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壹、 介紹 

一、 Dataset 資訊 

鐵達尼號資料集為著名的數據分析競賽題目，因為其明確而有規則的特

性，十分適合機器學習及深度學習的新手嘗試。 

資料集提供了 1200 多名鐵達尼號乘客的相關資訊，參賽者被要求根據這些

相關資訊，找出死亡與生還之旅客的特徵。 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                              

貳、 使用方法 

本組以 Random Forest 及 Neural Network 為進行測試之主要方法。 

Random Forest 為一種 Machine Learning 的方法；Neural Network 為 Deep 

Learning 的方法之一，我們期望藉由兩種方法的分析，來了解其特性及差異。 

參、 Random Forest 與特徵選擇 

一、 模型選擇 

1. 首先找出「對抗噪聲較強」的模型：SVM、KNN、隨機森林。 

2. 接著考量到「資料及對於模型的影響」： 



3. 鐵達尼號的資料集非常小，僅有 891 筆資料。因此，SVM 和 KNN「遇

到較大資料集，非常沒有效率」的缺點影響不大；隨機森林因其「平

行化計算」的特性，在小資料集和大資料集上的運算效能都不錯。 

4. 再來考量「前處理的方式」： 

5. SVM 和 KNN 都是以距離的概念來進行切分或投票，前處理定義距離

時較為複雜，也有處理效果不佳的風險；隨機森林則是以「不純度函

數」切分樣本，毋須將資料標準化，建模較為容易。 

6. 綜合考量以上幾點，我們決定以隨機森林做為本次分析的模型。 

二、 套件選擇 

五個主要的套件，在此次專案中被使用。分別是： 

1. Numpy：提供維度陣列與矩陣的運算。 

2. Pandas：提供數據操作和分析的 data frame 結構。 

3. Matplotlib：提供圖形繪製的工具。 

4. Seaborn：提供進階的圖表繪製，是以 matplotlib 為基礎的工具‧ 

5. Scikit-learn：提供許多機器學習的演算法。 

三、 資料集 

本次 project 所使用的公開資料集，為 Kaggle 網站一個機器學習競賽所提

供。 

資料分為兩個檔案，train.csv 和 test.csv，競賽目標為根據提供的乘客資訊欄

位，預測該名乘客是否生還，模型好壞的衡量指標為 accuracy（準確率）。 

資料集中，train.csv 包含了 891 筆資料，並提供了每位乘客最終的生死結

果；test.csv 則是競賽的測試資料集，418 筆、僅有乘客資訊的欄位，生死結果

並未提供。 

因此，此次 project 的模型好壞，僅能透過切分 train.csv 來驗證及衡量；

test.csv 並沒有衡量的功能，但其乘客資訊可被拿來進行描述性統計和特徵工程

分析，以利挑選合適的欄位做為模型預測乘客生死的特徵。 

四、 資料欄位 

欄位變數 定義 值或特性 

PassengerId 乘客 ID 編號 train.csv 有 891 位 

test.csv 有 418 位 

共 1,309 位乘客 

Survived 是否生還 0 (no) / 1 (yes) 

Pclass 船票等級 1 (1st) / 2 (2nd) / 3 (3rd) 

Name 姓名 包含其稱謂 

Sex 性別 male / female 



Age 年齡 浮點數 

SibSp 在船上的兄弟姊妹和配偶人數 整數 

Parch 在船上家族的父母及小孩人數 整數 

Ticket 船票編號 文字 

Fare 船票價格 浮點數 

Cabin 船艙號碼 文字 

Embarked 登船口岸 C (Cherbourg) / 

Q (Queenstown) / 

S (Southampton) 

五、 特徵前處理和原始模型 

 性別與艙等 

在災難發生時，通常會讓避難人員選定為老弱婦孺，加上災難資訊的傳

播的第一手資訊一定是從上流下來的，因此我們選定了原始資料裡面的性別

與艙等先來分析這個特徵是否影響著生存率。 

1. 性別特徵： 

大部分的男性都死亡(僅 18.9%存活)，女性則有將近四分之三(74.2%)生還。 

 

2. 艙等特徵： 

頭等艙的生還率較高，艙等越低的生還率越低。 

 

3. 前處理： 

(1) 將性別編碼：male  0 ; female  1 

(2) 將 train.csv 切割出一部分，做為訓練模型的測試資料 

(3) 定義模型的 Y：’Survived’，其餘的欄位當作 X 

 Sex Survived 

0 female 0.742 

1 male 0.189 

 Pclass Survived 

0 1 0.630 

1 2 0.473 

2 3 0.242 



4. 建立以「隨機森林」為方法、沒有進行其他特徵處理的原始模型： 

5. Base_Model =RandomForestClassifier 

(random_state=2,n_estimators=250,min_samples_split=20,oob_score=True) 

 

得出其測試資料(out of bag)之準確率為 0.73176 

 

 票價(Fare) 

票價和艙等都是屬於彰顯乘客社會地位的一個特徵，依照主觀來判斷這

是因為當危機發生後，消息的流通是會有可能最先傳到頭等艙的，故在當下

情況中，先獲得資訊的人往往能把握時間逃出生天。 

 

1. 票價計算前處理: 

由於票價分布非常廣及傾斜，有非常高的票價也有非常低的，我們將票價

取 log 來解決傾斜的問題，若是在 Regression Problem 中也是必要的預處理。

(註 : 取 log 之後同時也可以畫圖會好看一點) 

 

 

從上圖中可以看出存活下來的乘客確實平均而言付出較高的票價，我們決

定測試這個特徵，然而，測試之前，我們需要將票價切分成幾個區間，才不

會讓模型 overfit 的太嚴重，再來資料中含有一遺失值我們利用中位數去填補



它。 

2. 切分區間: 

至於切分成幾個區間這個問題，我們用極限的觀點來考慮切分區間的問題 : 

(1) 當切分的區間太少時，區間內的資料太多一起平均，這樣沒有辦法

看出差異性，使得特徵失真。 

(2) 當切分區間太多時，一點點票價的不同，都影響了生存率的高低，

如此一來很明顯地會 overfitting，並且，切分區間趨近於無限大時，

就回到了原本的數值特徵。 

 



 
3. 兩件值得提的事: 

(1) Pandas 中提供了蠻多種切分數值特徵的方式，這裡選用 qcut，qcut 是

以累積百分比來切分的，例如將副指令=4，就會以 0%~25%, 25%~50%, 

50%~75%, 75%~100% 來切分資料，好處是可以避免某個區間內的資

料過少。 

(2) 圖中虛線表示為機器隨機亂猜，應該要有 50%的準確率，如果我們的

特徵工程沒辦法將各區間分離開 50%，那就沒什麼意義。 

4. 切分訓練集及測試集並測試: 

切分訓練集及測試集，將生還與否設為目標(Y)，其餘為訓練資料(X)，並

顯示目前有的特徵 

 

 

對於特徵選擇(Feature Slection)的問題，這裡我們利用前向選擇法(RFE)做

特徵選擇。 



 

在 CV 上我們可以看到切分成 6 份可以得到比較高的 CV 分數，但是還

沒有考慮到模型的 random_state 以及 Cross-Validation 切分的方式，我們必須小

心謹慎的確認切成 6份是否真的是最好的，下面針對CV及模型的 random_state

進行實驗。 

 

將結果以圖表呈現 

 

由上圖我們可以看出切分成 4 份的準確率較低，6 份比 5 份稍微好一點，

我們直接顯示準確率。 

 



最終我們可以透過票價此一因素切成 5 份得到測試資料(out of bag)之準

確率從 0.73176 提高為 0.81033。 

 連結(Connected _Survival) 

這個特徵相當有意思，主要是發現了乘客持有相同的船票意味著他們可能是

家人或是朋友，而在訓練集上這些互相有連結的人常常是一起活下來或是一起喪

命，我們將從票根的特徵 Ticket 開始看起。 

1. 連結前處理: 

在發生意外時，家人朋友常常互相幫助，雖然資料上的兄弟姊妹數(SibSp)

和父母小孩數(Parch)它們與一個人是否存活沒有直接關係，但是通過和票根

(Ticket)比對，可以發現他是否獨自在這艘船上，而這對於他的生存機率也有

很大的影響。 

 

在 891 個票根資訊中，獨立的有 681 項，這表示一定有乘客是持有相同

的票根，這意味著他們可能一起分享某一區的座位，因此我們將建立一個新

的特徵家庭人數特徵 (Family_size)，將兄弟姊妹數 (SibSp)+父母小孩數

(Parch)+1(他/她自己)方便接下來的觀察。 

 

接著建立持有相同票根的 DataFrame，並顯示姓名、票價、艙位、家庭人數。 



 

從上圖的表格觀察到: 

(1) 就編號 7,24,374,567,389 這個群組來看，該家族有可能是全部一起喪

命的(縱使有一個 test 的資料)，也可以從姓名中看出，5 名成員皆為

Palsson 家族，一位先生(Mr.)及兩位小姐(Miss)帶著兩位小男孩

(Master)搭上了鐵達尼號，票根皆為 349909，甚至票價也是同樣的。 

(2) 接著再看到編號 8,172,869 群組，皆為 Johnson 家族的成員，兩位女

性(Mrs.及 Miss)帶著一位小男孩(Master)搭上了船，這則是一個三位

乘客皆存活的例子。 

(3) 也未必所有的群組都是同生同死，例如編號 3,137。 

(4) 最後，我們可以從編號 6,146 的這個群組看出兩位一起搭船，但並

非是親屬關係(姓名中的姓氏不同)，因此可以推定可能是朋友或是

基於甚麼原因共同搭船的人，同樣也有可能再傳難發生時互相幫忙。 

我們也可以透過家庭成員人數這個特徵來分類，Family_size = 1 但是又

在群組內(即有人跟他/她持有相同票根)的，即非親屬關係，我們歸類為朋友；

Family_size > 1 則為家人。 



 

2. 創建新特徵: 

觀察數據有約莫 600 位乘客和他人持有相同票根，其中大概有 75%為家

庭出遊，接著依照觀察來創建一個新的特徵。 

 

接著我們想知道這些擁有連結的群組的生存率為多少，因此可以看到

上表的 PC 17599 這個 Ticket 群組的 Connected_Surival = 1， 



其他歸類為 Connected_Surival =0.5 

(1) 先將所有人的 Connected_Surival 都設定為 0.5 : 

df_data[ ‘Connected_Surival’ ] = 0.5 

(2) 若群組中至少有一人生還則定義  

Connected_Survival = 1 : if (smax == 1.0): 

 

我們得到在 596 位持有彼此持有相同票根的乘客，其中有 294 位含有連

結關係，再將其分組分別計算生還率，可以看到連結=1 的生存率更是從 0.283

直接飆升至 0.728。 

3. 切分訓練集及測試集並測試: 

切割訓練集及測試集，並分離出生還與否(Y)以及訓練資料(X) 

 

最後加入模型、訓練、觀察 oob score。

 



最終我們可以看到測試資料(out of bag)之準確率從 0.81033 來到了

0.82043，這表示我們加入了一個相當有效果的特徵。 

 年齡(Age) 

在年齡特徵中我們會面臨將近 20%缺失值的問題，這很有可能影響到我們後

續的預測，故我們將分兩個部分來討論: 

1. 由於使用性別及艙等可以達到 0.73176 的準確率，因此如果缺失年齡大多

屬於某個性別，或是屬於某個艙等，就很有可能影響預測。以下觀察缺

失值分佈的情況: 

 

 

圖左 是否缺失年齡對艙等的統計；圖右 是否缺失年齡對性別的統計 

 從左圖我們可以明顯的看出年齡缺失值大部分在 3 等艙，所以若年齡為

重要特徵，則我們對 3 等艙的觀察就會失真，故較保守的作法為只觀察 1、

2 艙等中年齡對存活與否的影響。右圖則顯示了缺失值對性別的分布，其中

466 位女性有 78 位缺失年齡(16.7%)，843 位男性有 185 位缺失年齡(21.9%)，

比例差了 5%，故男性缺失年齡較多。由於 3 等艙及性別的缺失值較多，故

不以此做存活率的分析。 

 

2. 1、2 艙之中，年齡對存活與否的影響: 



 

 

圖 1 號艙及 2 號艙當中，年齡對生還與否的影響 

圖中我們可以看到，左邊藍色的部分比綠色多出一部分，也就是這部分

生存率較高的，約<16 歲，表示青少年以下(包含小孩)會有較高的生存率，

同時，其餘部分也顯示出了，若>16 歲，基本上年齡不算是一個顯著的特徵

來判定是否生還，而 70~80 歲的這個區間，由於樣本數太少，因此不列入採

計。綜合上述 3 張圖的討論，我認為找出那些<16 歲的缺失值是重要的，這

會影響預測，而>16 歲的部分則不採用，否則只是擬合了噪聲，因此年齡這

個特徵可以抽取出<16 歲及>16 歲做為一個 2 元特徵 

填入缺失值的方式我們選擇使用姓名當中的稱謂中位數來填補，比起直

接填入中位數要準確的多 

 
圖 列表為年齡中位數 

(先生 - 29 歲，罕見稱謂 - 47 歲，小孩 - 4 歲，小姐- 22 歲， 女士 - 36 歲) 

不動原始特徵 Age，將填滿年齡的特徵創建為 Ti_Age，分為<16 歲及

>16 歲，命名為 Ti_Minor 



 

3. 切分訓練集及測試集並測試: 

完成特徵工程，分離訓練集、測試集，分離出生還與否(Y)以及訓練資料(X) 

 

加入模型、訓練、觀察 oob score 

 
最後可以看到我們的測試資料(out of bag)之準確率從 0.82043 提升為

0.8417。 

六、 Random Forest 的績效 

我們以辨識生存率的準確率為指標，依序將票價(Fare)、連接(Connected 

_Survival)及年齡(Age)因素納入考量。發現在經過數據的處理後，其特徵值皆能

提高上一階段之準確率。其中我們也將家庭人數當作特徵值，但由於效果不顯

著，故不將其納入我們最後的因素中。所以我們最終以五個因素「Sex_Code」、

「Pclass」、「FareBin_Code_5」「Connected_Survival」、「Ti_Minor」為建立 Model 及

測試準確率的因素。 

肆、 類神經網路分析(Neural Network, NN) 

我們從 RF 的分析中挑選出「Sex_Code」、「Pclass」、「FareBin_Code_5」

「Connected_Survival」、「Ti_Minor」為主要分析之因素，故本組以此為基礎建構

的 NN Model ，如下圖: 

 



其 Model 結構如下圖 

 

其測試結果如下: 

 

 

得知準確率為 0.8148。 

伍、 結果與討論及未來研究之方向 

透過上方兩種方法的分析可知，當我們將 Random Forest 所得出之關鍵因素

放入 Neural Network 中會發現，即使使用相同的因素， 但是利用NN進行深度學

習後，準確率卻沒有 RF 來的高(RF 準確率:0.8417；NN 準確率:0.8148)，我們認為

可能是 Titanic 的樣本數太少，所以不適用於深度學習的模型中，因為深度學習適

合在大樣本數下進行，才能展現其優勢。因此我們認為，在此資料集中，RF 的

表現優於 NN 是可以預期的。 

 從本次的 Project 中，我們發現適當的選擇考慮因素及資料的前處理對於後

續的建立 Model 及辨識準確率極為重要。所以我們認為後續可以透過 tune 參數、

改用其他演算法(例如，XGBoost)或是以其他 Dataset(例如，世越號資料)來測試看

看，以此來改善及延伸本次的研究內容。 
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