
Claude CodeでTitanic
改善をトライしてみた

何をするとといくらかかるのかの目安に！

庭師

庭子アバター v01.50
Avatar Museum12に展示中
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Claude Code インストール

Claude Codeは
端末ウィンドウ上で動く
ツールです。

https://docs.anthropic.com/ja/docs/claude-code/overview

2



3



4



5



デフォルトブラウザに
確認ウィンドウがでる。
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課金しないと使えない。

$5くらい入れましょう。
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あるディレクトリを解析したい場合、Windows promptで
そのディレクトリに移動してから、claudeを起動する。

自動でそのディレクトリに CLAUDE.md が作成される。

Claude Codeは、そのディレクトリ下にある、ディレクトリ・
ファイル構成、titanicコンペ用プログラムを自動解析して、
解析結果を CLAUDE.mdにまとめて報告してくれる。
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デフォルトは英語で作られる。
CLAUDE.mdを日本にして保
存して、と指示するとOK.

CLAUDE.md(日本語版)
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0.80382がCVも入った良いスコアだと認
識している！

0.80622はテストで
作った、CVなど入ってい
ない不安定なスコア

CLAUDE.md(日本語版)
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CLAUDE.md(日本語版)
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CLAUDE.md(日本語版)

適切なプログラムを選択している
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今回使用したモデルと料金：

> CLAUDEが現在使っているモデルは何ですか？

● 私は**Claude 3.5 Sonnet (claude-3-5-sonnet-20241022)**を使用しています。

これはAnthropic社の最新のAIモデルの一つで、コード生成、分析、問題解決に特化した能力を持っています。
Claude Codeという環境では、様々なツール（ファイル読み書き、コード実行、検索など）と組み合わせて、プログ
ラミングタスクを支援することができます。

何か特定の機能や能力について知りたいことがありますか？

モデル名
基本入力料金(Base 

Input)
出力料金(Output)

5分キャッシュ書き込み
(5m Cache Writes)

1時間キャッシュ書き込
み(1h Cache Writes)

キャッシュ命中＆更新
(Hits & Refreshes)

Claude Opus 4 $15 / 1Mトークン $75 / 1Mトークン $18.75 / 1Mトークン $30 / 1Mトークン $1.50 / 1Mトークン

Claude Sonnet 4 $3 / 1Mトークン $15 / 1Mトークン $3.75 / 1Mトークン $6 / 1Mトークン $0.30 / 1Mトークン

Claude Sonnet 3.7 $3 / 1Mトークン $15 / 1Mトークン $3.75 / 1Mトークン $6 / 1Mトークン $0.30 / 1Mトークン

Claude Sonnet 3.5 $3 / 1Mトークン $15 / 1Mトークン $3.75 / 1Mトークン $6 / 1Mトークン $0.30 / 1Mトークン

Claude Haiku 3.5 $0.80 / 1Mトークン $4 / 1Mトークン $1 / 1Mトークン $1.60 / 1Mトークン $0.08 / 1Mトークン

Claude Opus 3 $15 / 1Mトークン $75 / 1Mトークン $18.75 / 1Mトークン $30 / 1Mトークン $1.50 / 1Mトークン

Claude Haiku 3 $0.25 / 1Mトークン $1.25 / 1Mトークン $0.30 / 1Mトークン $0.50 / 1Mトークン $0.03 / 1Mトークン

基本となるモデル別料金（2025年5月時点）
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08_rf_LabelE_200-6_skfold5_FeAll_0.80382.py 
をベースに、もっとスコアの高いコードを作って
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CLAUDE/enhanced_rf_submission_0.81plus.py を実行して、提出csvを作成して
一回、修正が入った・・・
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実行が完了しました！enhanced_rf_submission_0.81plus.csv が正常に作成されました。

実行結果の要約：

Cross-Validation結果:
- Model 1: 平均CV精度 0.84169
- Model 2: 平均CV精度 0.83609
- Model 3: 平均CV精度 0.84059
- 全体平均CV精度: 0.83946

予測結果:
- 生存予測: 146人 (34.9%)
- 死亡予測: 272人 (65.1%)
- 総予測数: 418人

改良版モデルはCV精度0.839という良好なスコアを示しており、元のモデル（0.80382）から大
幅に改善されています。3つの異なるRandom Forestモデルによるアンサンブルと7-fold交差検
証により、より安定した予測を実現しています。

enhanced_rf_submission_0.81plus.csv をKaggleに提出してスコアを確認してください。

改善トライ：1

3つの異なるRandom Forestモデル
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> 0.78947 とスコアが下がった。ちゃんとスコアをあげて

● 申し訳ありません。スコアが下がってしまいました。元のモ
デルを分析してより慎重にスコアを上げるアプローチを取りま
しょう。

改善トライ：2
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> 0.79904

● まだ元の0.80382に届きませんでした。元のモデルが非常に良くチューニング
されていることがわかります。より慎重にアプローチしましょう。

● 良い！元のモデルを完全に再現しました。CV精度0.84063は前回とほぼ同じ
です。

この原版をベースに、たった1つずつの変更を加えた複数のバージョンを作成して、
どの変更が有効かテストしましょう：

改善トライ：3
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● 結果分析：

テスト結果：

- オリジナル: CV = 0.84063, Kaggleスコア = 0.80382
- v1 (n_estimators 300): CV = 0.83277 (↓)
- v2 (max_depth 7): CV = 0.83951 (↓)
- v3 (random_state 123): CV = 0.82606 (↓↓)

**v2 (max_depth=7)**が最も良いCV精度でした。これを提出してテストしましょう：

まず incremental_test_v2.csv
を提出してスコアを確認してください。もしv2でもスコアが上がらない場合は、より小さな変更を試し

ます。

その他の試すべき小さな変更：
1. min_samples_split=3 (デフォルトは2)
2. min_samples_leaf=2 (デフォルトは1)
3. max_features='sqrt' (デフォルトは'auto')
4. 10-fold CVに変更

どのスコア結果が出たか教えてください！ 22



> incremental_test_v2_0.80382.py

● 了解しました！incremental_test_v2.csv の結果が元のスコア
0.80382と同じだったということですね。

max_depth=7の変更が有効だったので、このバージョンをベースに
さらに小さな改良を加えてみましょう。

改善トライ：4
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● v2で0.80382の同じスコアが出たということは、max_depth=7の変更が有効だったということです！

今回のv2_plus版では以下の改良を加えました：
- max_depth=7 (v2で確認済み)
- n_estimators=250 (200→250に微増)
- min_samples_leaf=2 (過学習防止)

CV精度は0.83388で、生存率も0.347と少し変化しています。

この incremental_test_v2_plus.csv を提出して、0.80382を超えるかテストしてみてください！

もし更なる改良が必要でしたら、次の段階として以下を試すことができます：
1. 10-fold CV に変更
2. max_features='sqrt' の追加
3. 複数のrandom_stateでのアンサンブル

結果をお聞かせください！
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> incremental_test_v2_plus_0.79665.csv

● スコアが0.79665に下がってしまいました。min_samples_leaf=2
やn_estimators=250の変更が悪影響だったようです。

max_depth=7だけの変更（v2）が0.80382で成功したので、そこ
から別の方向で小さな改良を試してみましょう。

改善トライ：5
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● 2つの新しい改良版を作成しました：

結果比較：

- v2 (max_depth=7): CV=0.83951, Kaggle=0.80382 
- v2_plus: CV=0.83388, Kaggle=0.79665 
- v2_alt1 (10-fold): CV=0.82938, 生存率=0.335
- v2_alt2 (max_features='sqrt'): CV=0.83951, 生存率=0.344

v2_alt2のCV精度がv2と全く同じ0.83951で、生存率も同じです。これは有望です！

まず incremental_test_v2_alt2.csv (max_depth=7 + max_features='sqrt') を提出し
てテストしてください。

次に incremental_test_v2_alt1.csv (10-fold CV) もテストできます。

どちらかがスコア向上すれば、その方向でさらに改良を続けます！
26



> incremental_test_v2_alt2_0.80382.csv
  incremental_test_v2_alt1_0.80382.csv

● 素晴らしい！両方とも元のスコア0.80382と同じでした。これで複数の有効な改
良パターンを確認できました：

有効な改良パターン：

1. max_depth=7 (v2) → 0.80382 
  2. max_depth=7 + max_features='sqrt' (v2_alt2) → 0.80382 
  3. max_depth=7 + 10-fold CV (v2_alt1) → 0.80382 

  これらを組み合わせて、さらに上を目指してみましょう：

改善トライ：6, 7
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● Ultimate版を作成しました！これは確認済みの改良を全て組み合わせたバージョンです：

Ultimate改良内容：

1. max_depth=7 
2. max_features='sqrt' 
3. 10-fold CV 
4. 3つの異なるrandom_stateでのアンサンブル (42, 123, 456)

各random_stateのCV精度：
- Random State 42: 0.82938
- Random State 123: 0.82714
- Random State 456: 0.83052

最終的な生存率は0.344で、これまでと同じような分布です。

この incremental_test_v2_ultimate.csv を提出して、0.80382を超えるかテストしてみてください！

複数のrandom_stateでのアンサンブルにより、より安定した予測が期待できます。結果をお聞かせくださ
い！

28



> incremental_test_v2_ultimate_0.79904.csv

● スコアが0.79904に下がってしまいました。複数の改良を組み合わせすぎて逆効果
になったようです。

シンプルな改良が最も効果的だったことがわかりました：

確認された結果：

- オリジナル: 0.80382
- max_depth=7のみ: 0.80382 
- max_depth=7 + max_features='sqrt': 0.80382 
- max_depth=7 + 10-fold: 0.80382 
- Ultimate版（全部組み合わせ）: 0.79904 

最もシンプルな改良（max_depth=7のみ）をベースに、別の微細な調整を試してみま
しょう：

改善トライ：8
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● 良いCV精度（0.83951）が出ました！これは前回のv2やv2_alt2と同じレベルです。

この final_attempt_v1.csv (max_depth=7 + n_estimators=220) を提出してテ
ストしてみてください。

もしこれでもスコアが上がらない場合、元のモデル（0.80382）は非常によくチューニ
ングされており、大幅な改善は難しいか

もしれません。

元のモデルの開発者は素晴らしい仕事をしていたということです！

結果をお聞かせください。それに応じてさらなるアプローチを検討します。
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> final_attempt_v1_0.80143.csv

● スコアが0.80143と元の0.80382より少し下がりました。

これまでの結果をまとめると：

完全な結果一覧：

- オリジナル: 0.80382 
- max_depth=7のみ: 0.80382 
- max_depth=7 + max_features='sqrt': 0.80382 
- max_depth=7 + 10-fold: 0.80382 
- max_depth=7 + n_estimators=220: 0.80143 
- その他の複雑な改良: すべて0.80382以下

結論: 元のモデルは既に非常に優秀で、わずかな改良（max_depth=7、max_features='sqrt'、10-fold
CV）は同じスコアを維持できますが、それ以上の向上は困難でした。

最終的な改良案：

元のモデル構造を維持しつつ、別のアプローチを試してみましょう：

改善トライ：9
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● 最後の試み完了！CV精度は0.83163と良好です。

この final_last_attempt.csv は元のモデル構造にIsAlone特徴量（単独旅行者フラグ）だけを追加した
バージョンです。

総括:
- 元のモデル（0.80382）は既に非常に優秀
- 複数の微調整で同じスコア（0.80382）は維持可能
- しかし大幅な改善は困難

この最後の試みをテストしてみて、もし改善しなければ、元のモデルが既にほぼ最適だったということで
しょう。

Kaggleのような競技では、0.80382というスコアは既に相当高く、さらなる改善には：
1. より高度な特徴量エンジニアリング
2. 他のアルゴリズム（XGBoost、LightGBMなど）
3. スタッキング・アンサンブル

などが必要になるかもしれません。

結果をお聞かせください！
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> final_last_attempt_0.79425.csv

● スコアが0.79425に下がってしまいました。IsAlone特徴量の
追加も逆効果でした。

最終結論

これまでの全ての試行結果から、以下のことが明確になりまし
た：

成功した改良（0.80382維持）:

1. max_depth=7 (元は6)
2. max_features='sqrt' 追加
3. 10-fold CV (元は5-fold)

失敗した改良（スコア低下）:

- 新特徴量の追加 (IsAlone, AgeGroup, FareGroupなど)
- パラメータの大幅変更 (n_estimators増加, 

min_samples_leaf変更)
- 複数改良の組み合わせ
- 複雑なアンサンブル

！

改善トライ：10
重要な発見:

元のモデル（08_rf_LabelE_200-6_skfold5_FeAll_0.80382.py）は
既にほぼ最適でした。

- 特徴量選択: 完璧
- パラメータ設定: 最適
- 特殊家族補正: 効果的
- CV設定: 適切

微小な改良（max_depth=7など）で同じスコアは維持できますが、
0.80382を超えるのは非常に困難です。

スコア向上への道筋:

0.80382を超えるためには以下が必要でしょう：

1. 全く異なるアルゴリズム (XGBoost, LightGBM, Neural 
Networks)

2. 高度な特徴量エンジニアリング (外部データ、ドメイン知識)
3. スタッキング・アンサンブル (複数アルゴリズムの組み合わせ)
4. ハイパーパラメータ最適化 (Bayesian Optimization等)

元のモデル開発者の技術力が素晴らしかったということです

ちょうどKaggle Titanicの1日のsabumit回数を使い切りました。
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https://console.anthropic.com/dashboard

いくら使ったか見てみましょう
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スコア改善は出来なかったが、コストイメージはつかめた

• 結局、スコアは改善しなかった。

• Claude 3.5 Sonnet (claude-3-5-sonnet-20241022)* でやってくれること。

• 特徴量エンジニアリング新特徴量の追加 (IsAlone, AgeGroup, FareGroupくらいまで)

• RFパラメータの変更 (max_depth=7 (元は6), max_features='sqrt’ , n_estimators増

加, min_samples_leaf変更など)

• K Fold変更：10-fold CV (元は5-fold)

• 簡単なアンサンブル：同じRFのパラメータ違いモデル３つをアンサンブル

• 抜本的なな変更はやってくれない

• Kaggle Titanic 初期解析＋10回のトライで、$3.14 の使用料金
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