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Абстракт: В данной работе рассмотрена целесообразность применения различных алгоритмов под-
готовки данных для более качественного обучения модели на языке программирования python3. Рас-
смотрены способы взаимодействия с отсутствующими значениями в наборе данных и способы их 
устранения в зависимости от различных факторов. Рассмотрены алгоритмы преобразования номи-
нальных переменных в вид, пригодный для обучения моделей библиотеки Scikit-Learn. Также рассмо-
трен способ комбинирования алгоритмов преобразования данных для достижения наивысшей предик-
тивной способности по F1 мере на примере модели бинарной классификации.
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PYTHON МАШИНАЛЫҚ ОҚУ МОДЕЛЬДЕРІН ОҚЫТУ ЖӘНЕ  
ҚОЛДАНУ ҮШІН МӘЛІМЕТТЕР ДАЙЫНДАУ  

АЛГОРИТМДЕРІН ОҢТАЙЛАНДЫРУ

Аңдатпа: Бұл мақалада, python3 бағдарламалау тіліндегі моделін неғұрлым сапалы үйрету үшін 
әртүрлі деректер дайындау алгоритмдерін пайдаланудың техникалық-экономикалық негіздемесі са-
налады. Деректер жиынтығында жетіспейтін шамалармен өзара әрекеттесу әдістері және әрқилы 
факторларға байланысты оларды жою әдістері қарастырылған. Номиналды айнымалыларды Scikit-
Learn код жиынтығындағы модельдерін оқытуға қолайлы формаға түрлендірудің алгоритмдері ұсын-
ылған. Сондай-ақ бинарлық классификация моделінің мысалында F1 өлшеміндегі ең жоғары болжам-
ды қабілетке жету үшін мәліметтерді түрлендіру алгоритмдерін біріктіру әдісі беріледі.

Түйінді сөздер: деректерді дайындау, python3, one-hot-encoding, болжау қабілеті

OPTIMIZATION OF DATA PREPARATION ALGORITHMS FOR TRAINING AND 
APPLICATION OF MACHINE LEARNING MODELS IN PYTHON

Abstract: In this paper, the feasibility of using various data preparation algorithms for better training of the 
model in the python3 programming language is considered. We describe how to interact with missing values 
in the data set and how to eliminate them, depending on various factors. Algorithms for converting nominal 
variables into a form suitable for teaching models of the Scikit-Learn library are considered. Also, a method 
of combining data conversion algorithms to achieve the highest predictive ability in F1 measure was applied 
using the example of a binary classification model.
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Введение
Подготовка данных для обучения моде-

лей и их использования является настолько 
же важным шагом машинного обучения, как 
и построение самой модели [3-5]. Существует 
множество моделей и способов их улучше-
ния, в то время как действенных алгоритмов 
преоб разования данных в десятки раз мень-
ше, хотя, стоит заметить, что, имея качествен-
но подготовленный набор данных часто для 
получения относительно хорошего результа-
та, оказывается достаточным построение да-
же самой простейшей модели. Большинство 
открытых к бесплатному использованию 
python библиотек с моделями машинного об-
учения, такие как Scikit-Learn, Keras, Theano 
и др., требуют для работы только числовые 
входные данные, в которых не должны содер-
жаться отсутствующие значения. Однако на-
боры данных задач реального мира в подавля-
ющем большинстве содержат как столбцы с 
отсутствующими значениями, так и столбцы 
с номинальными или численно зашифрован-
ными данными. В данной статье рассмотрены 
способы приведения данных к необходимому 
для обучения модели виду и влияние различ-
ных алгоритмов и допущений при подготов-
ке данных на конечный результат (предсказа-
тельную способность) модели.

Оптимизация методов подготовки 
данных для максимизации F1_score
Одним из действенных способов исклю-

чения отсутствующих значений из набора 
данных является удаление строк, в которых 
встречается хотя бы одно отсутствующее зна-
чение. Если строку данных представлять как 
вектор X = [x1, x2, … xi], то удалению подле-
жат все строки X, удовлетворяющие условию 

. Этот метод хорошо показыва-
ет себя на небольших наборах данных, в ко-
торых отсутствующие переменные являются 
следствием человеческой ошибки или крат-
ковременных и незначительных сбоев в ло-
гировании данных. Напротив, применяя этот 
метод к витрине данных с большим количе-
ством столбцов или со значениями, в кото-
рых отсутствие значения как таковое несёт 

некий смысл, высока вероятность потерять 
значимую часть данных и существенно иска-
зить предсказательную способность модели. 
Следовательно, использовать этот метод не-
обходимо с учётом доли потери данных как 
в общем так и в разрезе целевой переменной:

где M – максимально допустимая доля поте-
ри в данных.

В случае, когда удаление строк с отсут-
ствующими значениями невозможно, принято 
производить замену пустых значений нулями, 
средним значением по столбцу или изначаль-
но согласованным фиксированным значением 
для каждой переменной [7-8]. Используя этот 
подход в большинстве случаев удаётся изба-
виться от пропусков с незначительными поте-
рями информативности. Недостатком данно-
го метода является необходимость изначаль-
но указать способ замены пустых значений 
для каждой переменной. Многие выбирают 
простой подход и заменяют все пропуски ну-
лями, но это не всегда корректно. Так отсут-
ствующий возраст, замененный нулём, авто-
матически запишет всех людей с отсутству-
ющим возрастом в наборе данных в разряд 
новорожденных в понимании модели и ре-
зультат расчетов будет иррелевантен данным. 
Логичнее заменить пропуски возраста сред-
ним значением, что в большинстве случаев 
даст намного меньшее отклонение при обуче-
нии модели. Другим используемым методом 
является создание отдельного столбца, в кото-
ром отсутствие значения помечается едини-
цей, а присутствие нулём. Это целесообразно 
делать в случае, когда пропуск означает что-
то конкретное, к примеру отсутствие даты от-
крытия определённого продукта свидетель-
ствует о том, что у клиента отсутствует дан-
ный продукт.

Помимо устранения отсутствующих зна-
чений набору данных может потребоваться 
преобразование номинальных переменных. 
Для этого чаще всего используется one-hot-
encoding. Смысл данного метода заключает-

,
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ся в замене признака, принимающего N раз-
личных значений, на N признаков, один из 
которых принимает значение True, тогда как 
остальные принимают значение False в зави-
симости от значения преобразуемого призна-
ка. Использование данного подхода решает 
проблему отсутствующих значений т.к. про-
пуски можно представить, как одно из значе-
ний признака. Таким образом признак, имею-
щий N различных значений и пропуски будет 
заменён на N+1 признак, имеющие значения 
True или False. Недостатком данного метода 
является чрезмерное увеличение размерно-
сти изначального набора данных при нали-
чии номинальных признаков с большим ко-
личеством различных значений N, которые не 
являются значимыми. 

Для описанных методов нет едино-
го эффективного сценария использования. 
Максимальную эффективность будет показы-
вать определённая комбинация методов, ко-
торая будет каждый раз изменяться в зависи-
мости от полноты набора данных, специфи-
ки логирования, плотности распределения 
признаков и других особенностей поставлен-
ной задачи. В данной статье рассмотрен ал-
горитм подготовки данных для задачи бинар-
ной классификации. Эффективность модели 
оценивается мерой F1, которая вычисляется 
по формуле [1]

где TP (True Positive) – правильно распоз-
нанные моделью целевые строки;

FP (False Positive) – ошибочно названные 
целевыми нецелевые строки;

FN (False Negative) – это ошибочно на-
званные нецелевыми целевые строки;

precision (точность) – доля верно опреде-
лённых целевых строк из всех определённых 
строк [2];

recall (охват, полнота) – доля верно опре-
делённых моделью целевых строк из всех це-
левых строк в наборе данных.

Набор данных и способ построения мо-
дели остаётся неизменным чтобы исключить 
факт влияния этих составляющих на предска-
зательную силу модели. Изначальный датасет 
(ДС) состоит из 200 000 строк и 505 столб-
цов: 504 признаков из которых 372 числен-
ных, 25 бинарных, 107 номинальных и 1 це-
левая переменная, представленная бинарным 
значением. Количество строк целевой пере-
менной = 33 456, концентрация целевой пе-
ременной 16.7%. Из набора данных выделя-
ется 70% целевых и нецелевых строк для обу-
чения модели. С оставшимися данными алго-
ритм производит сверку и получает значение 
F1 метрики. 

Для определения эффективности различ-
ных комбинаций методов был выбран подход 
Grid Search [6]. Данный подход позволяет по-
строить дискретное n-мерное пространство 
по степеням свободы каждого используемого 
метода (из n методов) и получить значение F1 
score модели для каждой комбинации.

Метод замены отсутствующих значений 
имеет одну бинарную степень свободы – ис-
пользовать умную замену или нет (advanced_
missing_values_method). Если было решено не 
использовать умную замену пропусков, то ал-
горитм просто заменит все отсутствующие 
значения нулями. в обратном случае произой-
дёт преобразование в соответствии со спи-
ском со значениями преобразования для ка-
ждой переменной:

1. Заменить отсутствие на 0.
2. Заменить на среднее значение по столбцу.
3. Заменить на 0 и создать отдельный 

столбец.
Метод преобразования номинальных пе-

ременных в численные, использующий ал-
горитм one-hot-encoding, имеет три степени 
свободы:

1. Минимальная доля неотсутствую-
щих зна чений в переменной (not_missing_ 
values_conditions).
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2. Максимальное количество состоя-
ний номинальной переменной (max_value_
counts_ conditions).

3. Минимальная учитываемая концентра-
ция состояния (min_concentration_per_value_ 
conditions).

Если процент отсутствия значений в пе-
ременной превышает порог «минимальной 
доли неотсутствующих значений», то алго-
ритм не будет преобразовывать эту номиналь-
ную переменную. Это необходимо делать 
для исключения номинальных строк с боль-
шим содержанием отсутствующих значений. 
Следующая степень свободы метода «макси-
мальное количество состояний номинальной 
переменной» указывает какое количество зна-
чений будет учитываться как отдельное состо-
яние (по убыванию концентрации). Таким об-
разом в переменной останутся только N самых 
часто встречающихся признаков, а остальные 
будут преобразованы в состояние «others». 

Это сделано для того, чтобы из одной номи-
нальной переменной путём преобразования 
образовывалось максимум N переменных со-
стояния. Если указать слишком большое зна-
чение для N, есть риск образования большо-
го количества переменных и превышения вы-
числительных мощностей компьютера при 
обучении модели. Заключительная степень 
свободы «минимальная учитываемая концен-
трация состояния» данного метода обознача-
ет порог минимальной концентрация опреде-
лённого состояния номинальной переменной 
относительно других состояний, не учитывая 
состояние «пустое значение». Редко встреча-
ющиеся переменные будут преобразованы в 
состояние «others». Такое преобразование це-
лесообразно делать, чтобы модель не переоб-
учалась на частных случаях.

Для симуляции метода grid search исполь-
зовались следующие состояния для каждой 
степени свободы:

В каждую отработку происходит преоб-
разование набора данных, обучение модели, 
сравнение предсказанных моделью данных с 
фактическими данными и запись используе-

мых состояний c предсказательной способ-
ностью модели. Как видно из рисунка 1, по-
давляющее большинство комбинаций состоя-
ний дало результат 

for advanced_missing_values_method in advanced_missing_values_method_conditions: 
for not_missing_values in not_missing_values_conditions: 

for max_value_counts in max_value_counts_conditions: 
for min_concentration_per_value in min_concentration_per_value_conditions:

Рис. 1 – Распределение комбинаций состояний по значениям F1_score

advanced_missing_values_method_conditions = [True, False]
not_missing_values_conditions = [0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3, 0.5]

max_value_counts_conditions = [1, 5, 10, 15, 20, 25]
min_concentration_per_value_conditions = [0.01, 0.05, 0.1, 0.3, 0.5]

Сам метод Grid Search реализован вложенными функциями for:
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Однако удалось найти такие комбинации 
состояний, у которых значение F1 заметно 
выше - 0.55, 0.57 и даже 0.64. Это говорит о 
том, что при определённых комбинациях со-
стояний степеней свободы вышеназванных 
алгоритмов данные удаётся преобразовать 
более информативным для обучения модели 
образом.

Результаты и их обсуждение
Как видно из таблицы 1 для достижения 

прироста предсказательной силы модели не-
обходимо было использовать умную замену 

отсутствующих значений (advanced_missing_
values_method = True), не исключать из рас-
смотрения номинальные переменные с ми-
нимальной долей неотсутствующих значе-
ний не более чем в 20% (значения в столбце 
not_missing_values_min_prc), оставить доста-
точную вариативность значений при преобра-
зовании номинальной переменной в множе-
ство числовых (не менее 20 значений, столбец 
max_value_counts) и при этом учитывать даже 
самые редко встречающиеся значения (min_
concentration_per_value не более 5%).

Таблица 1 – Комбинация с максимальным F1_score

Несмотря на достигнутый результат дан-
ная работа имеет потенциал к улучшению. К 
примеру, используя метод Grid Search, необ-
ходимо будет каждый раз проходить по ка-
ждой точке n-мерного пространства, исследуя 
даже заведомо неудачные комбинации состоя-
ний. Для сокращения количества итераций до 
обнаружения хорошей конфигурации суще-
ствуют адаптивные байесовские методы. Эти 

методы выбирают следующее состояние для 
проверки, учитывая результаты на уже прове-
ренных значениях. Мысль заключается в том, 
чтобы на каждой итерации найти компромисс 
между (а) исследованием регионов рядом с 
самыми удачными точками среди найденных 
и (б) исследованием регионов с большой не-
определенностью, где могут находиться еще 
более удачные состояния.
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