnnnns C=0.1, gamma=scale, kernel=rbf; total
time= 3.1s

[CVI END +vvvvvvenennnnnnnnnnnns C=0.1, gamma=0.1, kernel=rbf; total
time= 3.6s

[CV] END vivvnnnnnnnnnnnnnnnnnss C=0.1, gamma=0.1, kernel=rbf; total
time= 3.7s

[CV] END ..vvnnvennnnnnnnnnnnnns C=0.1, gamma=0.1, kernel=rbf; total
time= 3.7s

[CV] END .vvvvvvnnnnnnnnnnnnnns C=10, gamma=scale, kernel=rbf; total
time= 2.2s

[CV] END .vvvnvvnnnnnsnnnnnnnnnnns C=1, gamma=0.1, kernel=rbf; total
time= 2.6s

[CV]I END +vvvnnnnnnnnssnnnnnnnnnns C=1, gamma=0.1, kernel=rbf; total
time= 2.7s

[CV] END .vvvnvvnnnnnnnnnnnnnns C=10, gamma=scale, kernel=rbf; total
time= 2.1s

[CVI END +vvvvvvnnnnnnnnnnnnnns C=10, gamma=scale, kernel=rbf; total
time= 2.1s

[CV] END +vvvvvennnnnnnnnnnnnnnans (=10, gamma=0.1, kernel=rbf; total
time= 2.5s

[CV] END +uveevnnnnrnnnnsnnnnnnns C=10, gamma=0.1, kernel=rbf; total
time= 2.7s

[CV] END +vvvuvennnnnsnnnnnnnnnns (=10, gamma=0.1, kernel=rbf; total
time= 2.7s

[CV] END +uvievvnnnnsnnnnsnnnnnnns C=1, degree=2, kernel=poly; total
time= 2.3s

[CVI END +ivvnnnnnnnnnsnnnnnnnnnns C=1, degree=2, kernel=poly; total
time= 2.2s

[CV]I END +vvvnnnnnnnnssnnnnnnnnnns C=1, degree=2, kernel=poly; total
time= 2.2s

[CV] END .uvvennennnnnnnnnnsnnsnnnsnnnnnns C=1, kernel=linear; total
time= 4.3s

[CV] END +uvvennennnonnnnnnnnnsnnnsnnnnnns C=1, kernel=linear; total
time= 4.4s

[CV]I END +vvvnnnnncennssnnnnnnnnnns C=1, degree=3, kernel=poly; total
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time= 2.2s

[CV] END +vvvevnennnnnnnnnnonnsnnnsnnnnnns C=1, kernel=linear; total
time= 4.3s

[CVI END +vvvnnnnnnnnssnnnnnnnnnns C=1, degree=3, kernel=poly; total
time= 1.8s

[CV]I END +vvvnnnnnnnnnsnnnnnnnnnns C=1, degree=3, kernel=poly; total
time= 1.6s

[CV]I END +vvvvevnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnns C=10, kernel=linear; total
time= 9.4s

[CV] END .vvrivnennnonnnnnnsnnsnnnnnnnnns C=10, kernel=linear; total
time= 9.4s

[CV] END vvvunnnnnnnnsnnnnnnnnnssssnnnnns C=10, kernel=linear; total
time= 9.7s

Millors hiperparametres: {'C': 10, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'rb
£}

Millor precisié: 0.9453
Precisié final al Test Set: 0.9516

Informe de classificacio:

precision recall fl-score  support

0 0.95 0.96 0.96 4372

1 0.95 0.94 0.94 3421

accuracy 0.95 7793
macro avg 0.95 0.95 0.95 7793
weighted avg 0.95 0.95 0.95 7793
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Matriu de Confusio - Millor SVM
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Selecciod d'hiperparametres

L'eleccid de la graella de parametres (param_grid) per a I'algorisme SVM
respon a la necessitat de trobar un equilibri entre la capacitat de
generalitzacié del model (evitar overfitting) i la seva precisié en les dades
d'entrenament, aixi com d'explorar diferents transformacions de I'espai de
caracteristiques.

1. kernel (Nucli) Hem seleccionat tres tipus per cobrir diferents naturaleses
de les dades: linear: Aquest nucli no projecta les dades, siné que busca
directament un hiperpla separador en I'espai original. Es Util com a linia
base (baseline) per comprovar si el problema de satisfaccié és linealment
separable, la qual cosa indicaria una solucid senzilla i eficient. rbf: Es el
nucli més utilitzat per defecte per a problemes no lineals. Calcula la
similitud basant-se en la distancia euclidiana entre punts, definint la
influéncia d'un exemple segons una funcié gaussiana
(K(x,z)=exp(-y!Ix=2lIl)

2. Poly: Intenta modelar fronteres de decisié corbes utilitzant polinomis de
grau d (K(x,z)=({x,z)+r)

3. C (Parametre de Regularitzacio) El parametre C controla I'equilibri (trade-
off) entre aconseguir un marge de separacié el més ample possible i
classificar correctament els punts d'entrenament. Actua sobre la funcié
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de cost afegint una penalitzacio per als errors de classificacio.

4. gamma (Coeficient del Kernel) Aquest parametre és especific per als
kernels no lineals com rbf, poly i sigmoid. Defineix |'abast de la influéncia
d'un sol exemple d'entrenament.

5. degree (Grau del Polinomi) Unicament rellevant quan el kernel="'poly".
Determina la complexitat de la funcidé polindmica utilitzada per
transformar |'espai. Hem provat graus 2 i 3 per permetre al model
capturar relacions quadratiques o cubiques entre les caracteristiques,
sense augmentar excessivament la complexitat computacional ni el risc
d'overfitting que comportarien graus superiors.

Métriques del SVM
En aquest model també hem empleat la metrica de
Accuray per evaluar la millor seleccié

d'hiperparametres.

Tornam mostrar graficament els resultats mitjancant
la matriu de confusié i 1'informe de classificacié.
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4. Arbres de decisio

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report,
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Hiperparametres a provar

param_grid = {
'max_depth': [None, 10, 20, 30],
'min_samples_split': [2, 10, 501,
'min_samples_leaf': [1, 5, 10]

¥

dt_model = DecisionTreeClassifier(random_state=42)

grid_search_dt = GridSearchCV(
estimator=dt_model,
param_grid=param_grid,
cv=5,
scoring='accuracy',
n_jobs=-1,
verbose=1

)
grid_search_dt.fit(X_train_scaled, y_train)

best_dt = grid_search_dt.best_estimator_
print(f"\nMillors hiperparametres: {grid_search_dt.best_params_}")
print(f'"Millor precisié (CV): {grid_search_dt.best_score_:.4f}")

y_pred_dt = best_dt.predict(X_test_scaled)
acc_test_dt = accuracy_score(y_test, y_pred_dt)

print(f"\nPrecisié final al Test Set: {acc_test_dt:.4f}")
print("\nInforme de classificacié:")
print(classification_report(y_test, y_pred_dt))

cm_dt = confusion_matrix(y_test, y_pred_dt)

plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap(cm_dt, annot=True, fmt='d', cmap='Oranges',
xticklabels=['Neutral/Dissatisfied', 'Satisfied'],
yticklabels=['Neutral/Dissatisfied', 'Satisfied'l])

plt.title(f"Matriu de Confusié - Millor Arbre de Decisid")

plt.xlabel("Prediccid")

plt.ylabel("Real")

plt.show()
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Fitting 5 folds for each of 36 candidates, totalling 180 fits
Millors hiperparametres: {'max_depth': 10, 'min_samples_leaf': 1, 'm
in_samples_split': 2}

Millor precisié (CV): 0.9419

Precisié final al Test Set: 0.9396

Informe de classificacio:

precision recall fl-score  support

0 0.95 0.94 0.95 4372

1 0.93 0.93 0.93 3421

accuracy 0.94 7793
macro avg 0.94 0.94 0.94 7793
weighted avg 0.94 0.94 0.94 7793

Matriu de Confusio - Millor Arbre de Decisio
4000
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Hiperparametres

1. max_depth (Profunditat Maxima) Controla la longitud maxima de I'arbre
(nombre de nivells des de I'arrel fins a la fulla més llunyana). 10, 20, 30.

2. min_samples_split (Minim de mostres per dividir) Defineix quantes
mostres ha de tenir un node intern per poder ser dividit. Si un node té
molt poques mostres, dividir-lo creara regles molt especifiques per a
casos concrets (soroll). Augmentar aquest valor (ex: 50) obliga
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I'algorisme a aprendre regles més generals que afectin grups més grans
de passatgers, reduint la variancia del model. 2, 5, 50.

3. min_samples_leaf (Minim de mostres per fulla) Garanteix que cada fulla
tingui un minim d'observacions. 1, 5, 10.
Meétriques d'avaluacio

Per I'avaluaciod dels arbres de decisid hem empleat Accuracy per trobar el
millor model i per tal de representar graficament hem mostrat els resultats
mitjangant la matriu de confusid i I'informe de classificacio.
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5. Boscos aleatoris

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report,
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Hiperparametres:

param_grid = {
'n_estimators': [50, 100, 200], # Nombre d'arbres al bosc
'max_depth': [None, 10, 20], # control de la profunditat
'min_samples_split': [2, 10], # Regularitzacid dels node
'min_samples_leaf': [1, 5, 10]

}

rf_model = RandomForestClassifier(random_state=42, n_jobs=-1)

grid_search_rf = GridSearchCV(
estimator=rf_model,
param_grid=param_grid,
cv=5,
scoring='accuracy',
n_jobs=-1,
verbose=1

)
grid_search_rf.fit(X_train_scaled, y_train)

best_rf = grid_search_rf.best_estimator_
print(f"\nMillors hiperparametres: {grid_search_rf.best_params_}")
print(f'"Millor precisié (CV): {grid_search_rf.best_score_:.4f}")

y_pred_rf

= best_rf.predict(X_test_scaled)
acc_test_rf =

accuracy_score(y_test, y_pred_rf)

print(f"\nPrecisié final al Test Set: {acc_test_rf:.4f}")
print("\nInforme de classificacié (Random Forest):")
print(classification_report(y_test, y_pred_rf))

cm_rf = confusion_matrix(y_test, y_pred_rf)

plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap(cm_rf, annot=True, fmt='d', cmap='Greens',
xticklabels=['Neutral/Dissatisfied', 'Satisfied'l],
yticklabels=['Neutral/Dissatisfied', 'Satisfied'])

plt.title(f"Matriu de Confusié - Millor Random Forest")

plt.xlabel("Prediccid")

plt.ylabel("Real")

plt.show()
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Fitting 5 folds for each of 54 candidates, totalling 270 fits

14/1/26, 19:10

Millors hiperparametres: {'max_depth': None, 'min_samples_leaf': 1,

'min_samples_split': 2, 'n_estimators': 200}
Millor precisié (CV): 0.9515

Precisié final al Test Set: 0.9542

Informe de classificacié (Random Forest):

precision recall fl-score  support

0 0.95 0.97 0.96 4372

1 0.96 0.94 0.95 3421

accuracy 0.95 7793
macro avg 0.95 0.95 0.95 7793
weighted avg 0.95 0.95 0.95 7793

Matriu de Confusio - Millor Random Forest

Real
Neutral/Dissatisfied

Satisfied

Neutral/Dissatisfied Satisfied
Prediccio

Hiperparametres Random-Forest

Hem empleat GridSearchCV per tal de trobar els millors valors dels

4000

3500

3000

2500

-2000

- 1500

- 1000

- 500

seleccionats hiperparametres: n estimators: 50, 100, 200: nombre d'arbres al

bosc. max_depth: none, 10, 20: control de la profunditat. min_samples_split:

2,10: regularitzacié de nodes interns. min_samples_leaf: 1,5, 10: quantitat

minima de mostres per ser fulla.

Meétriques d'evaluacié Random-Forest
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De igual forma per tal d'evaluar el rendiment dels Boscos aleatoris hem
empleat I'Accuracy. La matriu de confusié i I'informe de classificacid
permetran en el seglient punt evaluar el rendiment amb profunditat.
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Discussio critica dels resultats

Analisi de rendiments:

1. Perceptré

¢ Precisié: 0.8529

e Recall: 0.8526

e F1-Score: 0.8527

e Accuracy: 0.8550
Aquest model ha mostrat un rendiment forga decent i molt equilibrat, amb
metriques consistents al voltant del 85%. Tot i que els resultats sén
acceptables per a una linia base, és el model que obté les puntuacions
més baixes.

Aix0 s'explica per la simplicitat de I'algorisme: el Perceptrd és un
classificador lineal que intenta separar les classes amb un hiperpla recte.
Com que el comportament dels passatgers i la seva satisfaccié tenen
relacions complexes i no lineals que una linia recta no pot capturar
perfectament, el model té un sostre de rendiment ("biaix alt") que no pot
superar, a diferéencia de models més complexos com el Random Forest o
['SVM.

2. Regresio logistica

e Precisio: 0.8694

e Recall: 0.8661

e F1-Score: 0.8675

e Accuracy: 0.8700
Aguest model mostra una petita millora respecte al Perceptrd, amb un no
molt gran augment generalitzat en totes les metriques (aproximadament
un +1.5% en Accuracy i F1-Score).

La rad d'aquesta millora és que, tot i ser també un classificador lineal, la
Regressid Logistica és probabilistica. En lloc de fer un tall sec com el
Perceptrd, utilitza la funcié sigmoide per estimar la probabilitat de
pertinenga a una classe. Aixo li permet gestionar millor les dades que no
son perfectament separables. Tot i aix0, encara es queda per sota dels
models no lineals (Arbres, SVM, RF).

3. SVM

e Precisio: 0.9515
e Recall: 0.9502
e F1-Score: 0.9508
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e Accuracy: 0.9516
Aquest model representa un salt qualitatiu molt important respecte als
anteriors, amb una millora de més de 8 punts percentuals. De fet, es
queda molt a prop del millor model (Random Forest).

L'explicacid d'aquest exit rau en la capacitat de I'SVM per gestionar
fronteres de decisio no lineals mitjancant I'Us de kernels (en aquest cas
RBF). A diferéncia del Perceptré o la Regressid Logistica, I'SVM pot
projectar les dades a dimensions superiors per separar complexament els
passatgers satisfets dels insatisfets. Aix0 li permet capturar matisos en el
comportament dels clients que els models lineals ignoren completament.

4. Arbre de decisid

e Precisio: 0.9384

e Recall: 0.9390

e F1-Score: 0.9387

e Accuracy: 0.9396
Aquest model aconsegueix un rendiment excel-lent, superant clarament
els models lineals i situant-se molt a prop dels millors classificadors (SVM
i Random Forest).

L'exit de I'Arbre de Decisié en aquest conjunt de dades s'explica per la
seva naturalesa no lineal. A diferéncia del Perceptré o la Regressio
Logistica, I'arbre no intenta tracar una linia recta, sind que divideix I'espai
de caracteristiques en regions rectangulars basant-se en regles logiques.
Aix0 li permet capturar patrons complexos en el comportament dels
passatgers.

No obstant aix0, es queda lleugerament per devall del Random Forest.
Aix0 és degut al fet que els arbres individuals tendeixen a tenir una alta
variancia i poden patir d'overfitting (ajustant-se massa a les dades
d'entrenament i perdent capacitat de generalitzacio).

5. Boscos aleatoris

e Precisid: 0.9544
e Recall: 0.9525
e F1-Score: 0.9534
e Accuracy: 0.9542
Aquest model és el que ha obtingut el millor rendimt.

El Random Forest entrena centenars d'arbres de decisié diferents
(cadascun amb un subconjunt de dades i caracteristiques diferents) i
combina els seus resultats. Aixo li permet:
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Mantenir la capacitat de capturar patrons no lineals (com un arbre
individual).

Eliminar el problema de I'alta variancia (overfitting) que patia I'Arbre de
Decisio simple. En fer la mitjana de molts arbres, els errors individuals es
cancel-len, donant lloc a un model molt més robust i generalitzable.

Possibles fonts de biaix o errors

1. Subjectivitat de les Enquestes: Les caracteristiques d'entrada sén en gran
part puntuacions subjectives (0-5) sobre serveis (menjar, seient, wifi).
Font d'error: Un "3" per a un passatger exigent pot significar una mala
experiéncia, mentre que per a un altre pot ser acceptable. El model
assumeix que el valor numeric té el mateix significat per a tothom, cosa
que introdueix soroll (noise) en |'aprenentatge.

2. Biaix de Seleccid: Encara que no podem controlar com es van recollir les
dades, és important mencionar que les enquestes de satisfaccid solen ser
contestades per usuaris amb opinions extremes (molt contents o molt
enfadats). Els passatgers amb una experiencia "normal" sovint no
responen (el mateix passa amb les enquestes per evaluar al professorat
de la UIB), la qual cosa pot fer que el model no generalitzi bé per al
passatger mitja.

3. Desequilibri de Classes: Es habitual que en les dades reals una de les
dues categories target sigui més freqlient que I'altra. Si el model
s'entrena amb aquest desequilibri sense corregir-lo, tendira a
desenvolupar un biaix estadistic a favor de la classe majoritaria per tal de
maximitzar la precisié global (Accuracy). Aixd provoca que el sistema
tendesqui a triar la predominant, fallant sistematicament en la deteccio
del grup minoritari.

Comparacio entre models:

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.metrics import classification_report

model_predictions = {
'Perceptré': y_pred_pt,
'Regressi6 Logistica': y_pred_rl,
'SVM': y_pred_svnm,
'"Arbre de Decisié': y_pred_dt,
'Random Forest': y_pred_rf

metrics_data = []
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for model_name, preds in model_predictions.items():
report = classification_report(y_test, preds, output_dict=True)
metrics_data.append({
'Model': model_name,
'"Accuracy': report['accuracy'l],
'Precision (Macro)': report['macro avg']['precision'],
'Recall (Macro)': report['macro avg']['recall'],
'F1-Score (Macro)': report['macro avg']['fl-score'l
1)

comparison_df = pd.DataFrame(metrics_data).set_index('Model")
comparison_df = comparison_df.sort_values(by="Accuracy', ascending=
styled_df = comparison_df.style.background_gradient(cmap='Greens").

print("Taula comparativa de models (Ordenada per Accuracy):")
display(styled_df)

# Grafic:
plt.figure(figsize=(12, 6))

df_melted = comparison_df.reset_index().melt(id_vars='Model’,
value_vars=['Accuracy'
var_name='Métrica', va

ax = sns.barplot(data=df_melted, x='Model', y='Valor', hue='Métrica

for container in ax.containers:
ax.bar_label(container, fmt='%.3f', padding=3, fontsize=10)

plt.title('Comparacié de Models (Ordenat per Accuracy)', fontsize=1
plt.ylim(0.5, 1.05)

plt.legend(loc='lower right')

plt.grid(axis='y"', linestyle='—-', alpha=0.7)

plt.show()

Taula comparativa de models (Ordenada per Accuracy):

Accurac Precision Recall F1-Score
y (Macro) (Macro) (Macro)
Model
Perceptro 0.8550 0.8529 0.8526 0.8527
Regressio ) 570 0.8694 0.8661 0.8675
Logistica

Arbre de Decisio
SVM

Random Forest
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Comparacié de Models (Ordenat per Accuracy)
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¥
Perceptré Regressio Logistica Arbre de Decisio SVM Random Forest
Model

Les taules de valors esmentades anteriorment comparen els resultats
obtinguts per cada model (amb els millors hiperparametres seleccionats).

El rendiment ha estat molt encertat per els 5 diferents models: essent el
Perceptrd el menys precis i el Random Forest el que més éexit ha tengut.

Com es poden veure a les grafiques podem treure dues importants
conclussions:

1. Dos grups diferenciats: El perceptrd i regressié logistica han tengut un
rendiment parescut amb una mitjana de Accurancy de 0.8625. Per altre
bande els arbres de decisid, SVM i el Random-Forest han estat en voltant
al 0.95 de Accurancy.

2. Alt éxit a tots els models: Tot i que tenim dos models amb un percentatge
d'éxit més baix respecte als altres tres, la tasa d'encert ha estat molt
elevada per a tots els 5 casos.

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.metrics import confusion_matrix
import math

preds_dict = {
'Perceptré': y_pred_pt,
'Regressié Logistica': y_pred_rl,
'SVM': y_pred_svnm,
'Arbre de Decisié': y_pred_dt,
'Random Forest': y_pred_rf

models_names = list(preds_dict.keys())
n_models = len(models_names)
cols = 3
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rows = math.ceil(n_models / cols)

fig, axes = plt.subplots(rows, cols, figsize=(18, 5 * rows))
axes = axes.flatten()

colors_cmap = ['Blues', 'Greens', 'Reds', 'YlOrBr', 'Greys'] # Colo

for i, model_name in enumerate(models_names):
preds = preds_dict[model_name]
cm = confusion_matrix(y_test, preds)
current_cmap = colors_cmap[i % len(colors_cmap) ]

sns.heatmap(cm, annot=True, fmt='d', cmap=current_cmap, cbar=Fa
xticklabels=['Neutral/Dissatisfied', 'Satisfied'],
yticklabels=['Neutral/Dissatisfied', 'Satisfied'])

axes[i].set_title(f"{model_name}", fontsize=14, fontweight='bol
axes[i].set_xlabel('Prediccid")
axes[i] .set_ylabel('Real')

for j in range(i + 1, len(axes)):
axes[j].axis('off")

plt.tight_layout()
plt.suptitle("Comparativa Visual d'Errors (Matrius de Confusid)", f
plt.show()

Comparativa Visual d'Errors (Matrius de Confusid)
Perceptré Regressio Logistica SVM
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Arbre de Decisié Random Forest

Neutral/Dissatisfied
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Real

Real

satisfied
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Aclariments
1. La versié de Python empleada per I'execucio del codi es *Python 3.9.6".

2. S'ha empleat Us de la Inteligéncia Artificial per la realitzacié de codi de
grafics i de codi Markdown: GOOGLE GEMINI (Versio gener 2026).
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