
Training Behavior of a Titanic Survival Model

Validation loop



Global settings

SEED = 33
HIDDEN = 32
EPOCHS = 600 
TEST_SIZE = 0.2

找合適的capacity與depth與epoch ，透過probability檢查loss與activation的一致性，檢查logit分

佈狀態是否屬於當前sigmoid合適區間段(確保saturation的狀況不會發生)。

Capacity & Depth sweep

Probability

從目前的train loss與validation loss比較，目前的capacity與depth組合呈現收斂狀態。

從機率分佈可以觀察，除了明確的positive與negative區域之外，仍存在一段類別重疊的灰色

區間 (代表目前現有特徵對類別分類能力有限)。透過預先設定的多個threshold可以進一步觀察

模型在不同決策門檻下，對於正負類別的信心分級與風險取捨方式。

LR = 1e-3
DEPTH = 1
WEIGHT_DECAY = 1e-4
THRESHOLDS = (0.3, 0.5, 0.8)



Logit

同樣從logit分佈可以觀察到，當threshold = 0.3時，分類決策規則改變，使模型傾向於將

更多樣本判為positive。且目前有梯度平緩飽和區風險存在

Confusion matrix

進一步透過confusion matrix得到驗證，在threshold = 0.3的情況下，False negative的數量明顯少於其他決策

門檻，顯示模型在此設定下更積極嘗試抓取positive樣本。

然而整體結果仍未達到理想的風險取捨狀態，代表目前特徵組合下，模型在正負類別的可分性仍受限制。

因此下一步將嘗試調整feature的組合，以改善logit分佈的分離程度，並重新評估不同threshold下的決策行為。



Feature

Global settings(updated)
LR = 3e-4
DEPTH = 2
DROPOUT = 0.3

透過interaction feature加強關聯性欄位有助於模型提升非線性學習關聯，目前在此條件設定下有良好的學

習結構曲線(顯示模型capacity被更有效的利用，而非單純增加複雜度）

Feature engineering

Feature engineering設計思路

將Sex與Pclass交互，由Fare與Ticket團體票價交互，並將團體總類分為單人、2~4小團、5人以上大團。



Feature × Probability 

Probability density的集中顯示模型在引入語意特徵後，能將原本分散的樣本投影到更一致的決策區域，

反映出關聯結構被更有效的抓取。

Feature × Logit

透過logit空間可以觀察到positive與negative呈現更穩定的可分趨勢。

Feature × Confusion matrix

confusion matrix有著明顯的改變，模型針對誤判positive與negative有著顯著的下降，雖然保守但是結果較為穩定。



從前置feature engineering的重要性包含到interaction feature的設置與test當中最後使用ensemble測試

seed的穩定性。資料結構本身可詮釋上限，以及model architecture選擇的重要。

結果:或許?還有尚未找齊的特徵未納入，嘗試把FN與FP輸出尋找關聯性。

Model architecture



樞紐圖False negative的大部分是男性，且pcalss = 1的佔比非常多，根

據我們設定的模型世界觀，資料顯示，也許當中並未與其他人發生組

合抑或是Sex特徵過於強，導致模型無法模擬其他交互關係。

檢查False positive觀察，確實Sex特徵具有強烈暗示模型行為。

篩選出SibSp與Parch的為0的欄位統計，驗證結果，在目前的特徵設計

下模型傾向將solo類別視為缺乏可分的訊號樣本，導致預測信心降低

（尤其是針對Sex主要特徵)。

SibSp × Parch (FN)

False negative



Conditional modeling

Feature

嘗試引入條件訓練，將Sex進行分流檢驗結果，

該結果顯示模型針對male判斷有些激進需要依

賴調低threshold才能增加recall從目前基礎特徵

發現尚不足以達成穩定true positive與negative的

判斷，可能需要更具體條件的特徵交互補強。

num_columns = ['Age', 'SibSp', 'Parch', 'Fare']

cat_columns = ['Pclass', 'Embarked']

本次表格採用最基本的feature

進行Sex個別測試。

Heatmap

透過heatmap查看feature engineering結構是否存在相互矛盾，目前結果顯示與之設定條件吻合。

主要特徵sex_pclass，輔助特徵groupticket_fare,次要特徵age。



Cross validation

cross validation揭示了在Fold 4資料當中存在大量非典型樣本，導致在threshold = 0.8時產生異常數

據。precision, recall, f1 = 0.000 (TP = 0, FP = 0)，模型同樣都對positive無法產生足夠的信心判斷，

顯示出標籤與特徵的矛盾。

Conditional Survival Rate

確認原本的sex與pclass這條特徵組合對於survived的資料客觀允許機率，可以看見該組合具備分類

性，雖然存在模糊帶，但其可達信心上限仍受樣本數、模糊子群、正則化與模型校準影響。

我所採用的validation loop驗證了在目前feature space與模型族群下，性能達到上限，在反覆的驗證

與推翻之後，目前沒有更好的答案，也或許沒有最好的答案，只有合適的答案。


