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数据介绍

“titanic_train.csv” ：

训练集（有目标变量）共有891条记录，12个变量

序号 变量 描述信息

1 PassengerId 乘客编号

2 Survived 是否幸存

3 Pclass 船票等级

4 Name 乘客姓名

5 Sex 乘客性别

6 Age 乘客年龄

7 SibSp 乘客兄弟姐妹、配偶数量

8 Parch 乘客父母、孩子数量

9 Ticket 船票号码

10 Fare 船票价格

11 Cabin 船舱

12 Embarked 登船港口

Titanic幸存者预测是kaggle上的经典赛题，本节以此数据介绍数据挖掘过程

（面向对象是小白，大神请绕过）

“titanic_test.csv” ：

待测集（无目标变量）共有418条记录，11个变量

数据字典

分析目标：

1.寻找影响乘客幸存与否的因素

2.根据训练集构建模型对待测集数据进行预测
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探索和预处理



前面对数据有了总体了解，下面我们对这个数据集做探索和预处理，尝

试找到影响乘客是否幸存的因素。

1.根据数据字典检验变量类型

右图是易明智能建模工具自动识别的变量类型，其中Name被识别为

ID，是因为它没有重复值，和PassengerId一样被认为是每条记录的

唯一标识了，但我们需要从Name中提取一些信息所以将其改为分类

变量。SibSp和Parch表示家庭成员数，但被识别成了分类变量，因

此将其改成计数变量。

数据探索



2.目标变量Survived

是否幸存，共有两个类别1和0，其中1表示幸

存，0表示遇难。没有缺失值，是本次建模的

目标变量。

数据探索 - 分布分析



3. Pclass

船票等级，共有三个类别，分别是1、2、3，其

中1、2等级人数少，3等级人数多，无缺失值。

按目标变量分组后，查看幸存率，可以发现船票

等级越高，幸存率越高。（还是要努力挣钱啊！）

数据探索 - 分布分析



3. Name

姓名，发现其中包含一些信息，比如人的

称呼（mr，miss等），将其提取出来看看

有没有用。

数据探索



使用变量Name生成变量title

从其中提取出姓名的称呼，查看分组后的统计信息，发下Miss，Mrs，Master幸存率很高，但Mr的

幸存率很低，说明这个变量是有用的。

数据预处理 - 生成衍生变量



4. Sex

性别，共有两个类别男性和女性，其

中男性占大多数。无缺失值

分组后发现女性幸存率远远高于男性。

说明这个变量非常重要。

数据探索 - 分布分析



5. Age

年龄，年龄最小的只有0.42，最大的有80。缺

失率是19.865%。智能建模工具会自动进行缺

失值填补，不需要处理。

从分组频数分布图看，8岁以下的儿童幸存概

率非常大，56岁以上的中老年人幸存概率非常

小，青壮年幸存概率变化不大。据此可以将其

分为三组，即0~8岁,9~56岁,57岁以上，生成

衍生变量Age_g

数据探索——分布分析、对比分析、统计量分析



使用变量Age生成衍生变量Age_g

衍生变量Age_g缺失率继承了Age的缺失率，智能建模工具会进行智能补缺，不需要单独处理。查看下

分组统计的结果，儿童幸存率高，中老年幸存率低，青壮年幸存率处于两者之间，是个重要变量。

数据预处理 - 生成衍生变量、连续变量离散化



6.使用SibSp、Parch生成衍生变量family

兄弟姐妹配偶数量、父母子女数量，无缺失值，都是家庭成员，把这两个变量相加组成family变量。

观察生成的衍生变量family，单身的人占大多数，但幸存率较低，家庭成员数量在1~3人时，亲情会帮

助自己得救幸存率比较高，但大于3人时，亲人又会成为拖累，导致幸存率下降，该变量也是重要变量。

数据预处理 - 生成衍生变量、变量交互



7. Ticket

船票号，分类数过多，查看饼图和分

组统计情况，并不能提供过多的信息，

可以将此变量舍弃。

数据探索——分布分析



8. Fare

船票价格，最小值0，最大值512.329。偏

度4.779，严重右偏，无缺失值。从分布图

上可以看出，票价越高，幸存的比例越大，

因此可以使用等频分组的方法将其离散化

为4个分组。

数据探索 - 分布分析、对比分析、统计量分析



将Fare等频离散化为4个分组，生成衍生变量Fare_g

观察生成的衍生变量Fare_g，低票价的分组只有不到20%，而高票价的分组达到了58%。说明此变量可

以很好的区分目标变量，是个重要变量。

数据预处理——生成衍生变量、连续变量离散化



9.Cabin

船舱号，分类数很多，缺失

率高于77%，看起来这个变

量没有用，但我们可以提取

该变量是否缺失作为一个信

息，即缺失为1，不缺失为0。

这也是一种提取缺失值信息

的方式。

数据探索——缺失值分析、分布分析



提取Cabin的缺失值信息，Cabin缺失为1，不缺失为0，生成衍生变量Cabin_b

观察生成的衍生变量Cabin_b，分组的统计信息显示，Cabin不缺失即Cabin=0的幸存率很高，达

到了2/3，而缺失的幸存率不足30%。我们可以大胆猜测，好的船舱才有号码，相当于VIP，其他船

舱是没有号码的（还是要多挣钱啊）。

数据预处理——生成衍生变量、提取缺失值信息



10.Embarked

登船港口，共有三个类别，其中S占大多

数，C、Q都较少，还有2个缺失值，智能

建模工具会自动处理，不需要处理 。

直观上来说登船港口和是否幸存应该没有

关系，但数据告诉我们C港口登船的乘客

幸存率明显高于其他港口，所以有时直觉

这东西并不可靠。

数据探索 - 分布分析、对比分析、缺失值分析



11.去除无关变量，保留有用变量

1.passengerId，乘客唯一标识，没用，去除；

2.Name，提取了title变量，没用了，去除；

3.Age，生成了Age_g变量，不需要了，去除；

4.SibSp、Parch，生成了family变量，不需要了，去除；

5.Ticket，分类数过多，没用，去除；

6.Fare，生成了Fare_g变量，不需要了，去除；

7.Cabin，生成了Cabin_b变量，不需要了，去除。

数据预处理——变量选择



序号 变量名 探索内容 探索结果 预处理内容 预处理结果

1 PassengerId ID变量，没有有用信息 无用变量，舍弃

2 Survived 分布分析 正负样本比例接近3:5

3 Pclass 分布分析，分组统计 等级越高，幸存率越低

4 Name 内容分析 可以提取出称呼信息 提取有价值信息 生成衍生变量title

5 Sex 分布分析，分组统计 女性幸存率远远高于男性

6 Age 缺失值分析，分布分析 儿童幸存率高，老人幸存率低 连续变量离散化 生成衍生变量Age_g

7 SibSp 意义分析 兄弟姐妹，配偶，孩子，父母都是家
人

变量交互 生成衍生变量family

8 Parch

9 Ticket 分布分析 没有有用信息，舍弃

10 Fare 分布分析，分组统计 偏斜严重，票价越高，幸存率越高 连续变量离散化 生成衍生变量Fare_g

11 Cabin 缺失值分析，分布分析 缺失率很高，肯能存在有用信息 提取缺失值信息 生成衍生变量Cabin_b

12 Embarked 缺失值分析，分布分析 C港口登船乘客生存率高

注意：我们探索时进行了缺失值分析，但没有进行预处理，是因为智能建模工具可以自动智能的进行缺失值处理，因此我们的预处理内容
并不包括缺失值预处理。

探索和预处理方法汇总
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数据预处理后，可以进行建模，建模过程如下图：

训练数据 模型

选
择
算

法

调
节
参

数

评估效果

测试数据

最终

模型
评估

达到预期

未达到预期

调节参数达不到预期

达不到预期，重新处理数据

建模过程很复杂，我们交给智能建模工具来做，它包括了数据探索，数据预处理，建模、评估等

模块。建模时，它会自动将数据切分成训练集和测试集，并在训练集上建模，测试集上评估。它

还包括了参数调节，算法融合等智能化建模手段，用户可以很低成本地建成一个比较理想的模型。

建模与评价



选择模型和调节参数过于复杂，我们只要使用默认的选项就可以了。如下图：

智能建模工具会帮助我们快速的建好模型，采用合适的方法避免过拟合，并在测试

集上计算评估指标，方便我们进行评估。



模型表现：

ROC曲线 提升度图 查全率图

从评价指标来看，模型的表现很不错，其中GINI=0.795881，AUC=0.897941，模型可接受。

观察准确率表可以看到，当阈值取0.6时，准确率最高为0.866。表示把预测概率大于0.6的乘客作为幸存者，小于0.6

的乘客作为遇难者时，预测的准确率是最高的。这时的精确率是0.86，表示预测是幸存者的乘客当中，86%的乘客确

实是幸存者。查全率是0.777，表示预测是幸存者的乘客占全部幸存乘客的77.7%。

准确率表



建模使用了哪几个模型：

选出的模型

未选出的模型

模型参数

本次建模选出了XGB和GBDT两个分类模型，使用这两个模型组合得到最优的组合模型。模型参数是智

能建模自动筛选出的参数，数据挖掘专家可以选择“复制选中模型到模型选项”，修改参数重新建模。



变量重要度：

该模型的变量重要度降序排序结果：

Sex、titile、Pclass、Cabin_b、

Fare_g、Age_g、family、

Embarked。其中衍生变量的重要

度都挺高的，说明我们的数据探索

和预处理是有效的。



使用高重要度变量交互生成衍生变量，如derive1=Sex*Pclass

还可以增加其他的交互变量，但要注意，当某一个变量类别数很多时（比如title有17个类别）就不适合继

续交互了，因为交互后的类别数是两个变量类别数的乘积（如Sex*title的类别数就是34），类别数过多会

影响模型效果。



增加衍生变量后的模型表现：

AUC

增加衍生变量前 0.897941

增加衍生变量后 0.900941

增加变量后，模型表现比原来更

好了，而且看变量重要度，

derive1的重要度也很高，说明

新增加的衍生变量是有用的。
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模型建好后，使用模型对待测集进行预测。

智能建模工具会自动处理待测集，生成衍生变量，如下图：

增加的衍生变量预测结果列

模型应用



模型预测结果见下图：

预测结果，幸存（Survived=1）的概率，如第一条预测结果是12.065%，

表示该乘客只有12.065%的可能性幸存。

模型应用



单条预测：

当family=4时，幸存率只有5.475%，当family=2时，幸存率则会上升至

43.141%，如果family=0，幸存率又降低至25.122%，据此给出建议：

出门最好同行，但人数不宜太多。

模型应用
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玩转好多乾
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