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Вячеслав	ДЮК Игорь	МАЛЫГИН

В статье приводятся результаты применения методов 
машинного обучения для исследования данных специальной 
анкеты, учитывающей общие характеристики авиарейсов, 
характеристики пассажиров и их мнения о различных аспек-
тах авиарейса. Цель исследования –  выявление в экспери-
ментальных данных факторов, негативно влияющих на 
отношение пассажиров к услугам авиакомпании.

При проведении исследования были использованы по-
пулярные алгоритмы, входящие в состав свободного про-
граммного обеспечения для анализа данных и машинного 
обучения, университета Вайкато (Новая Зеландия) WEKA, 
распространяемого по лицензии GNU GPL: наивный байесов-
ский классификатор; многослойный перцептрон, использую-
щий алгоритм обратного распространения ошибки; метод 
ближайших соседей (KNN) с адаптивным подбором парамет-
ров; деревья решений –  алгоритм J48, который является 
аналогом на Java известного алгоритма C4.5; случайный лес; 
логистическая регрессия; алгоритм адаптивного бустинга 

(AdaBoost); машина опорных векторов –  алгоритм SMO 
(Sequential Minimal Optimization), являющийся одной из возмож-
ных реализаций алгоритма машины опорных векторов.

Показано, что наилучшие по точности модели, отра-
жающие удовлетворенность пассажиров услугами авиа-
компании, получаются с помощью алгоритмов «случайный 
лес» (погрешность на тестовой выборке –  3,9 %) и нейро-
сетевого подхода (погрешность на тестовой выборке –  
3,7 %). Вместе с тем, указанные алгоритмы не позволяют 
явным образом выделить факторы, характерные для авиа-
пассажиров, не удовлетворенных качеством обслуживания. 
Этот пробел восполняет алгоритм на основе метода 
структурного резонанса в многомерных данных SRMD, позво-
ливший выявить в данных точные логические правила, обла-
дающие высокой полнотой. Полученные логические правила 
являются хорошо интерпретируемыми паттернами пасса-
жиров, которые либо отрицательно, либо нейтрально оце-
нивают услуги авиакомпании в целом.

Ключевые слова: авиационный транспорт, маркетинг, услуги авиакомпании, качество обслуживания пассажиров, искус-
ственный интеллект, машинное обучение
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ВВЕДЕНИЕ
Оценка качества обслуживания авиапасса-

жиров играет важную роль в авиационной 
индустрии по нескольким причинам:

1. Понимание того, какие аспекты обслу-
живания важны для пассажиров, позволяют 
авиакомпаниям выявить слабые места и сфо-
кусироваться на них для улучшения обслужи-
вания.

2. Оценка качества обслуживания помо-
гает компаниям предоставлять лучший сервис 
по сравнению с конкурентами.

3. Хорошее обслуживание способствует 
удовлетворенности пассажиров и, как след-
ствие, повышает вероятность их возвращения 
к данной авиакомпании в следующий раз.

4. Положительные отзывы о качестве об-
служивания помогают привлечь новых клиен-
тов. Рекомендации пассажиров часто оказы-
вают большое влияние на решение других 
людей выбрать данную авиакомпанию.

5. Улучшение качества обслуживания по-
могает снизить издержки, так как повышение 
эффективности и улучшение процессов ведет 
к уменьшению проблем и соответствующих 
компенсаций, связанных с плохим обслужива-
нием.

Известен ряд методов оценки качества 
обслуживания авиапассажиров:

− анкеты и опросы: авиакомпании часто 
используют анкеты и опросы для получения 
обратной связи от пассажиров. Это может быть 
как бумажный опросник после полета, так 
и онлайн- опрос, отправленный по электронной 
почте или доступный через портал компании;

− мониторинг социальных сетей: отзывы 
и комментарии пассажиров в различных соци-
альных сетях могут дать представление о том, 
как пассажиры воспринимают обслуживание 
авиакомпании;

− фокус- группы: организация фокус- групп, 
в ходе которых группа пассажиров обсуждает 
свои впечатления от обслуживания, может 
предоставить более глубокое понимание их 
потребностей и ожиданий;

− тайный пассажир: некоторые авиакомпа-
нии используют «тайных пассажиров», кото-
рые путешествуют под видом обычных пасса-
жиров, но в реальности оценивают качество 
обслуживания, испытывая услуги без предва-
рительного предупреждения;

− изучение данных и статистики: анализ 
данных о задержках рейсов, уровне удовлетво-
ренности пассажиров, уровне жалоб и претен-

зий может быть полезным инструментом 
оценки качества обслуживания;

− сравнение с конкурентами: сравнение 
своих показателей с показателями конкурентов 
помогает авиакомпаниям понять, на какой 
позиции они находятся на рынке с точки зрения 
качества обслуживания.

Комбинация перечисленных методов поз-
воляет авиакомпаниям получить более полное 
представление о том, как их услуги воспри-
нимаются пассажирами и что можно улуч-
шить. Известен ряд зарубежных и отечествен-
ных исследований качества обслуживания 
пассажиров с использованием различных ме-
тодов [1–10]. Мы в нашем исследовании скон-
центрируем внимание на опросном методе 
с помощью специальной анкеты, учитываю-
щей как общие характеристики авиарейсов, 
так и характеристики пассажиров и их мнения 
о различных аспектах авиарейса.

ИСХОДНЫЕ	ДАННЫЕ
Используемый набор данных содержит 

результаты, полученные на основе анкеты- 
опросника, в которой отражено отношение 
пассажиров к различным аспектам рейса. 
Данные были обнародованы Тимоти Кляйном 
(Timothy J. Klein) на популярном портале 
Kaggle 1. Целевой переменной является 
«satisfaction», принимающая два значения 
«neutral or dissatisfied» (нейтральная либо отри-
цательная оценка) и «satisfied» (положительная 
оценка). Оригинальные названия других пере-
менных (пунктов анкеты), перевод на русский 
язык этих названий и расшифровка значений 
представлены в табл. 1.

Вся выборка данных разбита на две части –  
обучающий набор (train) и тестовый набор 
данных (test). В обучающий набор вошли ре-
зультаты опроса 103904 пассажиров, в тесто-
вый –  25976 пассажиров. Судя по описанию 
данных, авиакомпания, их предоставившая, 
пожелала остаться анонимной. Вместе с тем, 
эти данные привлекли внимание достаточно 
большого количества исследователей. Отчеты, 
связанные с построением модели, объясняю-
щей удовлетворенность- неудовлетворенность 
пассажиров, приведены на соответствующих 
страницах Kaggle. Наиболее полный и деталь-
ный анализ был проведен в аналитической 
части исследования «Удовлетвореность авиа-

1 Airline Passenger Satisfaction. [Электронный ресурс]: 
https://www.kaggle.com/datasets/teejmahal20/airline- 
passenger-satisfaction. Доступ 07.01.2024.
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пассажиров» (часть 1) [Airline Passenger 
Satisfaction (Part 1)] 2. Результаты этого анализа 
мы обсудим ниже и дополним полученные 
результаты данными нашего исследования.

ИСПОЛЬЗУЕМЫЕ	МЕТОДЫ	
И	РЕЗУЛЬТАТЫ	АНАЛИЗА

В аналитической части исследования 
[Airline Passenger Satisfaction (Part 1)]2 для 
анализа использовалась пакет Scikit- learn –  
один из наиболее широко используемых паке-
тов Python для Data Science [науки о данных] 
и Machine Learning [машинного обучения]. 
Применялся набор стандартных процедур 
статистического одномерного и корреляцион-
ного анализа, а также ряд алгоритмов машин-
ного обучения: метод ближайшего соседа 
(kNN), машина опорных векторов (SVM), алго-
ритм AdaBoost, деревья и лес решений (DT и 
Random Forest). Сделаны следующие выводы:

− для метода kNN (при k = 10) ошибка на 
обучающей выборке составила 5,2 %, а на 
тестовой выборке –  6,5 %;

− для «машины опорных векторов» ошиб-
ка как на обучающем, так и на тестовом набо-
рах составила 5 %;

− для классификаторов «случайный лес» 
ошибка на обучающем наборе не наблюдалась, 
а на тестовом наборе она составила 3,9 %;

− для алгоритма AdaBoost ошибка на об-
учающем наборе составила 7 %, а на тестовом 
наборе –  7,2 %;

− для «деревьев решений с градиентным 
усилением» ошибка на обучающей и тестовой 
выборках составляла 5,5 % и 5,6 % соответ-
ственно.

Наилучший результат показал классифика-
тор «случайный лес» (погрешность на тесто-
вой выборке –  3,9 %).

В дополнение к проведенному анализу во 
второй части исследования 3 была натрениро-
вана нейросеть, продемонстрировавшая 
ошибку на тестовом наборе данных в 3,7 % 
(обучение нейросети заняло почти семь часов).

По поводу приведенного выше анализа 
сделаем несколько уточнений и замечаний.

Во-первых, в цитируемом источнике Airline 
passenger satisfaction (Part 2)3 исследователь 

2 Airline Passenger Satisfaction (Part 1) [Электронный 
ресурс]: https://www.kaggle.com/code/frixinglife/airline- 
passenger-satisfaction-part-1/notebook. Доступ 07.01.2024.
3 Airline Passenger Satisfaction. (Part 2). [Электронный 
ресурс]: https://www.kaggle.com/code/frixinglife/airline- 
passenger-satisfaction-part-2. Доступ 07.01.2024.

Таблица 1
Пункты анкеты- опросника 

об удовлетворенности пассажиров 
различными аспектами авиарейса 

[составлено авторами 
по Airline Passenger Satisfaction1]

№ Оригинальное 
название 
пункта

Описание пункта на русском 
языке
и расшифровка значений

1 Gender Пол: мужской или женский

2 Customer Type Тип клиента: постоянный
или непостоянный клиент 
авиакомпании

3 Age Возраст: фактический возраст 
пассажира

4 Type of Travel Тип путешествия: личная или 
деловая поездка

5 Class Класс: бизнес, эконом, эконом 
плюс

6 Flight Distance Полетное расстояние

7 Inflight wifi 
service

Оценка Wi- Fi связи на борту
(0: нет оценки; 1–5)

8 Departure/
Arrival time 
convenient

Оценка времени отправления/
прибытия (0: нет оценки; 1–5)

9 Ease of Online 
booking

Оценка онлайн- бронирования
(0: нет оценки; 1–5)

10 Gate location Оценка расположения выходов
на посадку (0: нет оценки; 1–5)

11 Food and drink Оценка питания на борту
(0: нет оценки; 1–5)

12 Online 
boarding

Оценка услуги по выписыванию 
посадочного талона онлайн
(0: нет оценки; 1–5)

13 Seat comfort Оценка комфорта кресел 
в салоне
(0: нет оценки; 1–5)

14 Inflight 
entertainment

Оценка развлечений на борту
(0: нет оценки; 1–5)

15 On-board 
service

Оценка обслуживания на борту
(0: нет оценки; 1–5)

16 Leg room 
service

Дополнительное удобство 
для ног
(0: не оценивалось; 1–5)

17 Baggage 
handling

Оценка обработки багажа
(0: нет оценки; 1–5)

18 Checking 
service

Оценка службы регистрации
(0: нет оценки; 1–5)

19 Inflight service Оценка обслуживания на борту 
во время полета
(0: нет оценки; 1–5)

20 Cleanliness Оценка чистоты на борту
(0: не оценивалось; 1–5)

21 Departure 
Delay in 
Minutes

Задержка отправления в минутах

22 Arrival Delay 
in Minutes

Задержка прибытия в минутах
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тестовую выборку сделал из обучающей (файл 
train.csv), использовав 90 % на обучение и 10 % 
на тест. Это, на наш взгляд, не имеет принци-
пиального значения, так как объем данных 
в целом достаточно велик для получения 
устойчивых моделей.

Во-вторых, в исходных данных присутство-
вали пропуски, кодируемые как цифра «0», 
и здесь исследователь заполнял пропуски ме-
дианными значениями признаков. На наш 
взгляд, к заполнению пропусков в данных 
нужно относиться очень осторожно. Это может 
быть полезно только в случае малых выборок, 
да и то при условии достаточно простых струк-
тур данных, имеющих одномодовые плотности 
распределения значений.

В-третьих, и это самое главное, в приведен-
ном исследовании (как, впрочем, и в ряде 
других, опубликованных на портале Kaggle) 
сделан, на наш взгляд, неверный акцент в са-
мой постановке задачи. Здесь делаются попыт-
ки построить как можно более точную модель, 
связывающую характеристики рейсов, пасса-
жиров и их оценок частных характеристик 
обслуживания, но отсутствует основная цель –  
максимально точно выяснить причины, по 
которым пассажиры бывают недовольны 
услугами авиакомпании.

Мы попытались восполнить указанный 
пробел, повторив, с одной стороны, анализ 
данных с применением другой библиотеки 
программ машинного обучения. С другой 
стороны, мы дополняем результаты нашего 
исследования высокоточными паттернами, 
характерными для группы недовольных и ней-
тральных авиапассажиров, которые выявля-
ются с помощью нашей инновационной техно-
логии SRMD (Structural Resonance in 
Multidimensional Data) [11], развиваемой 
компанией Дип Паттернс 4.

В нашем исследовании мы использовали 
популярные алгоритмы, входящие в состав 
свободного программного обеспечения для 
анализа данных и машинного обучения, 
университета Вайкато (Новая Зеландия) 
WEKA, распространяемого по лицензии 
GNU GPL [12]:

− наивный байесовский классификатор;
− многослойный перцептрон, использую-

щий алгоритм обратного распространения 
ошибки;

− метод ближайших соседей (KNN);

4 https://deeppatterns.com.

− деревья решений;
− случайный лес;
− логистическая регрессия;
− алгоритм адаптивного бустинга 

(AdaBoost);
− машина опорных векторов (SVM).
При использовании указанных методов 

в основном применялись параметры, заданные 
по умолчанию в пакете WEKA. Вместе с тем, 
следует сделать некоторые уточнения. В каче-
стве одной из возможных реализаций алго-
ритма машины опорных векторов применялся 
алгоритм SMO (Sequential Minimal Optimiza-
tion), описанный в [13]. При этом использова-
лось линейное ядро. В многослойном перцеп-
троне количество слоев определялось по 
формуле (количество переменных + число 
классов) / 2, таким образом число слоев состав-
ляло 12. Еще отметим, что при построении 
деревьев решений использовался алгоритм J48, 
который является аналогом на Java известного 
алгоритма C4.5 [14]. В алгоритме AdaBoost 
в качестве классификаторов используются 
деревья решений, построенные J48. Примеры 
использования данных алгоритмов в транс-
портной отрасли рассматривались нами ранее 
в статьях [15; 16].

В табл. 2 приведены результаты примене-
ния упомянутых методов для построения мо-
дели предсказания значений целевой пере-
менной «Satisfaction». Кроме ошибок моделей, 
вычисленных на тестовой выборке (test.csv), 
в таблице приведено время, затрачиваемое на 
создание и на применение модели.

В целом полученные результаты во многом 
схожи с результатами, полученными в Airline 
Passenger Satisfaction (Part 1)2. В то же время 
отметим большое (почти четырехкратное) 
отличие точности «наивного байесовского 
классификатора» от максимальной точности, 
достигнутой применением метода «случайный 
лес». Подобный феномен характерен для не-
однородных структур данных, которые невоз-
можно адекватно описать общей моделью 
в простой (например, линейной) интерпрети-
руемой форме. Вместе с тем, более сложные 
модели дают высокую точность, но плохо 
интерпретируются, если вообще поддаются 
интерпретации. Например, «дерево решений», 
построенное с помощью алгоритма J48, в на-
шем случае имеет 1378 листьев, что создает 
проблемы для формирования целостного вос-
приятия и понимания выявляемых в данных 
взаимосвязей.
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Для метода структурного резонанса в мно-
гомерных данных SRMD, который мы приме-
нили на следующем этапе анализа, характерно 
то, что он нацелен на поиск в данных логиче-
ских правил «if–then», имеющих при заданной 
точности (accuracy) максимальную полноту 
покрытия (recall) объектов собственного 
класса. Этим свой ством SRMD обеспечива-
ется хорошая интерпретируемость результатов 

анализа данных. Кроме того, заметим, что 
SRMD не нуждается в каком-либо искусствен-
ном заполнении пропусков в таблице данных –  
пропуски просто не обрабатываются.

В табл. 3 приведены некоторые высокоточ-
ные логические правила, обнаруженные в экс-
периментальных данных опросника об удовле-
творенности пассажиров услугами авиакомпа-
нии.

Приведенными в табл. 3 правилами с высо-
кой точностью (ошибка в совокупности состав-
ляет 1,9 %) покрывается 82 % авиапассажиров, 
которые дали отрицательную либо нейтраль-
ную оценку авиакомпании. При этом из них 
большинство (57 %) составляет группа людей, 
совершающих личное (неделовое) путеше-
ствие. И, в свою очередь, практически все из 
этих 82 % высказывают недовольство из-за 
низкого качества Wi- Fi связи на борту само-
лета. По-видимому, авиакомпания, проводив-
шая опрос, может довольно существенно по-
высить удовлетворенность пассажиров, уве-
личив качество этой услуги в салоне самолета. 
Кроме того, очевидный (исходя из данных 
табл. 3) ресурс повышения качества обслужи-
вания кроется в совершенствовании процедур 
онлайн бронирования и регистрации пассажи-
ров.

Таблица 2
Сводная таблица результатов построения 

модели различными методами 
машинного обучения 

[выполнено авторами]
Метод Ошибка 

модели 
в %

Время на 
создание 
модели, с

Время на 
применение 
модели, с

Наивный Байес 15,48 0,48 0,43

Логист. регрессия 12,85 2,68 0,19

SMO 12,64 1937,76 0,27

KNN (10-NN) 7,42 0,07 249,75

Многосл. 
перцептрон

4,35 218,33 0,24

Деревья решений 
J48

4,24 11,44 0,19

AdaBoost (J48) 4,12 128,02 0,32

Случайный лес 3,78 47,85 2,06

Таблица 3
Высокоточные логические правила, обнаруженные в данных 

анкеты- опросника авиапассажиров [выполнено авторами]
№ Правило Полнота Точность
1 Если (не бизнес класс) И (Оценка Wi- Fi связи на борту) <= 3 И (Оценка 

онлайн- бронирования) <= 4 И (Оценка услуги по выписыванию 
посадочного талона онлайн) <= 3 То (Общая оценка нейтральная либо 
отрицательная)

0,538 0,986

2 Если (не бизнес класс) И (Оценка Wi- Fi связи на борту) <= 3 И  (Оценка 
онлайн- бронирования) <= 3 И (Оценка обслуживания на борту во время 
полета) > 2 То (Общая оценка нейтральная либо отрицательная)

0,467 0,99

3 Если (личное путешествие) И (Оценка Wi- Fi связи на борту) <= 3 То (Общая 
оценка нейтральная либо отрицательная)

0,431 1

4 Если (личное путешествие) И (Оценка онлайн- бронирования) <= 3 То 
(Общая оценка нейтральная либо отрицательная)

0,402 0,992

5 Если (личное путешествие) И (Оценка Wi- Fi связи на борту) <= 4 
И (Оценка онлайн- бронирования) <= 4 И (Оценка услуги по выписыванию 
посадочного талона онлайн) <= 3 И (Оценка дополнительного удобства 
для ног) > 0 То (Общая оценка нейтральная либо отрицательная)

0,357 0,989

6 Если (Оценка Wi- Fi связи на борту) <= 2 И (Оценка расположения выходов 
на посадку) > 2 То (Общая оценка нейтральная либо отрицательная)

0,357 0,987

7 Если (возраст) <= 35 И (не бизнес класс) И (Оценка Wi- Fi связи на борту) 
<= 3 То (Общая оценка нейтральная либо отрицательная)

0,315 0,994

8 Если (Оценка Wi- Fi связи на борту) <= 3 И (оценка задержки отправления/
прибытия) > 3 И (Оценка онлайн- бронирования) <= 3 И (Оценка 
обслуживания на борту во время полета) > 2 То (Общая оценка нейтральная 
либо отрицательная)

0,267 0,991

9 Если (Оценка Wi- Fi связи на борту) <= 2 И (Оценка онлайн- бронирования) 
<= 2 И (Оценка расположения выходов на посадку)> 2 То (Общая оценка 
нейтральная либо отрицательная)

0,263 0,996
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ
1. Методы машинного обучения позволяют 

получать модели, связывающие общие харак-
теристики авиарейсов, характеристики пасса-
жиров и их оценки различных частных услуг 
с общей удовлетворенностью пассажиров 
авиарейсом.

2. Наилучшие по точности модели были 
построены с помощью алгоритмов «случайный 
лес» (погрешность на тестовой выборке –  3,9 %) 
и нейросетевого подхода (погрешность на тесто-
вой выборке –  3,7 %). Вместе с тем, указанные 
алгоритмы не позволяют явным образом выде-
лить факторы, характерные для пассажиров, 
которые либо отрицательно, либо нейтрально 
оценивают услуги авиакомпании в целом.

3. Точные логические правила, обладаю-
щие достаточной высокой полнотой –  пат-
терны пассажиров, которые либо отрица-
тельно, либо нейтрально оценивают услуги 
авиакомпании в целом –  удалось выявить 
в данных с помощью алгоритма на основе 
метода «структурного резонанса» в многомер-
ных данных SRMD.

4. В рассмотренном случае из выявленных 
паттернов следует частный вывод, что авиа-
компания может существенно повысить удо-
влетворенность пассажиров, увеличив каче-
ство услуги Wi- Fi в салоне самолета. Кроме 
того, значительный ресурс повышения каче-
ства обслуживания авиапассажиров кроется 
в совершенствовании процедур онлайн брони-
рования и регистрации.
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