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Данные – это не что иное, как актив в современном мире. Данные в настоящее время сильно иска-
жены несоответствиями, шумом, неполной информацией и пропущенными значениями. Они агрегируются 
из разнообразных источников с использованием методов интеллектуального анализа данных и хранилищ. 
Предварительная обработка данных служит основой для достоверного анализа. Это необходимый шаг в по-
строении анализа оперативных данных, учитывая недостатки в их качестве. Также предобработка относится 
к основному набору методов для повышения качества исходных данных, таких как очистка, нормализация, 
отбор необходимых признаков и экземпляров. Так как полученные данные представлены в необработанном 
виде, обучение модели с их использованием может оказаться недостижимым. Эта статья представляет собой 
обзор методов предварительной обработки для анализа используемых данных. Также в ней рассмотрены 
этапы предварительной обработки данных, изучены виды признаков в машинном обучении, произведен об-
зор категориальных переменных. Продемонстрированы пять этапов предобработки данных, рассмотрены 
виды признаков при обработке данных для машинного обучения, описаны категориальные признаки и при-
ведены два вида примеров категориальных переменных.
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Data is nothing but an asset in the modern world. The data is currently heavily distorted by inconsistencies, 
noise, incomplete information and missing values. They are aggregated from a variety of sources using data mining 
and storage methods. Preliminary data processing serves as the basis for reliable analysis. This is a necessary step 
in building an analysis of operational data, given the shortcomings in their quality. Also, preprocessing refers to the 
main set of methods to improve the quality of the source data, such as cleaning, normalization, selection of necessary 
features and instances. Since the data obtained is presented in raw form, training the model using them may not be 
achievable. This article is an overview of preprocessing methods for analyzing the data used. The stages of data 
preprocessing are also considered, the types of features in machine learning are studied, and a review of categorical 
variables is made. Five stages of data preprocessing are demonstrated, the types of features in data processing 
for machine learning are considered, categorical features are described and two types of examples of categorical 
variables are given.
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Предварительная обработка данных 
в машинном обучении – это важный шаг, 
который помогает повысить качество дан-
ных. Предобработка данных в машинном 
обучении относится к технике подготовки 
необработанных данных с целью сделать 
их пригодными для построения и обучения 
моделей машинного обучения. Иными сло-
вами, это метод интеллектуального анализа 
данных, который преобразует необработан-
ные данные в понятный и читаемый формат.

Предварительная обработка данных 
является одним из основных этапов, от ка-
чества выполнения которого зависит полу-
чение качественных результатов процесса 
анализа данных. Без подготовки данных 
не обходится ни один нейросетевой ме-
тод. Как правило, при описании различных 
нейроархитектур предполагается, что дан-
ные для обучения уже представлены в том 
виде, в котором требует нейросеть, одна-
ко на практике дела обстоят совсем иначе, 

именно этап предобработки данных может 
занимать большую часть времени, отведен-
ного на проект в целом. Результат обучения 
нейросети также может зависеть от того, 
в каком виде представлена информация 
для ее обучения. Таким образом, предвари-
тельная обработка данных позволяет повы-
сить качество как интеллектуального анали-
за данных, так и самих данных.

Цель исследования – рассмотре-
ние этапов предварительной обработки 
данных и основ разработки признаков, 
а также обзор конструирования категори-
альных признаков.

Материалы и методы исследования
При создании модели машинного обуче-

ния предварительная обработка данных слу-
жит первым шагом. Как правило, реальные 
данные являются неполными, непоследова-
тельными, могут содержать ошибки или вы-
бросы, а также в них могут отсутствовать 
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конкретные значения или атрибуты. Имен-
но здесь используется предобработка дан-
ных: она помогает очищать, форматировать 
и упорядочивать необработанные данные, 
тем самым делая их готовыми к работе с мо-
делями машинного обучения.

Предобработка данных состоит 
из пяти этапов:

− очистка данных, которая направлена 
на повышение качества данных за счет при-
сваивания пропущенных значений и удале-
ния выбросов;

− сокращение объема данных, которое 
уменьшает объем данных и, следовательно, 
снижает связанные с ними вычислитель-
ные мощности;

− масштабирование данных – направ-
лено на преобразование исходных данных 
в аналогичные диапазоны для прогнозно-
го моделирования;

− преобразование, целью которого явля-
ется организация исходных данных в подхо-

дящие форматы для различных алгоритмов 
интеллектуального анализа данных;

− разделение, которое делит весь набор 
данных на различные подмножества для бо-
лее глубокого анализа.

Существует два общих способа обработ-
ки отсутствующих значений при построе-
нии оперативных данных. Первый – просто 
отбросить выборки данных с пропущен-
ными значениями, так как большинство 
алгоритмов получения данных не могут 
обрабатывать данные с пропущенными 
значениями. Такой метод применим только 
тогда, когда доля отсутствующих значений 
незначительна. Второй – применение мето-
дов интерполяции пропущенных значений 
для замены пропущенных данных значени-
ями, полученными в результате расчетов.

Как показано на рисунке 1, распростра-
ненные методы интерполяции отсутствую-
щих значений можно разделить на две груп-
пы, т.е. одномерные и многомерные методы.

  

Рис. 1. Методы интерполяции пропущенных значений для построения данных
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К первым относятся средняя интерпо-

ляция, прямая или обратная интерполяция 
и методы скользящего среднего. В этом 
случае недостающие значения выводятся 
на основе характеристик данных только од-
ной переменной и поэтому называются од-
номерными методами. Метод интерполяции 
среднего или медианы заменяет недостаю-
щие значения средним или медианой этой 
переменной. Прямой или обратный метод 
просто заменяет отсутствующее значение 
предыдущим или следующим измерением 
данных. Эти два метода просты в реализа-
ции, но не учитывают временные корреля-
ции на временных этапах и могут не сде-
лать правильную замену данных [1].

В основном используются два метода об-
наружения выбросов – статистические мето-
ды и методы, основанные на кластеризации. 

Сокращение данных обычно проводится 
в двух направлениях, т.е. по строкам для со-
кращения выборки данных и по столбцам 
для сокращения переменных данных. 
Для сокращения данных по строкам могут 
применяться различные методы выборки 
данных, такие как случайная и стратифици-
рованная выборка.

Существуют три основных метода со-
кращения переменных данных по столб-
цам. Первый заключается в использовании 
знаний о домене для прямого отбора инте-
ресующих переменных. Второй – исполь-
зование статистических методов отбора 
признаков для выбора важных переменных 
для дальнейшего анализа. Третий – ис-
пользование методов извлечения призна-
ков для построения полезных признаков 
для анализа данных.

Масштабирование данных часто не-
обходимо для обеспечения достоверности 
прогностического моделирования, особен-
но когда входные переменные имеют раз-
личные масштабы. Нормализация max-min 
(т.е., x′=x-xmin/xmax-xmin) и стандартиза-
ция z-score (т.е., x′=x-μ/σ) – два наиболее 
широко используемых метода, где min(x) 
и max(x) означают минимум и максимум пе-
ременной x, значения переменной μ – сред-
нее значение, а σ – стандартное отклонение.

Метод нормализации max-min чувстви-
телен к выбросам данных, поскольку их 
присутствие может резко изменить диапазон 
данных. В отличие от него метод стандар-
тизации z-score менее подвержен влиянию 
выбросов. Он обычно используется для ре-
формирования переменной, чтобы она была 
нормально распределена со средним значе-
нием, равным нулю, и стандартным откло-
нением, равным единице. Теоретически, 
нормализация по z-score работает лучше 
всего, когда данные нормально распреде-

лены. Нормализация по методу max-min 
рекомендуется, когда эксплуатационные 
данные не соответствуют нормальному 
распределению и не содержат явных вы-
бросов. Другой тип метода масштабиро-
вания данных может изменять структуры 
данных. Например, исходные данные мо-
гут быть отображены в новое пространство 
с помощью определенных математических 
функций, таких как логарифмическая, 
сигмоидальная функции или арктангенс. 
Такие методы часто используются для ми-
нимизации дифференциалов в переменных 
данных [2].

Преобразование данных в основном 
применяется для преобразования числовых 
данных в категориальные для обеспечения 
совместимости с алгоритмами интеллекту-
ального анализа данных. Методы равной 
ширины и равной частоты широко исполь-
зуются благодаря своей простоте. Количе-
ство интервалов обычно предопределяется 
пользователем на основе знаний о предмет-
ной области. По сравнению с методом рав-
ной ширины метод равной частоты менее 
чувствителен к выбросам [3].

Преобразование данных также может 
применяться для преобразования катего-
риальных переменных в числовые для об-
легчения разработки моделей прогнозиро-
вания. Для этой цели широко используется 
метод однократного кодирования, при ко-
тором для категориальной переменной с L 
уровнями создается матрица из L – 1 столб-
цов [4]. Все признаки могут быть следую-
щих видов:

− бинарные, которые принимают два 
значения (да/нет, 0/1, true/false);

− номинальные, которые имеют конечное 
количество уровней. Также они могут быть 
упорядоченными и неупорядоченными;

− количественные значения в диапазоне 
от –∞ до +∞.

Признак – это переменная, которая опи-
сывает отдельную характеристику объекта. 
В табличном представлении выборки при-
знаки – это столбцы таблицы, а объекты – 
строки. Входные, независимые переменные 
для модели машинного обучения называют-
ся предикторами, а выходные, зависимые – 
целевыми признаками.

Признаки могут извлекаться из дан-
ных любого типа, в том числе из текста, 
изображений и геоданных. При обработке 
текстовой информации сначала выполня-
ется ее токенизация, а затем лемматизация 
и цифровизация – перевод слов в числовые 
вектора. В случае изображений часто ана-
лизируется не только содержание картин-
ки как набора пикселей различного цвета, 
но и метаданные графического файла: дата 
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съемки, разрешение, модель камеры и т.д. 
Географические данные чаще всего пред-
ставлены в виде адресов или пар [5].

Разработка признаков – очень важ-
ный аспект машинного обучения и науки 
о данных, и его нельзя игнорировать. Ос-
новная цель разработки признаков – полу-
чить наилучшие результаты от алгоритмов. 
В науке о данных производительность мо-
дели зависит от предварительной обработ-
ки и обработки данных. Если модель по-
строена без обработки данных, то точность 
будет составлять около 70%. Применив ге-
нерацию признаков к той же модели, про-
изводительность можно повысить на не-
сколько десятков процентов. Проще говоря, 
благодаря генерации признаков улучшается 
производительность модели.

Выбор признаков – это не что иное, 
как выбор необходимых независимых при-
знаков. Выбор важных независимых при-
знаков, которые имеют большую связь 
с зависимым признаком, поможет постро-
ить хорошую модель. Существует несколь-
ко методов отбора признаков [6].

В случае одномерного массива статисти-
ческие тесты могут использоваться для от-

бора независимых признаков, которые име-
ют наиболее сильную связь с зависимым 
признаком. Метод SelectKBest может быть 
использован с набором различных стати-
стических тестов для выбора определенно-
го количества признаков (рис. 2). Признак, 
имеющий наивысший балл, будет более 
связан с зависимым признаком, и эти при-
знаки будут выбраны для модели.

Метод ExtraTreesClassifier помогает 
определить важность каждого независимо-
го признака с зависимым признаком. Важ-
ность признака дает оценку для каждого 
признака данных: чем выше оценка, тем 
важнее или релевантнее признак текущей 
выходной переменной (рис. 3).

Тепловая карта – это графическое пред-
ставление двумерных данных (рис. 4). Здесь 
каждое значение данных представлено 
в матрице. Необходимо построить парный 
график между всеми независимыми и за-
висимыми функциями, в итоге получится 
отношение между двумя признаками. Если 
отношение между независимой и зависи-
мой функциями меньше 0,2, тогда эта неза-
висимая функция выбирается для построе-
ния модели.

 

      

Рис. 2. Пример одномерного отбора
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Рис. 3. Пример метода ExtraTreeClassifier

 

Рис. 4. Пример тепловой карты
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Категориальные данные – это тип 
данных, который используется для груп-
пировки информации с похожими харак-
теристиками, в то время как числовые 
данные – это тип данных, выражающих 
информацию в виде чисел. Примером 
категориальных данных может служить 
пол человека [7].

Большинство алгоритмов машинного 
обучения не могут работать с категори-
альными переменными, если их не преоб-
разовать в числовые значения. Производи-
тельность многих алгоритмов даже зависит 
от того, как закодированы категориаль-
ные переменные.

Категориальные переменные можно 
разделить на две категории:

− номинальные, которые не имеют опре-
деленного порядка;

− порядковые, между значениями кото-
рых существует определенный порядок.

Заключение
Предобработка данных является важ-

нейшим этапом построения моделей ма-
шинного обучения, она занимает большую 
часть времени, так как от подготовки дан-
ных зависит корректность будущей модели. 
В случае ошибки при первичном анализе 
возможны переобучение модели или утечка 
данных, которые могут нарушить коррект-

ность работы модели. Таким образом, пред-
варительная обработка данных позволяет 
значительно повысить качество как самих 
данных, так и результата анализа.
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