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МЕТОДЫ ПРЕОБРАЗОВАНИЯ ДАННЫХ ДЛЯ АНАЛИТИКИ 
 

Е.В. Нурматова 
 

Результаты работы алгоритмов машинного обучения сильно зависят от качества подготовки данных, 
определяемого спецификой решаемой задачи. В данной работе рассматривается поэтапное описание решения про-
блем качества данных, предназначенных для аналитики. Каждый этап процесса преобразования данных, включаю-
щий обработку дубликатов, противоречий, аномальных и отсутствующих значений, сглаживание выбросов, под-
держивается соответствующим программным решением с применением специализированных библиотек Python. 
Для более полного понимания зависимостей между признаками, анализа выбросов, распределения частоты катего-
риальных признаков показаны примеры возможных визуализаций. В итоге получается создать более устойчивые, 
интерпретируемые данные, ценность которых определяется не столько их объёмами, сколько качеством. 

Ключевые слова: предподготовка данных, исследовательский анализ данных, очистка, проблемы каче-
ства данных, машинное обучение. 

 
Обеспечение качества данных позволяет уменьшить потенциальные ошибки, обеспечить качество и объ-

ективность результатов и управленческих решений. Этими вопросами занимались с момента развития компьютер-
ных наук. Задача систематизации и стандартизации подходов к структурированию и качеству данных постоянно 
требует решения по мере роста объёмов данных, их разнородности. 

https://elibrary.ru/contents.asp?id=34036307&selid=22538264
https://www.akamai.com/uk/en/resources/server-load-balancing.jsp
https://console.bluemix.net/docs/infrastructure/loadbalancer-service/basic-load-balancing.html
https://ru.wikipedia.org/w/index.php?title=%D0%9A%D0%B0%D0%BB%D0%BB%D0%B0%D0%BD,_%D0%A0%D0%BE%D0%B1%D0%B5%D1%80%D1%82&action=edit&redlink=1
https://elibrary.ru/item.asp?id=35720946
http://www.mathworks.com/
mailto:vikuloveo@gmail.com,
mailto:denisova@asoiu.com,
mailto:vikuloveo@gmail.com
mailto:pl@tula.net,


Системный анализ, управление и обработка информации 
 

 9 

Цикл обработки данных CRISP-DM (cross-industry data mining process) [2] начинается с формулирования 
цели аналитики, сбора и подготовки данных для исследования целевых показателей. При наличии нескольких ис-
точников важно продумать как будут интегрироваться данные. 

Отчёт о первоначальном сборе данных включает описание формата и объёма выборки показателей, при 
подготовке которого, используя методы статистического анализа, распределяются ключевые признаки и отношения 
между ними.  

Отчёт о качестве данных содержит описание полноты охвата всех необходимых признаков, правильности 
их выбора, наличия «выбросов», отсутствующих значений в данных. Другими словами, как данные представлены, 
где встречаются и насколько распространены [1,3]. 

Далее выполняется разделение на обучающую и тестовую выборки, используемые для создания обучен-
ной модели и её проверки. Обученная модель применяется к тестовым данным для оценки, насколько точно они 
предсказывают соответствующие метки классов. В дополнение, каждая из моделей проходит n-кратную перекрёст-
ную проверку (обучение и тестирование с рандомизированным разделением данных).  

На этапе оценки модели результаты генерируются с помощью нескольких различных методов, в зависи-
мости от которых могут быть пересмотрены настройки параметров модели для следующей итерации, пока не будет 
получена наилучшая модель [6,7].  

Объединение этапов исследовательского анализа данных (EDA, exploratory data analysis), моделирования, 
разработки модели и её оценки представлено на рис.1. 

 
Рис.1. Процесс обработки данных и разработки модели 

 
Этап предподготовки данных включает все операции по подготовке результирующего набора данных из 

исходных, возможно требующих объединения, данных для анализа теми инструментами, которые были выбраны для 
решения поставленной задачи [9, 11]. В него входят операции очистки и контроля, изменения структуры данных, 
агрегирования до необходимого уровня представления, объединение данных из различных источников и таблиц. 

Очистка данных (скраббинг) связана с обнаружением и устранением ошибок и несоответствий в данных с 
целью повышения их качества [6]. Для выявления и устранения проблем с качеством данных, а также возможных их 
решений, используется контрольный список, представленный в таблице. 

Для понимания данных, выявления возможных проблем с качеством данных применяем специализиро-
ванные библиотеки Python, выполняя этапы предподготовки данных [10].  

Создаётся описательная статистика, которая суммирует медиану (mean), дисперсию (std) и форму распре-
деления набора данных, исключая отсутствующие значения. Результат показан на рисунке 1. 

 
df.columns.sort_values() 
nd = df.describe().T 
ndt = num_describe.loc[:,['mean', 'std','25%', '50%', '75%']] 
print(ndt) 
odt = df.describe(include=object) 
print('\n',odt) 

 
Рис.1. Результаты описательной статистики выбранных признаков 

 
Выполняется проверка ограничений данных по типу, диапазону и уникальности. При помощи функций 

библиотеки pandas, возвращаем подмножество столбцов датафрейма df с указанием типов столбцов. Выявляем при-
знаки, имеющий текстовый формат данных, а не числовой, и наоборот, вычислив общую их численность: 

num = df.select_dtypes(include=['float64']).columns.sort_values() 
categ = df.select_dtypes(include=['object']).columns.sort_values() 
print(f'В наборе {len(categ)} категориальных переменных') 
print(f'В наборе {len(num)} числовых переменных') 
И, при необходимости, изменяем формат данных: 
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s.BMI = s.BMI.str.replace(',', '.').str.replace(' ', '') 
pd.to_numeric(s.BMI)   #преобразование типа object  в float64 
Аналогично проверяем временные данные: 
# Преобразование строковой даты в объект datetime c разделением на год, месяц и день 
s['Timestamp'] = pd.to_datetime(s['Timestamp']) 
s['year'] = s['Timestamp'].dt.year 
s['month'] = s['Timestamp'].dt.month 
s['day'] = s['Timestamp'].dt.day 
s = s.drop(''Timestamp'', axis=1) 

 
Категории проблем с качеством данных и их решений  

Параметры проверки Потенциальные решения 

Проблемы ограничений данных 

1 Ограничения типа данных  
При импорте данных, либо при их формировании убедимся, что столбцы 
(признаки) имеют правильный тип данных 

• Преобразовать в правильный тип данных 

2 Ограничения диапазона данных 
Обеспечиваем, чтобы различные столбцы имели правильный диапазон. 
Особенно для столбцов, имеющих ограничения. 

• Проверить, нет ли опечаток, например, десятичной точки в неправильном 
месте или неверном её обозначении (запятая вместо точки и наоборот) 
• Удалить строки, в которых точки данных нарушают ограничения диапазо-
на, установить точку данных, которая нарушает ограничения диапазона, на 
максимум, или минимум 
 

3 Ограничения уникальности 
Обеспечиваем отсутствие дубликатов в строк набора данных. 

• Сохранить только одну из дублирующихся строк 
• Объединить строки, в которых нет дубликаты 

Проблемы с текстовыми и категориальными данными 

4 Ограничения для 
категориальных данных 
Обеспечиваем, чтобы категориальные столбцы  имели правильные и 
последовательные  категории 

• Удалить строки, на которые влияют несовместимые категории 
• Переименовать несоответствующие категории в правильные значения 
• Сделать выводы о категориях на основе других  
• Ввести категории на основе других точек данных, если неясно, как они 
должны быть изменены 

5 Нарушение длины текстовых данных 
Обеспечиваем, чтобы текстовые колонки, соответствующие определен-
ному признаку, имели одинаковую длину строки 

• Удалить строки, на которые повлияло нарушение длины 
• Установить для затронутых наблюдений значение NaN 

6 Единое форматирование текстовых данных  
Обеспечиваем, чтобы текстовые столбцы, соответствующие определен-
ному признаку, имели одинаковое форматирование строк 

• Стандартизировать форматирование затронутых наблюдений 
• Удалить строки, затронутые  
несоответствием 

Проблемы однородности данных 

7 Однородность единиц измерения для числовых столбцов, для 
cтолбцов типа date 
Обеспечиваем, чтобы числовые столбцы имели одинаковые единицы 
измерения/ формат (особенно актуально при объединении наборов дан-
ных из разных источников). 

• Удалить строки, которые выпадают из контекста и не проходят проверку 
на правильность представления 
• Стандартизировать единицы измерения/ формат datetime-данных, где 
возможно 

8 Валидация для числовых столбцов, для столбцов типа date 
Используем несколько признаков в наборе данных для обеспечения 
достоверности и целостности другого признака, в т.ч. datetime-признаки 
проходят проверку на правильность 
 

• Удалить строки, в которых проверка на правильность не работает 
• Применить правила предметной области на основе знания данных 

Проблемы с отсутствующими данными 

9 Полностью отсутствующие 
случайные данные (не наблюдается никакой связи между отсутствую-
щими значениями и другими значениями в наборе данных) 
Пропущенные неслучайные данные (когда существует систематиче-
ская связь между отсутствующими данными и другими ненаблюдаемыми 
величинами) 

• Удалить отсутствующие строки 
• Заменить недостающие строки с помощью статистических показателей 
для измерения центра данных, например, медианы или среднее 
• Заменить пропущенные строки с помощью алгоритмов машинного обуче-
ния 
• Собрать новые данные и признаки 

 
Проверяем возможное наличие аномальных значений, выходящих за пределы допустимого диапазона. 

Например, ставим фильтр по возрасту: 
age_min = s['Age']<0 
age_max = s['Age']>100 
anomaly_age= age_min|age_max 
s[anomaly_age].head() 
При их наличии можно либо удалить выявленные точки данных, либо заменить значения в наборе: 
s['Age'] = sd['Age']. replace([99999999, -29, -1726,-1], [33, 32, 29, 43])  
 И, завершая данный этап очистки, обеспечиваем отсутствие дубликатов в наборе данных: 
dupl_rows= s[s.duplicated()] 
print("№№ повторяющихся строк: ", dupl_rows.shape) 
s = s.drop_duplicates() 
 
В процессе преобразования данных используются методы нормализации, стандартизации данных для 

масштабирования значений признаков в диапазоне от 0 до 1. Это важно для переменных с разными единицами изме-
рения и масштабами:  

# Нормализация обучающих данных 
from sklearn import preprocessing  
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min_mascaler =  preprocessing.MinMaxScaler() 
scaled_minmax = min_mascaler.fit_transform(X_train)  
scaled_minmadf = pd.DataFrame(scaled_minmax, columns = feature_names) 
Более симметричным распределение данных делает стандартизация, преобразуя значения так, чтобы их 

среднее значение (mean) стало нулевым, а стандартное отклонение (std) единичным: 
# Стандартизация обучающих данных 
scaler =  preprocessing.StandartScaler() 
st_data = scaler.fit_transform(X_train)  
scaled_df = pd.DataFrame(st_data, columns = feature_names) 
Используя в дальнейшем инструменты EDA, продолжается исследование данных, обобщение их основ-

ных характеристик, часто визуализируя полученные результаты, согласно следующим этапам: 
  импорт необходимых библиотек для EDA. Как правило, это библиотеки pandas, numpy для работы с 

табличными данными, временными рядами, библиотеки для создания графиков и визуализации данных seaborn, 
matplotlib  и прочие; 

  загрузка данных в датафрейм, в зависимости от форматов исходных данных (csv, xlsx, json); 
  проверка типов данных (сhecking the types of data), например, с использованием методов dtypes: 
df.dtypes 
  удаление нерелевантных столбцов (dropping irrelevant columns): 
df = cvd.drop(columns=["Skin_Cancer","Other_Cancer", "Height_(cm)", "Weight_(kg)", "Checkup"]) 
  переименование столбцов (renaming the columns) , например: 
df = df.rename(columns={"General_Health":"GH", "Heart_Disease": "HD"})  
  удаление повторяющихся строк (dropping the duplicate rows): 
dupl_rows= df[df.duplicated()] 
df = df.drop_duplicates() 
 удаление или замена отсутствующих или нулевых значений (dropping the missing or null values), для 

начала проверив их наличие: 
print(df.isnull().sum()) 
df["Sleep Disorder"].fillna("No",inplace=True) 
df["comments"].fillna("No comments",inplace=True) 
 преобразования категориальных данных, а именно порядковое кодирование возможно реализовать при 

помощи классов LabelEncoder, OrdinalEncode, OneHotEncoder модуля sklearn.preprocessing 
#enc = OrdinalEncoder() 
le = LabelEncoder() 
#ob=['Gender', 'NObeyesdad', 'CALC', 'MTRANS', 'CAEC','family_history_with_overweight, 'FAVC', 

'SMOKE','SCC'] 
ob=df.select_dtypes(include=['object']) 
for colsn in ob: 
    df[colsn] = le.fit_transform(df[colsn].astype(str)) 

 

 
Рис.2. Результат визуализации выбросов для выбранного признака  

 
  обнаружение выбросов (detecting outliers), например, при помощи межквартильного диапазона IRQ, 

представляющего разность между 25-ым процентилем Q1 и 75-ым процентилем Q3 в наборе данных. IRQ измеряет 
разброс средних 50%: 

Q1 = df.quantile(0.25) 
Q3 = df.quantile(0.75) 
IQR = Q3 - Q1 
print("Значения IQR для выбранных критериев\n",IQR) 
Выбросом объявляется точка данных со значением в 1,5 раза выше/ ниже IRQ, отфильтровываем остав-

шиеся данные: 
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df = df[~((df < (Q1 - 1.5 * IQR))|(df > (Q3 + 1.5 * IQR))).any(axis=1)] 
Например, для признака BMI (индекс массы тела) визуализация выброса позволяет оценить симметрию 

данных, выявить аномалии данных с помощью boxplot («ящика с усами»), как показано на рисунке 2: 
  построение графика зависимости различных характеристик друг от друга (разброс) и частоты (гисто-

грамма), например, при помощи тепловой карты (heatmap). На рисунке 3 приведена таблица и визуализация, показы-
вающей степень взаимосвязей между переменными: 

plt.figure(figsize=(10,5)) 
c= df.corr() 
sns.heatmap(c,cmap="YlGnBu",annot=True) 
plt.title('Тепловая карта признаков набора данных') 
Это позволяет выявить зависимости в наборе данных: 

 

 
Рис.3. heatmap выбранных признаков 

 
Для наиболее связанных признаков можно построить диаграмму рассеяния и корреляции для лучшего 

понимания структуры и зависимости данных, для принятия более обоснованных аналитических решений. 
В работе были классифицированы проблемы качества данных, которые решаются с помощью очистки 

данных, занимающей большую часть рабочего процесса аналитики, представлен обзор основных подходов к реше-
нию. 

Описанные выше варианты решения проблем не единственные. Есть достаточно много других методов 
обработки, способных помочь повысить качество данных, начиная от экспертных систем и заканчивая нейросетями 
[9, 12]. При этом нужно учитывать то, что методы очистки и преобразования данных могут быть сильно привязаны к 
предметной области. 
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ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНАЯ РЕКОМЕНДАТЕЛЬНАЯ СИСТЕМА ПОДБОРА БУДУЩЕЙ ПРОФЕССИИ  
ДЛЯ АБИТУРИЕНТОВ 

 
Ю.А. Мустахитдинова, Р.С. Зарипова 

 
Современный уровень развития цифровых технологий позволяет эффективно использовать их в области 

образования, в том числе для ориентира в выборе будущей профессии. Одним из таких инструментов является 
рекомендательная система, которая поможет абитуриентам принять более осознанное решение по выбору своего 
профессионального будущего. В статье рассмотрен вопрос реализации и применения интеллектуальной рекомен-
дательной системы по подбору профессий, которая предлагает пользователям персонализированные рекомендации 
в выборе подходящей профессии на основе их интересов, целей и предпочтений, а также дополнительную информа-
цию, которая включает требуемые навыки, перспективы карьерного роста и список университетов, в которых они 
смогут получить ту или иную профессию. Предлагается внедрение данной системы в школах республики Татар-
стан для того, чтобы школьники поступали в ВУЗы именно в своем регионе. В статье обозначена роль рекоменда-
тельной системы в процессе обучения, а также анализируются её преимущества и важность для будущей карьеры 
обучающихся. 

Ключевые слова: образование, профессия, рекомендательная система, подбор профессий, абитуриент, 
карьера, нейронные сети, обучение. 

 
Введение. В условиях цифровизации всех сфер жизни возникает большая необходимость использования 

новых технологий в сфере образования [1, 2]. В настоящее время на рынке труда имеется большое количество про-
фессий. Абитуриентам сложно сориентироваться в огромном разнообразии направлений профессиональной деятель-
ности, вследствие чего возникает затруднение при выборе подходящей профессии. Кроме того, в последнее время 
наблюдается проблема миграции абитуриентов республики Татарстан в другие регионы, которая может рассматри-
ваться как одна из форм «утечки мозгов». Школьники Татарстана видят больше перспектив в таких городах, как 
Москва и Санкт-Петербург, вследствие этого покидают свой регион, чтобы продолжить образование в другом месте 
и часто не возвращаются. Миграция абитуриентов приводит к потере высококвалифицированных специалистов, что 
затрудняет экономический и социальный рост субъекта.  

Для решения данных проблем было решено разработать интеллектуальную рекомендательную систему 
по подбору профессий, которая будет сотрудничать с ведущими ВУЗами Татарстана и продвигать их с помощью 
различных интерактивов (например, ролики от партнеров с примером работ).  

Объектом исследования являются абитуриенты, которым нужна помощь при выборе будущей профессии.  
Новизна исследования заключается в разработке и использовании единой системы для абитуриентов в 

учреждениях общего образования на уровне субъекта России.  
В рамках данного исследования была разработана и протестирована система, которая собирает и анализи-

рует информацию о предпочтениях школьников, а также использует машинное обучение для более точного подбора 
направления деятельности. 

Методы исследования. Для исследований применялись статистические и логические методы, аналитиче-
ские методы, методы сравнительного анализа, общенаучные и социологические методы: анализ научной литературы 
и источников по теме исследования, анкетный опрос абитуриентов и студентов-выпускников. 

Результаты исследования. Разработанная интеллектуальная рекомендательная система по подбору про-
фессий поможет школьникам принять более осознанное решение относительно своей будущей карьеры, так как в 
последнее время абитуриентам тяжело сориентироваться в огромном количестве информации и принять более ин-
формированное решение с учетом своих интересов и предпочтений. 
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